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Introduccion y Objetivos 3

Un sector de enorme importancia para la economia espafiola es el sector del
cerdo Ibérico (Buxadé y Daza, 2000). Esta raza se puede considerar como la respuesta a
un proceso selectivo, modelado por imperativos ambientales, que ha dado lugar a una de
las especies mejor dotadas para el aprovechamiento de los recursos naturales del
ecosistema mediterrdneo de dehesa y para producir, posteriormente, piezas carnicas
selectas y de alto valor comercial. Dichas piezas y particularmente los jamones, gozan
de reconocido prestigio y calidad a nivel nacional y, mas recientemente, a nivel

internacional (Vidal-Aragdén, 1996; Ventanas, 2000).

La produccion tradicional del cerdo Ibérico en su etapa final de engorde o
etapa de cebo, estaba basada en el aprovechamiento de los recursos naturales existentes
en el ecosistema de dehesa, donde la disponibilidad de alimentos era variable a lo largo
del afio, siendo el periodo de mayor abundancia el periodo comprendido entre los meses
de noviembre y marzo. En dicho periodo, los animales se alimentan en la dehesa
fundamentalmente a base de bellotas (de encina y/o alcornoque), junto con bulbos,
hierba, tubérculos e incluso pequefios animales, dando lugar a un sistema de produccion

en extensivo caracteristico denominado montanera.

Hoy en dia, la amplia disponibilidad de materias primas y alimentos
compuestos ha traido consigo la introduccion de otros sistemas de produccion de cerdo
Ibérico, ademas del tradicionalmente empleado de montanera. En dichos sistemas de
produccién, se han introducido entre otros aspectos, nuevas fuentes de alimentacioén a
base de cereales junto con el cruce con razas mas magras y de mayor crecimiento diario

que los animales genéticamente puros (Buxadé y Daza, 2000).

Los resultados de diferentes trabajos de investigacion han mostrado, que si
bien son muchos los factores que pueden intervenir en la calidad final de los productos
del cerdo Ibérico (De Pedro, 1987; De Pedro, 2000), la alimentacién recibida por el
animal en el ultimo periodo de cebo determina considerablemente las caracteristicas
finales de la canal y de los productos derivados, tanto desde el punto de vista

cuantitativo como cualitativo.

De forma particular, esta diferente alimentacion durante la etapa de cebo
condiciona la composicidon y caracteristicas de la grasa subcutdnea, tales como la

composicion en acidos grasos y triglicéridos (De Pedro, 1987; Izquierdo y Nieto, 1989;



4 Introduccion y Objetivos

Fallola et al., 1989; De Pedro y Secondi, 1991; Flores, 1992; Leo6n, 1992; Ordéiiez y de
la Hoz, 1992; Garcia-Regueiro, 1992; Vidal-Aragon, 1996) y asimismo la calidad
sensorial de los productos (Vidal-Aragén, 1996; Ventanas, 2000). Otro factor de
importancia que afecta a la calidad de la canal es el tipo genético, Ibérico puro 6

cruzado con Duroc-Jersey (Dobao et al., 1987).

Un gran reto al que se enfrentan actualmente las industrias del cerdo Ibérico
y las estructuras asociativas, tales como las diferentes Denominaciones de Origen,
Asociaciones o Consorcios de Promocion y/o Exportacion, es el de disponer de un
sistema integral de control de calidad de animales y piezas, de forma que permita
garantizar en todo momento la autenticidad de los productos y permita fijar su precio en

funcion de las diferentes calidades existentes.

Asi, las diferentes Denominaciones de Origen (“Guijuelo”, “Dehesa de
Extremadura”, “Jamén de Huelva” y “Los Pedroches™), industrias del sector y
asociaciones de ganaderos e industriales, han implantado programas de control de la
calidad, principalmente orientados a la determinacion del régimen alimenticio seguido
por los animales, en especial durante el periodo de montanera. Dichos programas
contemplan diversos controles de campo como peso de entrada, tiempo de permanencia
en montanera, cantidad de bellota, nimero de animales, etc., junto con resultados del

analisis de composicion en acidos grasos de la grasa subcutanea.

Paralelamente, y a peticion de la Asociacion Interprofesional del Cerdo
Ibérico (ASICI), el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion (MAPA),
establecio en su dia el denominado Contrato Tipo Homologado (CTH) de compraventa
de cerdos Ibéricos cebados con destino a su sacrificio y elaboracién. En dicho contrato,
que se publica en el Boletin Oficial del Estado para cada campaia de sacrificio, se
establecen las especificaciones de calidad que han de cumplir los cerdos, tanto en peso
como en alimentacidn, asi como el contenido en acidos grasos mayoritarios (palmitico ¢
C16:0, estearico 6 C18:0, oleico 6 C18:1 y linoleico 6 C18:2) determinados por
cromatografia de gases, de la grasa subcutdnea de la canal, para la clasificacion de

animales dentro de una determinada categoria comercial.

Asi, de acuerdo con la nueva norma de calidad, las categorias comerciales

existentes en funcidn del régimen alimenticio empleado durante la etapa de cebo son:
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v De bellota o terminado en montanera: aquel que se destina al sacrificio
inmediatamente después del aprovechamiento de la montanera, y que al
menos reuna las siguientes caracteristicas: 10 meses de edad minima a la
entrada en montanera, peso medio de entrada en montanera de la partida
comprendido entre 80,5 y 115 kilos (7 y 10 arrobas) y con una reposicion

minima en montanera de 46 kilos (4 arrobas).

v De recebo o terminado en recebo: aquel que después de reponer como
minimo 28,75 kilos (2,5 arrobas) en régimen de montanera, a la que debe
haber entrado con un minimo de 10 meses de edad, su cebo es completado
hasta el momento de sacrificio mediante el aporte de piensos, constituidos

fundamentalmente de cereales y leguminosas.

v De cebo (también denominado pienso): aquel animal, con una edad
minima de sacrificio de 10 meses, cuya alimentacion hasta alcanzar el peso
de sacrificio se basa en piensos constituidos fundamentalmente de cereales y

leguminosas.

Pese a los esfuerzos realizados para la puesta en marcha de los mencionados
programas de control de calidad, una limitante de orden practico, para su implantacion
generalizada en el control de todos los animales producidos, se deriva del alto coste
asociado, tanto a la realizacidon de controles de campo, como de la determinacién de

acidos grasos por cromatografia gaseosa.

Ello provoca que, aunque con ciertas diferencias entre las diferentes
Denominaciones de Origen e industrias, los controles de campo sean escasos y los
analisis se realicen sobre una Unica muestra representativa del muestreo realizado sobre
cada partida, muestra que suele estar formada por un 20% a 50% de grasa de cerdos de
cada partida, a pesar de que es probable que exista una importante variabilidad
individual en cuanto a la composicién de la grasa de un lote de animales. Dado el alto
coste de los productos derivados de cerdo Ibérico, y en especial, sus piezas nobles como
el jamon, paleta o lomo, seria deseable el poder disponer de herramientas para poder
realizar un control de calidad individualizado de cada uno de los animales de un mismo

lote.
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Otra limitante de importancia seria, la derivada de la falta de aplicacion de
criterios multivariantes de clasificacion de animales basados fundamentalmente en la
obtencion de modelos de discriminacidon utilizando como variables, el contenido en
acidos grasos de la grasa subcutdnea de la canal. Trabajos de investigacion en este
terreno han mostrado, que la clasificacion de canales en base a acidos grasos
considerados individualmente, no resulta adecuada para distinguir diferentes tipos de
alimentacidn, debido a la variabilidad que los sistemas de engorde en montanera origina
en la composicidon en 4acidos grasos (Izquierdo y Nieto, 1989; De Pedro y Secondi,

1991; Osorio et al., 1992; Flores, 1992; Casillas, 1995).

Una aproximacion mas adecuada seria la de sistemas de clasificacion
basados en andlisis multivariante (analisis discriminante), utilizando como variables el
contenido de los 4cidos grasos mayoritarios en grasa subcutanea de animales sometidos
a regimenes alimenticios diferentes y conocidos (Izquierdo y Nieto, 1989; Fallola ez al.,
1989; Peralta, 1996). La utilidad de esta aproximacion ha sido corroborada por De
Pedro (1995), en un total de mas de 1.500 cerdos cuya alimentacion ha sido controlada
durante mas de 5 campafias consecutivas, en estrecha colaboracion con industrias del

sector.

Una técnica con un gran potencial para poder ser aplicada en los programas
de control de calidad en el Sector del Cerdo Ibérico es la Espectroscopia de Reflectancia
en el Infrarrojo Cercano (NIRS). Esta técnica ha evolucionado en menos de tres
décadas, pasando de ser considerada una técnica analitica de aplicaciones muy concretas
(p. €j.: cereales y harinas) y de limitado conocimiento a nivel de sus bases tedricas, a
lograr una excelente reputacidn como técnica precisa y reproducible para el andlisis
cualitativo y cuantitativo en la industria agroalimentaria, farmacéutica, quimica, y para
otras aplicaciones en medicina, medio ambiente, etc. (Osborne y Fearn, 1986; Williams
y Norris, 1987a y b; Burns y Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Davies y Williams,
1996).

Los datos de absorbancia de 780 a 2500 nm, obtenidos de un instrumento
NIRS, pueden ser empleados para realizar un analisis cuantitativo (p. ej.: prediccidon de
constituyentes quimicos) y cualitativo (p. ej.: clasificacion de grupos de calidad,
identificacion de muestras que se desvian de un estandar de produccioén, etc.) de un

determinado producto. En ambos tipos de andlisis es preciso desarrollar un modelo de
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prediccion multivariante, que relacione los datos espectrales con los atributos
cuantitativos y/o cualitativos (Martens y Nees, 1989; Mark, 1992; Shenk y Westerhaus,
1995b y 1996; Williams y Sobering, 1996; Downey, 1996; Martens y Martens, 2000;
Naes et al., 2002).

Garrido et al. (1996) indican que la tecnologia NIRS retne todos los
requisitos necesarios para un control de calidad moderno, a nivel de la industria
agroalimentaria. Entre las ventajas atribuidas a la tecnologia NIRS se encuentran las de
ser una técnica rapida dada su alta velocidad de respuesta, no destructiva, posee un bajo
coste analitico por muestra, con una nula o escasa necesidad de preparacion de muestra,
presenta una gran facilidad de uso en andlisis de rutina, con posibilidad de llegar a
alcanzar una precision proxima a la del método de referencia empleado, posee una
reproducibilidad mejor incluso que la del método de referencia, es una técnica
multiproducto y multiatributo ya que el mismo instrumento es adecuado para diferentes
productos y parametros analiticos, no es necesario el uso de reactivos quimicos ni se
generan residuos contaminantes, siendo capaz de predecir atributos quimicos, fisicos y

sensoriales.

Trabajos de investigacion llevados a cabo por el Departamento de
Produccion Animal de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Agronomos y de
Montes de la Universidad de Coérdoba (De Pedro er al., 1992; Hervas et al., 1994,
Casillas, 1995) y otros posteriormente realizados en la Universidad de Extremadura
(Gonzalez, 1997) han demostrado la viabilidad de la técnica NIRS para la tipificacion

de las canales de cerdo Ibérico (De Pedro et al., 1995).

Estos trabajo iniciales han sido realizados utilizando muestras de grasa,
procedentes de animales producidos bajo condiciones experimentales muy controladas,
lo que ha dado lugar a la obtencion de ecuaciones de calibracion o modelos de
clasificacion que en el terreno cientifico NIRS se denominan calibraciones o modelos de
“poblacion cerrada o especifica” (Abrams, 1985; Shenk er al, 1992; Shenk y
Westerhaus, 1996).

Para la aceptacion e implantacion de la tecnologia en el sector del cerdo
ibérico, es necesario desarrollar trabajos que aunen aspectos cientificos y de tecnologia

aplicada, particularmente en aspectos tales como es la obtencién de calibraciones o
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modelos globales, de forma que pudieran contener la amplia variabilidad existente en la
calidad de las canales procedentes de animales producidos en condiciones de campo
reales. Para ello es necesario un adecuado disefio cientifico (Shenk y Westerhaus, 1996)

y una estrecha colaboracion con productores e industrias del Sector.

Dada esta situacion, el Departamento de Produccion Animal de la Escuela
Técnica Superior de Ingenieros Agrénomos y Montes de la Universidad de Cordoba,
inicié en 1996 una colaboracion estrecha con diferentes empresas y organismos del
sector como son, entre otros, el Consejo Regulador de la Denominacion de Origen
“Jamon de Huelva”, la Cooperativa Andaluza del Valle de Los Pedroches (COVAP) y
la Asociacion Espafiola de Criadores de Ganado Porcino Tronco Ibérico
(A.E.C.E.R.LB.E.R.) para el aporte de muestras e informacidén de campo procedentes de
diferentes campafias de sacrificio, que permitieran abordar un trabajo cientifico basico y

de tecnologia aplicada con los objetivos que se indican a continuacion.

Objetivo General: Evaluacion de la tecnologia NIRS para la clasificacion y
autentificacion de canales de cerdo Ibérico, en base al régimen de alimentacion

empleado durante la etapa de cebo.
Objetivos Especificos:

» Evaluacion de errores y optimizacién de la metodologia de toma de muestras y
andlisis de grasa de cerdo Ibérico para la clasificacion de canales mediante la

composicion en acidos grasos mayoritarios.

» Puesta a punto de metodologias para la obtencion de informacion espectroscopica
NIR en grasa de cerdo Ibérico mediante la modalidad de doble transmisién e

interactancia-reflectancia.

» Desarrollo y evaluacion de ecuaciones de calibracion NIRS para la prediccion del
contenido en 4acidos grasos en grasa fundida de cerdo Ibérico, mediante la

modalidad de doble transmision.

» Desarrollo y evaluacion de ecuaciones de calibracion NIRS para la prediccion del
contenido en acidos grasos en tejido adiposo de cerdo Ibérico, mediante la
modalidad de interactancia-reflectancia, empleando para ello instrumentos

equipados con sonda de fibra dptica.
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>

Desarrollo y evaluacion de modelos quimiométricos multivariantes para la
clasificacion de canales de cerdo Ibérico en base a datos de composicion en acidos
grasos ¢ informacion espectral NIR, de muestras de grasa fundida y tejido adiposo

subcutaneo.

Disefio y validacion de una metodologia de estandarizacion de instrumentos NIRS y
transferencia de calibraciones para la prediccion del contenido en acidos grasos en

grasa fundida de cerdo Ibérico.
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2.1 METODOS DE EVALUACION DEL
REGIMEN ALIMENTICIO EN CANALES
DE CERDO IBERICO

Como se ha indicado anteriormente, las industrias y asociaciones de
ganaderos y/o industriales del sector del cerdo Ibérico, se enfrentan actualmente al reto
de disponer de herramientas de control de calidad de canales y productos transformados,
de forma tal que permita garantizar en todo momento la autenticidad de sus productos,
pudiendo fijar asi un precio en funcion de las diferentes calidades existentes. En
particular, uno de los factores de mayor interés en dicha etapa de control de calidad es el
relativo a la determinacion del régimen de alimentacion empleado durante la etapa de

cebo.

Dicha evaluacién del régimen alimenticio que han tenido los animales en los
meses anteriores a su sacrificio es dificil de conocer, ya que un control riguroso en
campo de la alimentacion requiere un gran esfuerzo y presenta un elevado componente
de subjetividad. Ademads, en numerosas ocasiones, la contratacion de los animales por
parte del industrial se realiza pocas fechas antes de su sacrificio, sin haber podido tener

un seguimiento y control de dicho régimen alimenticio (De Pedro, 2000).

Ello ha motivado que, desde que comenzaron a emplearse otros sistemas de
alimentacion basados en materias primas diferentes a las que el animal puede encontrar
en la dehesa, se hayan investigado diferentes herramientas que permitieran evaluar de

forma mas objetiva dicha alimentacion (Lopez-Bote, 1998; De Pedro, 2000).

En general, los resultados obtenidos mediante dichas herramientas de

analisis han sido complementarios a la informacidn aportada por los controles de campo
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realizados sobre los lotes de cerdos, teniéndose en cuenta, en la mayoria de los casos,
ambos criterios (informacién de campo y resultado analitico) a la hora de clasificar un

lote dentro de una determinada categoria comercial.

Se han propuesto diferentes metodologias y técnicas de andlisis para evaluar
el régimen alimenticio empleado durante el cebo de cerdos Ibéricos (Casillas, 1995; De
Pedro, 2000; Ruiz y Petrén, 2000). En general, dichas metodologias pretenden
establecer unas diferencias entre las categorias comerciales existentes en uno o varios
parametros analiticos, en base a la informacién de cerdos Ibéricos sometidos a
diferentes regimenes alimenticios. A continuacion se expondran de forma general
dichas metodologias analiticas, junto con sus ventajas e inconvenientes en la

implantacion a nivel practico.

2.1.1 SENSACION AL TACTO

Inicialmente se reconocia la calidad de los productos del cerdo Ibérico por
la sensacion al tacto de la grasa de cobertura de los jamones. Aquellas sensaciones de
dureza en la grasa se asociaban a animales cebados a base de pienso, mientras que una
sensacion de grasa blanda y suave al tacto era reflejo de una alimentacioén en régimen de

montanera.

En el cerdo Ibérico, al igual que en otros animales monogastricos, la grasa
presente en la dieta (grasa exdgena) se depositara en el tejido adiposo, provocando una
mayor concentracion de 4acidos grasos insaturados en la grasa de aquellos cerdos
alimentados en montanera y un mayor porcentaje de acidos grasos saturados en los
animales alimentados con piensos comerciales. Esta presencia de 4acidos grasos
saturados en estado sélido provocard una mayor sensacion de dureza en la grasa
mientras que una mayor presencia de acidos insaturados lograra un caracter mucho mas
oleoso y blando en dicha grasa animal, como consecuencia de las diferencias en los

puntos de fusion de dichos acidos grasos (De Pedro, 1987 y 2000; Ruiz y Petron, 2000).

Cuando solo se disponia de cereales (como trigo o cebada) y algtn tipo de
leguminosa (p.ej.: guisantes, habas) para emplear como fuentes de alimentacién en el
cerdo Ibérico, la sensacion al tacto era un método muy fiable. Sin embargo, a medida

que se fue disponiendo de otras materias primas, como maiz o soja, con mayores
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contenidos en acidos grasos insaturados que los alimentos tradicionalmente empleados,
las grasas de los animales fueron reduciendo su firmeza llegando a tener una sensacion

tactil similar o superior a la proporcionada por los animales acabados en montanera.

Ademas, en dicha sensacidon de firmeza intervienen otros factores como la
cantidad de coldgeno del tejido graso, la temperatura ambiente a la que estan los

productos, o la experiencia previa que tenga el evaluador.

Por todo ello, la sensacion al tacto es considerada como una caracteristica
muy subjetiva y el error que se puede cometer, al tratar de reconocer el régimen
alimenticio que han tenido los animales, es elevado. No obstante, a falta de otra técnica
no destructiva para reconocer la alimentaciéon que ha tenido el animal, se sigue
utilizando la sensacion al tacto de forma orientativa para clasificar canales, de modo que
si la grasa de la canal se presenta consistente y dura al tacto, indica que la cantidad de
bellota consumida por el cerdo ha sido nula o escasa. Sin embargo, si la grasa presenta
un cardcter fluido y oleoso ello no implica que los cerdos hayan tenido una alimentacion

basada la montanera durante su cebo.

2.1.2 PUNTOS DE FUSION Y DESLIZAMIENTO.

Las primeras metodologias de analisis propiamente dichas, introducidas
como herramientas de control del régimen alimenticio empleado, fueron la medicién de
los puntos de fusion y de deslizamiento. Dichas técnicas tuvieron una enorme
repercusion a nivel practico, llegando incluso a tener un caricter oficial durante unos

aflos como método de evaluacion de la alimentacidon durante el cebo (BOE, 1988).

Ambas metodologias de andlisis se basan en la determinacion de la
temperatura de fusion de la grasa, es decir la temperatura a la cual la grasa pasa de
estado sélido a liquido. Dicha temperatura de fusidn no es constante y dependera,
fundamentalmente, de los 4cidos grasos presentes tanto en los triglicéridos como en la
fraccidon insaponificable de la grasa. Cada uno de los 4cidos grasos existentes en este
tipo de grasa presenta un valor de temperatura de fusion diferente, elevandose su valor
con el elongamiento de la cadena de carbono y disminuyendo al aumentar el grado de

insaturacion del acido graso.
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Asi, el acido C16:0 funde a 63°C, el acido C18:0 funde a 69°C, el C18:1 a
13,4°C, el C18:2 a-0,5°C y el C18:3 a -11°C. Por tanto, dependiendo de la composicion
en acidos grasos presente en la grasa su temperatura de fusidn variard.
Consecuentemente, al estar formadas las grasas por una mezcla de varios glicéridos,
solidos y liquidos, no tienen un punto de fusion definido como las sustancias puras, sino

que la fusion se realiza en un intervalo de temperatura (Bockisch, 1998).

La determinacion de la temperatura de fusion es complicada y tediosa de
realizar. Por ello, para simplificar y facilitar esta medida, se emplea otro parametro
analitico como es la temperatura de deslizamiento. En este caso, lo que se determina es
el valor en el cual una muestra de grasa asciende por un tubo capilar, al irse
reblandeciendo, bajo la presién de agua caliente. Su valor sera siempre inferior al de la

temperatura a la cual la grasa funde totalmente.

En ensayos realizados con cerdos cebados con diferentes regimenes
alimenticios se ha obtenido valores comprendidos entre 27 y 30°C para la temperatura
de deslizamiento de la grasa de cerdos terminados en montanera, mientras que los
valores de la grasa de cerdos de recebo oscilaron entre 30 y 30,5°C y los
correspondientes a grasa de cerdos terminados exclusivamente con pienso estuvieron
por encima de 32°C (MAPA, 1984). Por su parte, Dobao et al. (1987), con cerdos
Ibéricos puros, obtuvieron valores medios de temperatura de deslizamiento de 24,9°C en
los animales alimentados exclusivamente con bellota, mientras que el valor medio de
los animales terminados con pienso compuesto o harina de cebada fue de 26,7 y 26,5°C
respectivamente. Superiores a estos valores son los obtenidos por Flores et al. (1988),

tanto en los animales de bellota como en los de categoria de recebo o cebo.

A pesar de la sencillez de la determinacion analitica de la temperatura de
deslizamiento y de su mayor objetividad que la sensacidon al tacto, este pardmetro
presenta numerosas fuentes de error probablemente debidas a la zona anatomica de
donde se tome la muestra, a las condiciones de almacenamiento de la grasa, a las
condiciones de preparacion de la muestra o a la persona que realiza la medida (Casillas,

1995; De Pedro, 2000).

Dado el diferente grado de insaturacion de la grasa de los animales cebados

en montanera y pienso, otro método ensayado para diferenciar el régimen de
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alimentacion fue el indice de yodo. Mediante esta técnica, muy aplicada en el andlisis de
otro tipo de grasas animales y vegetales, se determina directamente la cantidad de yodo
que reacciona con 100 gramos de grasa (AOCS, 1998). Dado que dicha reaccién se
produce con aquellos dobles enlaces presentes en cualquier compuesto, este andlisis esta

directamente relacionado con el grado de insaturacion presente en la grasa.

Sin embargo, tanto la temperatura de deslizamiento como el indice de yodo
son facilmente modificables con la incorporacion en el pienso de materias primas con
alto contenido en acidos grasos poliinsaturados (bajo punto de fusidn) y obtener asi
temperaturas de deslizamiento e indices de yodo similares que los obtenidos

alimentando los animales en montanera (De Pedro, 2000; Ruiz y Petron, 2000).

Se tendré asi una situacion similar a la de la valoracion por el tacto. Si un
producto presenta una temperatura de deslizamiento o fusidn elevada, ello indica que el
régimen alimenticio empleado se ha realizado en montanera pero, si por el contrario, el
valor de la temperatura es bajo no se puede indicar con seguridad el tipo de

alimentacion empleado.

2.1.3 ACIDOS GRASOS

En el cerdo Ibérico, al igual que en otras razas porcinas, la composicion en
acidos grasos del tejido adiposo depende principalmente del tipo y concentracion de

acidos grasos presentes en la dieta (Enser, 1995).

La influencia tan marcada del régimen alimenticio en la composicion de las
grasas ha dado lugar a que se haya propuesto la composicién en acidos grasos, de la
grasa subcutdanea de la canal, para diferenciar cerdos Ibéricos sometidos a diferentes
regimenes alimenticios durante la etapa de cebo (Flores et al., 1988; Izquierdo y Nieto,
1989; De Pedro y Secondi, 1991; Casillas, 1995; Peralta, 1996; De Pedro, 2000). Dicha
técnica analitica es empleada en la actualidad por el sector para la evaluacion del

régimen alimenticio del cerdo Ibérico durante la fase de cebo.

El contenido en acidos grasos fue introducido hacia mediados de los afios 90
en el contrato tipo homologado por el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion,

como criterio a emplear, junto con la informacion de campo (edad minima y peso de
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entrada en montanera, duracién de la montanera, reposicion), para la evaluacion de la

alimentacidn en cerdos ibéricos destinados a sacrificio.

En dicho contrato tipo homologado se indican los valores méximos y
minimos que han de presentar los dcidos grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y
C18:2) en una muestra media de grasa subcutdnea, tomada en cada lote de animales
objeto de dicho contrato, para que sea considerada como perteneciente a una categoria
comercial de bellota, recebo o cebo. Los valores maximos y minimos considerados para
los acidos grasos mayoritarios en los diferentes contratos tipo homologados por el

MAPA se encuentran recogidos en la Tabla 2.1.

TABLA 2.1. Criterios de clasificacion establecidos en el Contrato Tipo
Homologado de diversas campaiias de sacrificio.

CATEGORIA CAMPANA CI81(%)  CI6:0(%) CI8:0 (%) C18:2 (%)
BELLOTA >5 <2 <9 7-9
RECEBO 495 >50 024 9105 910
BELLOTA >50 <25 <95 65—10
RECEBO 9506 >48 <25 <11 <11
BELLOTA >5 <» <95 65-95
RECEBO 967 >50 <2 <105 <11
BELLOTA >53 <215 <95 <95
RECEBO 918 =) <3 <105 <105
BELLOTA >54 <21 <95 <95
RECEBO RD =) <3 <105 <105
BELLOTA >54 <21 <95 <95
RECEBO P00 =) <3 <105 <105
BELLOTA >54 <21 <95 <95
RECEBO 0001 >52 <23 <105 <105

(*) Se aceptaran valores superiores de C18:2 hasta 10,5 siempre que la composicion de C18:1 aumente
en el mismo porcentaje sobre 54%

El establecimiento de unos niveles para los 4 4cidos grasos mayoritarios en
los inicios del contrato tipo homologado supuso una gran aportacidon al sector, dada su
mayor objetividad frente a las técnicas con caracter oficial anteriormente empleadas

(temperatura de deslizamiento e indice de yodo). Sin embargo, hoy en dia este criterio
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analitico de evaluacion de la alimentacion estd sometido a continuas criticas tanto por

parte de los industriales como de los ganaderos del sector del cerdo Ibérico.

A estas criticas también podrian unirse diferentes aspectos de su aplicacion

que presentan ciertos inconvenientes (De Pedro, 2000) tales como:

v" Los niveles de &acidos grasos para cada categoria comercial se han
modificado en cada campafa, provocando que las diferentes categorias

de calidad no permanezcan constantes a lo largo de diferentes campaifias.

v' Las categorias de calidad estan definidas en funcién de los niveles de
composicion de cuatro acidos grasos, si bien no se indica nada respecto
a qué ocurre cuando Unicamente alguno de ellos sobrepasa o no llega a

los niveles establecidos.

v La determinacion de 4acidos grasos se realiza, mediante la técnica de
cromatografia de gases, sobre una muestra de grasa liquida media. Esta
se obtiene por extraccion, de un determinado ntimero de muestras de
grasa subcutdnea, tomadas al azar de las canales de la partida en la linea
de matanza. Al reducir la medida a una Unica muestra no se contempla

la variabilidad existente en la partida.

v Con los avances en nutricion animal y formulacién de piensos se podria
conseguir elaborar piensos que permitiesen alcanzar, en las grasas de los
cerdos que los consuman, unos niveles de esos cuatro acidos grasos

similares a los que se obtienen engordando los animales en montanera.

Ademads, existen numerosas limitaciones a la hora de implantar la
determinacion de acidos grasos en grasa subcutanea mediante cromatografia de gases en
industrias o entidades del sector, las cuales deberian ser resueltas para lograr una
sistematica de clasificacion objetiva, fiable a utilizar por cualquier industrial, ganadero
o técnico, tal como ocurre con los sistemas de clasificacion de canales de porcino de
capa blanca (De Pedro, 2000). Entre estas limitaciones cabe destacar el elevado tiempo
y coste de andlisis por muestra, la necesidad de uso del instrumental analitico por parte
de personal especializado, los elevados costes de mantenimiento y la imposibilidad de

realizar un analisis completo de todos los animales de cada lote.
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Todas estas limitaciones hacen que esta metodologia no sea viable para
poder ser implantada en numerosas empresas del sector, sobre todo en las de pequefio
tamafio. La forma tradicional de aplicacidn de los criterios del contrato tipo homologado
es la de la obtencion de una Unica muestra representativa de un lote de cerdos y su

analisis por parte de laboratorios publicos o privados.

El problema de clasificacion de aquellas partidas, que en su analitica
sobrepasan o no llegan a los niveles establecidos para algin acido graso, se podria
resolver con la aplicacion de técnicas de analisis multivariante. Con estas técnicas, la
definicion de las categorias se hace sobre la base del conjunto del perfil de 4cidos
grasos, caracteristico de cada tipo de régimen alimenticio, y no a sus valores

individuales.

Asi, las técnicas estadisticas de analisis multivariante, (como puede ser el
analisis factorial, discriminante o de componentes principales), se han convertido en
herramientas muy utiles para conocer cémo influyen diversos factores,
fundamentalmente 1la alimentaciéon durante el cebo, en las caracteristicas
composicionales de acidos grasos en la grasa de cerdo Ibérico (Flores et al., 1988; De
Pedro, 1995; Casillas, 1995; Peralta, 1996; Gonzalez, 1997; Benito et al., 1998; Ruiz et
al., 1998; Lopez-Bote, 1998; De Pedro, 2000).

Un ejemplo practico de la utilizacion de modelos multivariantes a partir de
la composicion de acidos grasos de grasa subcutanea es el descrito por De Pedro (2000).
En dicho trabajo se exponen los resultados de la implantacion en una industria del
sector de modelos multivariantes de clasificacién de canales a partir del perfil completo
de composicidn en dcidos grasos presentes en la grasa subcutanea de cerdos Ibéricos. La
eficacia de estos modelos ha sido contrastada con la clasificacion de varios miles de
muestras procedentes de cerdos con diferentes regimenes alimenticios y sacrificados a
lo largo de mas de 6 campaifias, obteniéndose un escaso numero de diferencias entre las
evaluaciones del régimen alimenticio realizadas mediante los controles de campo y

mediante el uso de dichos modelos multivariantes.

En la ultima década, se ha profundizado en el andlisis de acidos grasos en
tejidos grasos y musculares diferentes a la grasa subcutanea e incluso en fracciones de la

grasa distintas a los triglicéridos (grasa saponificable).
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Asi, De la Hoz et al. (1993) y Ruiz et al. (1998) eligieron la grasa hepatica
para la evaluacion del régimen alimenticio a partir de su composicion en acidos grasos.
La eleccién de esta grasa se basa en que se trata de un tejido metabdlicamente muy
activo y con un contenido en fosfolipidos muy importante. Todo ello redunda en una
velocidad de recambio de los acidos grasos mucho mayor que en el tejido subcutaneo,
por lo que se supuso que podrian utilizarse para la evaluacion del régimen empleado por

el animal en un periodo cercano al sacrificio (Ruiz y Petron, 2000).

Los resultados obtenidos en ambos trabajos muestran que las diferencias
observadas entre 3 regimenes alimenticios, correspondientes a las categorias de bellota,
recebo y cebo, son del mismo orden e incluso inferiores a las observadas por otros

autores en la composicion de acidos grasos de tejido subcutaneo.

Dado que los acidos grasos presentes en los diferentes musculos son, en
gran medida, responsables de las caracteristicas sensoriales de los productos curados del
cerdo Ibérico, Cava et al. (1997), Ruiz et al. (1998), Tejeda (1999) y Tejeda et al.

(2002) estudiaron las variaciones de composicion en dcidos grasos en diferentes piezas.

En concreto Cava et al. (1997) y Ruiz et al. (1998) analizaron en 30
muestras de musculo masetero, de un mismo numero de animales sometidos a 3
regimenes alimenticios (bellota, recebo y pienso), la composicidon de acidos grasos de la
grasa intramuscular (tanto de la fraccion de triglicéridos como de la fraccion de
fosfolipidos) y de la grasa total. De las diferentes fracciones analizadas, los mejores
resultados de discriminacion se obtuvieron en el caso del analisis de la fraccidon de

triglicéridos de la grasa intramuscular y de la grasa total del musculo.

Sin embargo, dado que los acidos grasos de los fosfolipidos son los que en
mayor medida sufren los procesos oxidativos durante el proceso de maduracidon y
contribuyen al perfil de compuestos volatiles, los autores subrayan la importancia del
analisis de acidos grasos de la fraccion de fosfolipidos de la grasa intramuscular, si bien
su poder de discriminacion es menor comparado con los resultados de la fraccion de

triglicéridos (Cava et al., 1997; Ruiz y Petron, 2000).

Tejeda (1999) y Tejeda ef al. (2002) analizaron un mismo nimero de
muestras de grasa intramuscular si bien, en este caso, el musculo elegido fue el biceps

femoral y unicamente se consideraron dos regimenes alimenticios (bellota y pienso).
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Sobre ellas analizaron el contenido en 4cidos grasos en la grasa total, en la fraccion de
triglicéridos y en la fraccion de fosfolipidos. Los resultados de discriminacion obtenidos
fueron similares a los descritos por Cava et al. (1997) y Ruiz et al. (1998) para el

musculo masetero.

De acuerdo con Ruiz y Petrén (2000), la principal ventaja que ofrece el
analisis de acidos grasos de la fraccion fosfolipidica de la grasa intramuscular es la de
presentar dicha composicion una relacidn directa con la calidad del producto elaborado
y con su aptitud tecnoldgica. Sin embargo, el analisis de acidos grasos de fosfolipidos
musculares requiere un protocolo de andlisis lento y complejo que lo hace poco
conveniente para su aplicacién como sistema rutinario de clasificacion de canales en

funcidn del régimen alimenticio.

2.1.4 OTROS METODOS DE EVALUACION

En la ultima década se han empleado numerosas técnicas analiticas para
evaluar la alimentacion en el cerdo Ibérico tanto a partir de grasa como de musculos
procedente de su canal. Entre ellas destacan la determinacion del contenido en
triglicéridos y de compuestos presentes en la fraccion insaponificable de la grasa, de
antioxidantes naturales en el musculo y el analisis mediante isdtopos estables y

mediante olfatometria electronica.
2.1.4.1 Triglicéridos en grasa

Casillas (1995) y Diaz et al. (1996) evaluaron el efecto del régimen
alimenticio sobre el contenido en triglicéridos de la grasa subcutanea de cerdo Ibérico.
Para ello, emplearon un total de 36 muestras representativas de 4 regimenes
alimenticios (desde la categoria comercial de bellota a cebo), sobre las que se determin6

el contenido en 15 triglicéridos mediante cromatografia liquida de alta resolucion
(HPLC).

El analisis de la varianza de los resultados mostrd que para la mayoria de los
triglicéridos se detectaron diferencias significativas entre los 4 lotes experimentales

empleados, obteniéndose unos excelentes resultados de clasificacion al realizar un
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analisis discriminantes a partir de todos los valores de composicion de triglicéridos de

los diferentes lotes.

Posteriormente, Tejeda (1999) y Tejeda et al. (2002) confirmaron dicha
influencia de la alimentacion en el contenido en triglicéridos, en este caso, de la grasa

intramuscular del musculo biceps femoral.

En realidad, al analizar la composicion en triglicéridos de la grasa se esta
analizando indirectamente la composicion en acidos grasos, los cuales se encuentran
mayoritariamente formando ésteres con la glicerina. Por ello, la misma influencia de la
alimentacion en la composicion en dcidos grasos ha de ser observada en este caso con

los diferentes triglicéridos.

A pesar de que en un principio se podia pensar en una simplificacion de la
determinacion analitica frente al analisis de acidos grasos, dado que no es necesario la
saponificacion y posterior formacion de los ésteres metilicos, ello no es rigurosamente
cierto. De hecho, en la préctica, tanto la determinacion de &cidos grasos como la de
triglicéridos son similares en cuanto a tiempo de andlisis y complejidad de la técnica de
analisis (Ruiz y Petron, 2000). Por ello, no ha sido empleada como método de

evaluacion del régimen alimenticio en industrias del sector del cerdo Ibérico.

2.1.4.2  Analisis de la fraccion insaponificable de la grasa

La fracciéon insaponificable de la grasa es una fraccion lipidica minoritaria,
representando un porcentaje inferior al 1% de la grasa total. En dicha fraccion se
encuentran presentes una gran variedad de compuestos como son hidrocarburos,
esteroles, carotenoides o tocoferoles (Ruiz y Petron, 2000). Tejeda (1999) y Tejeda et
al. (2001a,b) realizaron un estudio pormenorizado de dicha fraccion en la grasa
intramuscular del musculo biceps femoral de cerdo Ibérico, empleando para ello un

reducido numero de animales distribuidos en lotes con diferente régimen alimenticio.

Los resultados obtenidos mostraron, en general, la existencia de diferencias
significativas en el contenido de diferentes compuestos de la fraccion insaponificable
entre lotes de animales alimentados en montanera y otros cebados a base de pienso
comercial. Estas diferencias no fueron tan nitidas al estudiar el contenido de

hidrocarburos lineales saturados de la grasa intramuscular del biceps femoral (Tejeda et
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al, 2001a), donde unicamente se apreciaron diferencias significativas entre lotes con

alimentacidén en montanera y a base de pienso para el hidrocarburo n-Cj3.

Sin embargo, las diferencias entre los lotes con diferente alimentacion fue
mas clara al estudiar la fraccion de hidrocarburos ramificados presentes en dicha grasa
intramuscular (Tejeda ez al., 2001b). En concreto, dichos autores detectaron la presencia
de un hidrocarburo ramificado, como es el neofitadieno, en lotes alimentados en
montanera y su total ausencia en lotes clasificados como de la categoria de cebo (Tejeda
et al, 2001c). Ademas de dichas diferencias significativas, el contenido en el
mencionado compuesto presenta una correlacion muy clara con la duracion del periodo
de alimentacion en montanera. Esto se debe, segiin los autores a que dicho compuesto
se encuentra presente en la fraccion insaponificable de la hierba, la cual es ingerida por

el animal durante el cebo en montanera.

Si bien estos resultados pueden ser prometedores, la necesidad de corroborar
la presencia de dicho compuesto en un mayor numero de muestras, la complejidad y el
elevado tiempo necesario para realizar el andlisis hacen muy dificil su utilizacién en

industrias del sector (Ruiz y Petron, 2000).

2.1.4.3  Antioxidantes en misculo

La alimentacidon recibida por el cerdo Ibérico influye, no soélo en la
composicion de los dcidos grasos y su distribucion en las diferentes fracciones lipidicas,
sino también en la presencia de sustancias con capacidad antioxidante en las membranas
musculares, fundamentalmente tocoferoles (Rey et al., 1997; Cava et al., 1999 y 2000).
Segun Rey ef al. (1998), la presencia de un elevado contenido de tocoferoles (en
concreto los alfa y gamma tocoferoles y sus derivados) en la hierba y en la bellota,
serian los responsables de la presencia de una mayor contenido de estos compuestos en

los lipidos de membrana de cerdos alimentados en montanera.

Estos compuestos antioxidantes estan relacionados de forma estrecha con la
maduracién del jamodn ya que son capaces de modular las reacciones de oxidacion de los
lipidos de la grasa intramuscular, responsable en buena parte del aroma del producto
curado. Por ello, su presencia y andlisis no es Unicamente interesante desde un punto de

vista de evaluacion de la alimentacion en la canal sino también como método predictivo
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del comportamiento oxidativo de la materia prima durante la maduraciéon del jamoén

(Ruiz y Petron, 2000).

Dado que esta metodologia de analisis consiste, bdsicamente en una
determinaciéon de un compuesto presente en la fraccion insaponificable de la grasa
intramuscular mediante HPLC, sus inconvenientes son los mismos a los ya descritos en

el apartado anterior.

2.1.4.4  Anadlisis de isotopos.

El uso del anélisis de isdtopos para caracterizar canales de cerdos Ibéricos
en funcion de la alimentacion empleada ha sido propuesto por Gonzalez-Martin et al.
(1997 y 1999). Para ello, cuantificaron la relacion entre los isétopos *C/'?C en muestras
de grasa subcutanea procedente de animales pertenecientes a las categorias comerciales

de bellota, recebo y cebo.

Los resultados obtenidos por dichos autores mostraron que existe una
relacion lineal (r = 0,982) entre la ganancia de peso en montanera y la proporcion del
isétopo '*C encontrado en la grasa subcutanea. Ello puede ser debido a que la relacion
entre los isotopos '*C/'2C en la grasa esta directamente relacionada con la proporcion de

dichos is6topos en los alimentos que ingiere.

Las posibilidades de uso de esta técnica de analisis han sido confirmadas
por Gonzélez-Martin ez al. (2001) al emplear no sélo la proporcién del isétopo *C del

carbono sino también la del istopo del azufre (**S).

Sin embargo, los principales inconvenientes de esta técnica de analisis son
el elevado coste del instrumental necesario y la complejidad del analisis que, junto con
la necesidad de la confirmacion de los resultados en un mayor nimero de muestras,

hace inviable, en la actualidad, su aplicacion practica en industrias del sector.
2.1.4.5  Anadlisis mediante olfatometria electronica

A nivel de investigacion, recientemente se esta estudiando el uso de la
olfatometria electronica, también denominada nariz electronica o artificial, para la

evaluacion de la alimentacion de cerdos Ibéricos en la etapa de cebo.
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Este instrumento genera una respuesta electronica especifica, mediante una
serie de sensores, ante la presencia de determinados compuestos volatiles. Una vez
obtenida dicha respuesta en una serie de grupos o lotes de aprendizaje y tras la
generacion de modelos predictivos a partir del tratamiento quimiométrico de dicha
respuesta, es posible detectar y cuantificar la presencia de compuestos volatiles e

incluso obtener una estimacion del aroma global de la muestra.

Gonzalez-Martin et al. (2000) propusieron dicha técnica de andlisis para la
diferenciacion del régimen alimenticio a partir de muestras de grasa subcutanea. Para
ello emplearon 26 muestras de grasa procedente de lotes con 6 tipos de alimentacion
que abarcaban todas las categorias comerciales. Los resultados mostraron la posibilidad
unicamente de diferenciar de forma nitida aquellos animales pertenecientes a la
categoria de cebo de aquellos pertenecientes a las categorias de recebo y bellota. Los
errores de clasificacion, obtenidos mediante validacion cruzada, fueron del 0% al
emplear andlisis discriminante lineal mientras que este aument6 al 28% al aplicar un

analisis SIMCA.

Las posibilidades de esta técnica fueron confirmadas por Carrapiso et al.
(2001), donde se obtuvieron mediante esta metodologia de andlisis errores de
clasificacion del 14,5% mediante andlisis discriminante y del 2,2% mediante andlisis

por redes neuronales.

La principal ventaja que presenta esta técnica de andlisis es el bajo coste, su
facil uso y la ausencia de manipulacion de muestra. Sin embargo, esta técnica analitica
ha surgido en los ultimos afios y los actuales equipos de analisis se encuentra aun en
fase de desarrollo, siendo necesaria la mejora de numerosas fuentes de error

instrumentales y su evaluacion rigurosa en colectivos de muestras mas amplios.
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2.2 TECNOLOGIA NIRS

En la década de los 60, surge un nuevo concepto de analisis de productos
agroalimentarios basado en la absorcion de radiacion en la region del infrarrojo cercano
(780 a 2500 nm), conocido como andlisis NIRS, el cual deriva su nombre del acronimo
en ingles de Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (Near InfraRed
Spectroscopy).. En la década de los 70, dicho concepto se materializa en la tecnologia
NIRS, basada en fundamentos de espectroscopia, matematica, estadistica, quimiometria
y ciencias de la computacion (Shenk y Westerhaus, 1995a, Kaffka y Giamarti, 1995,
Stark, 1996, Geladi, 1996).

En la actualidad, esta tecnologia estd ampliamente difundida en numerosos
campos de investigacién y se encuentra ampliamente incorporada para el control de
calidad en diferentes sectores como el agroalimentario, farmacéutico, quimico y
petroquimico, textil, ambiental, biologia o de medicina (Murray, 1990; Davies y

Williams, 1996; Davies y Cho, 2002).

A esta difusion e implantacion en numerosos sectores y campos de
investigacion han contribuido de forma importante la creacion de un Comité
Internacional sobre dicha tecnologia el cual realiza periddicamente conferencias donde
se exponen los ultimos avances (Iwamoto y Kawano, 1990; Biston y Bartiaux-Thill.,
1991; Murray y Cowe, 1992; Hildrum et al., 1992; Flinn y Batten, 1995; Davies y
Williams, 1996; Davies, 1998; Davies y Giangiacomo, 2000; Davies y Cho, 2002), los
numerosos articulos cientificos editados en revistas especificas (Journal of Near
Infrared Spectroscopy o NIR News) y asimismo los diversos libros publicados sobre las
bases tedricas y aplicaciones concretas de esta tecnologia (Osborne y Fearn, 1986;

Williams y Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992 y Osborne ef al., 1993).
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Todo ello ha proporcionado una gran transparencia en las bases cientifico-
técnicas de la tecnologia NIRS y por tanto ha contribuido de forma importante a su
aceptacion cientifica y académica y a su expansion a nivel de centros publicos de
investigacion, industrias e incluso organismos oficiales de inspeccioén (Garrido et al.,

1993 y 1996, Kaftka y Giarmati, 1995).

2.2.1 BASES TEORICAS DE LA ABSORCION NIR

El descubrimiento de la radiacién infrarroja fue realizado por Herschel
(1800) cuando estudiaba el color responsable del calor de la luz solar, dentro del rango
visible del espectro electromagnético. Para ello, equipado con un termometro y un
prisma con el que separar los colores de la luz solar, pudo apreciar un incremento de la
temperatura al colocar el termometro mas alla de la region del color rojo del espectro

visible. A esta radiacion invisible la denomind radiacion infrarroja (Barton, 2002).

La region del infrarrojo se puede definir como aquella seccidn del espectro
electromagnético comprendida entre los 780 nm, final de la region del visible hasta los
25.000 nm. Dentro de dicha regién es posible, a su vez, diferenciar diferentes secciones
dependiendo del intervalo de longitudes de onda considerado. Asi, se denomina
infrarrojo medio (MIR) y lejano (FIR) a la regidon espectral comprendida entre 2.500 y
25.000 nm e infrarrojo cercano (NIR) a la porcién de la radiacion infrarroja mas cercana
al visible (Burns y Ciurczak, 1992). En concreto, la region NIR del espectro
electromagnético se extiende desde los 780 a 2.500 nm, expresado como longitud de

onda, 0 lo que es igual, desde 12.800 a 4.000 cm™', expresado en nimero de onda

(Shenk y Westerhaus, 1995a; Osborne et al., 1993; Nes et al., 2002).

Bésicamente, el fundamento de la tecnologia NIRS, consiste en la emision
de un haz de luz sobre la muestra, la cual, en funcién de su composicidon, o mejor aun,
de la naturaleza de los enlaces presentes en sus moléculas, fundamentalmente de
aquellos del tipo —CH, -NH, -OH y -CO, interaccionard con ellos absorbiendo una
determinada cantidad de radiacion NIR. (Burns y Ciurczak, 1992). Los modos de
vibracidon mas importantes se suelen englobar en dos grandes grupos: aquellas

vibraciones de flexion (stretching), tanto simétricas como asimétricas y las vibraciones
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de flexion o deformacidn (bending), ya sean en el mismo plano o fuera de él. En la

Figura 2.1 se representan algunos modos de vibracidén de un grupo —CHo.

Figura 2.1. Modos de vibracion del grupo —CH, (adaptado de Bertrand y
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La energia absorbida incrementa la energia de los modos de vibracion de las
moléculas a través de tres mecanismos diferentes (Murray y Williams, 1987; Burns y

Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Nes et al., 2002):

» Sobretonos o armodnicos de las vibraciones fundamentales existentes en la region del
infrarrojo medio, los cuales son multiplos aproximados de las vibraciones

fundamentales
» Combinacion de dos o mas vibraciones fundamentales del infrarrojo medio

> Absorciones electronicas, debidas al movimiento de electrones entre diferentes

niveles energéticos.

La forma mas usual de cuantificar la absorcion de energia en la region NIR
mediante los mecanismos descritos anteriormente es a través de la medida de la energia
reflejada. Esta energia reflejada se expresa en unidades de absorbancia (4), definidas
estas como 4A=log (1/R) donde R son los valores de reflectancia o cociente entre la

radiacién reflejada por la muestra y la radiacion incidente sobre la muestra (Williams y
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Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992; Osborne ef al., 1993; ASTM, 1994, Bertrand y
Dufour, 2000).

La tecnologia NIRS se basa en la conocida ley de Lambert-Beer de forma
que el valor de absorbancia resultante de una muestra que contenga una sustancia con
capacidad de absorber radiacion NIR es directamente proporcional a la concentracion de
la sustancia que absorba dicha radiacion (Osborne y Fearn, 1986; Williams y Norris,
1987; Burns y Ciurczak, 1992 y Osborne et al., 1993; Shenk y Westerhaus, 1995a;
Bertrand y Dufour, 2000). Por ello, los valores de absorbancia obtenidos de una muestra
se pueden relacionar con la concentracion de especies existentes en la muestra, siempre

y cuando absorban radiacién NIR.

La representacion de los valores de absorbancia a las diferentes longitudes
de onda del rango NIR da lugar a una curva denominada espectro NIR el cual es el
resultado de los diferentes sobretonos, bandas de combinacién y absorciones
electronicas de radiacion de los grupos funcionales presentes en las moléculas de la
muestra (Burns y Ciurczak, 1992; Shenk y Westerhaus, 1995a; Bertrand y Dufour,
2000).

La principal consecuencia de los diferentes mecanismos anteriormente
descritos es la gran complejidad, en cuanto a la interpretacion espectral de las bandas de
absorcion, de los espectros NIR, comparados con los espectros de absorciéon del
infrarrojo medio donde los picos o bandas obtenidas pueden ser interpretados

directamente mediante su comparacidn con librerias espectrales de compuestos puros.

Ademas, para afiadir mas complejidad, tanto las caracteristicas fisicas del
instrumento (compartimento para el andlisis de la muestra, geometria optica del propio
instrumento, etc.) como las de la muestra (tamafio, forma y distribuciéon de las
particulas, indices de refraccion, etc.) influyen en el espectro NIR de una determinada
muestra. Asi, en la mayor parte de las muestras es casi imposible obtener un espectro
NIR sin que se produzca una dispersion de la radiacion incidente, indeseable en esta

técnica analitica (Burns y Ciurczak, 1992; Bertrand, 1993; Bertrand y Dufour, 2000).

Sin embargo, a pesar de que los espectros NIR resultantes son muy
complejos de interpretar, el hecho de que varios enlaces moleculares estén involucrados

en los diferentes tipos de absorciones de la radiaciéon NIR anteriormente descritos,



Revision Bibliografica 31

significa que dichas absorciones pueden ser utilizadas para aportar informacion analitica
de los enlaces moleculares o de grupos funcionales especificos (Williams y Norris,
1987; Burns y Ciurczak, 1992; Shenk y Westerhaus, 1995a; Nas et al., 2002). Para
poder extraer dicha informacion de los espectros NIR se hace necesario el uso de
métodos de andlisis multivariante, como se indicara posteriormente (Burns y Ciurczak,

1992; Osborne et al., 1993; Neaes et al., 2002).

2.2.2 INSTRUMENTACION Y MODOS DE ANALISIS

Un instrumento NIRS consta de una fuente de energia radiante, un sistema
de rendijas para limitar la radiaciéon a una banda estrecha, un sistema de lentes para
enfocar la radiacidon sobre el sistema de dispersion de longitudes de onda o sobre la
muestra, un dispositivo para la dispersion de las longitudes de onda, un compartimento
para la presentacion de la muestra al instrumento y unos detectores que convierten la
energia radiante en una sefial eléctrica. Tras la incidencia de la radiacién sobre la
muestra, la radiacion reflejada o transmitida a través de dicha muestra es recogida por
los detectores que la convierten en una sefial eléctrica. Dicha sefial es amplificada y
convertida en una sefial digital mediante un convertidor analogico/digital. Esta sefial
digital es transmitida a un ordenador para su almacenamiento o procesado (Shenk y

Westerhaus, 1995a; Bertrand y Dufour, 2000).

El desarrollo de la instrumentacion NIRS, desde finales de los afios 60 hasta
la actualidad, ha sido muy importante (Stark, 1996; Davies, 1999; Barton, 2002). Los
cambios mas relevantes que se han producido en los instrumentos NIRS serian aquellos
relacionados con la mejora en la relacion sefial/ruido, en la precision en la longitud de
onda, en la disponibilidad de diferentes sistemas de interaccion de la radiacion con la
muestra, en la existencia de una gran variedad de accesorios (capsulas y cubetas de
diferente forma, diferentes tipos de fibras Opticas para su utilizacion “in line”, “on line”
y “at line”, etc.), en la mejora de los programas informaticos para la obtencion y
tratamiento de los espectros NIR y en la posibilidad de clonacién entre diferentes

instrumentos para la transferencia de ecuaciones o modelos quimiométricos entre ellos

(Garrido et al., 1996).
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A modo de resumen indicar que, en funcidon del tipo de dispositivo
empleado para la obtencién de un conjunto de radiaciones monocromaticas, se pueden
diferenciar dos grandes grupos de instrumentos NIRS: equipos de filtros e instrumentos
monocromadores (Davies, 1999; Barton, 2002). Ambos dispositivos se diferencian por
el nimero de longitudes de onda que son capaces de obtener a partir de la radiacion

emitida por la fuente de energia radiante.

Asi, mediante un filtro unicamente se puede llegar a obtener un pequefio
rango de longitudes de onda (p.ej.: 10 a 20 nm de amplitud) a partir de la radiaciéon
emitida por la lampara. Los instrumentos que poseen este dispositivo de seleccion de
longitudes de onda vienen equipados con un sistema compuesto de un determinado
numero de filtros (entre 5 y 20), de forma que puedan cubrir un amplio intervalo de
medida espectral en la region NIR. Los primeros equipos, comercializados en la década
de los afios 60 y 70 por Neotec, Dickey-John e Infrared Engineering, disponian de este

sistema de seleccion de longitudes de onda (Davies, 1999; Barton, 2002).

Sin embargo, mediante un sistema monocromador, se puede conseguir un
rango continuo de longitudes de onda a lo largo de toda la regién NIRS. En la
actualidad, son los sistemas mas utilizados ya que proporcionan una mayor informacion

espectral que los equipos con sistemas de filtros.

Los primeros instrumentos monocromadores, comercializados en la década
de los 80 entre otras firmas por Neotec, Technicon, Tecator y Varian, disponian como
sistema monocromador una red de difraccion movil (denominado grating). A partir de
la década de los 90, comienzan a desarrollarse instrumentos equipados con nuevos
sistemas monocromadores como son los diodos emisores de luz infrarroja (IRED), los
interferometros de transformadas de Fourier, los filtros Opticos-acusticos modulables
(AOTF) y aquellos equipados con red de diodos en fila. Este tipo de instrumentos estan
comercializados hoy en dia por firmas como Foss, Bran+Luebbe, Perten, Biichi, Perkin-

Elmer, Zeiss o Zeltex (Davies, 1999; Barton, 2002).

Si bien en los inicios del desarrollo de la tecnologia NIRS, la mayor parte de
los trabajos se realizaron empleando la reflectancia como forma de interaccion entre la
radiacion y la muestra, hoy existen diferentes configuraciones instrumentales que

realizan otras modalidades de andlisis (Figura 2.2).
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Figura 2.2. Esquema de modalidades de analisis NIRS de reflectancia,
transmitancia y doble transmision (adaptada de Shenk y Westerhaus, 1995a).
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La mas extendida junto con la reflectancia es la transmitancia. En dicha
modalidad, la radiacion atraviesa la muestra, de forma que se cuantifica la energia NIR
absorbida por los enlaces moleculares durante su transmision a través de la muestra.
Con ello, los valores de absorbancia (4) se definen como 4=log (1/7T) donde T son los
valores de transmitancia o cociente entre la radiacion transmitida por la muestra y la

radiacién incidente sobre la muestra (Burns y Ciurczak, 1992; ASTM, 1994; Shenk y
Westerhaus, 1995a).
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Junto a estas modalidades de andlisis, hoy en dia se ha extendido el uso de
otras modalidades de analisis que permiten formas de interaccidon de la radiacidon con la
muestra mas versatiles, como la DESIR (Alfaro y Meurens, 1989) o la transflectancia,
ambas de gran interés en productos liquidos y pastosos, o la denominada interactancia-

reflectancia, realizada mediante el uso de sondas de fibra dptica (Shenk y Westerhaus,
1995a).

La modalidad de transflectancia, también denominada doble transmitancia,
fue uno de los modos de andlisis introducidos por Bran+Luebbe en sus instrumentos
monocromadores en la década de los 90. En esencia, esta modalidad de andlisis integra
una capsula o cubeta portamuestras que permite la transmision de la radiacion NIR a lo
largo de toda la muestra si bien, al final de dicha cépsula existe una superficie especular
(normalmente aluminio u oro) totalmente reflectante que provoca la reflexion de la
radiacion, de forma que se transmite de nuevo a lo largo de toda la muestra, incidiendo
sobre los detectores (Osborne et al., 1993). Probablemente, debido a que esta modalidad
de andlisis integra un fendmeno de transmision, por duplicado, junto con una reflexion
de la radiacion NIR, es por lo que posteriormente Foss NIRSystems comenzé a utilizar

el término anglosajon de folded transmission, traducido como doble transmision.

Esta modalidad de andlisis esta siendo empleada para el andlisis NIRS de
productos pastosos o liquidos, debido a su mayor facilidad de llenado y limpieza de
capsulas frente a otras modalidades de analisis. Asi, analizar este tipo de muestras por
otros modos de analisis resulta mas complicado, siendo necesario, por ejemplo, el uso
de filtros de fibra de vidrio empapados de la muestra liquida para su analisis mediante
reflectancia, o realizar una dificil limpieza a fondo en cubetas de pequefio paso dptico

mediante el andlisis por transmitancia.

La modalidad de interactancia-reflectancia (Figura 2.3) supone un cambio
sustancial frente a las modalidades de andlisis descritas anteriormente, dado que, para el
andlisis de las muestras no es necesario el llenado de cépsulas o cubetas portamuestras.
Asi, es posible obtener los espectros de las muestras directamente sobre ellas,
transmitiéndose a continuacion la sefial al instrumento mediante una sonda de fibra

optica (Osborne ef al., 1993).



Revision Bibliografica 35

En concreto, en el caso de la sonda utilizada en esta tesis, esta posee una
forma cilindrica con una longitud de 40 cm y un didmetro de 1 cm. En su interior se
incluyen dos haces de fibra optica concéntricos de forma que la radiacion inciden sobre
la muestra a través de la fibra Optica interna mientras que, tras interaccionar con ella, es
reflejada volviendo al instrumento la sefial a través de la fibra dptica mas externa. Dado
que el instrumento NIR mide la radiacion reflejada tras el pleno contacto entre la sonda

y la muestra, esta modalidad de analisis se denomino interactancia-reflectancia (Shenk y

Westerhaus, 1995a).

Se ha de tener presente que la presencia de la fibra dptica supone una
disminucién de la relacion sefial/ruido, provocando con ello una disminucion del rango
espectral NIR. En concreto, el intervalo de medida en este tipo de sondas suele
considerarse, como maximo, hasta 2200 nm, dado que a longitudes de onda superiores,

el ruido es muy alto.

2.2.3 QUIMIOMETRIA Y SU APLICACION EN LA TECNOLOGIA
NIRS

La Quimiometria, término introducido por Wold (1972), fue definida como
la disciplina de la quimica analitica que mediante el uso de métodos estadisticos,
matematicos y otros de ldégica formal, disefia o selecciona procedimientos y
experiencias Optimos de medida y/o trata de obtener la maxima informacién quimica
relevante a partir de datos quimicos. Después de 30 afios, la quimiometria se ha
convertido en una aplicacidn esencial tanto dentro de la quimica como en otras ciencias

(Massart et al., 1997; Wold y Sjostrom, 1998).

Como se ha indicado en el apartado 2.2.1, la gran superposicion de las
bandas de absorcién de los diferentes constituyentes presentes en la muestra, la gran
cantidad de datos existentes, la elevada informacion redundante (colinealidad) provocan
una baja selectividad de los datos espectrales NIR. Cuando todo ello concurre, es dificil
poder llegar a establecer una ecuacion, mediante la ley de Lambert-Beer, para estimar
una propiedad fisico-quimica de una muestra con el valor de absorbancia a una unica

longitud de onda. Por ello, es muy poco util en la tecnologia NIRS la aproximacion
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univariante tradicionalmente empleada en el resto de técnicas espectroscopicas (Burns y

Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Nes et al., 2002).

Ademas de dichos factores, la extraccion de informacion relevante de los
espectros NIR se complica debido a la presencia de numerosas fuentes de error que
afectan al dato espectral. Dichas fuentes de error han sido descritas en detalle por
Williams (1987), el cual agrupa las mismas en tres grupos importantes, relacionadas con
el instrumento (relacion sefial/ruido, exactitud y precision en la longitud de onda,
linealidad de la sefial, tipo y tamafio de capsula etc.,), relacionadas con la muestra
(homogeneidad, densidad, textura, granulometria, estabilidad ante fluctuaciones en
temperatura, etc.) y los operacionales (preparacién de muestra, errores del analista,

estrategias y procedimientos estadisticos empleados, etc.).

Todo lo anteriormente expuesto provoca que sea necesario emplear
herramientas quimiométricas complejas en el tratamiento de los datos espectrales con el
fin de obtener la informacion relevante (Otto, 1998). Entre dichas herramientas
quimiométricas a aplicar en el andlisis NIRS destacan los métodos de andlisis
multivariante, consideradas por Wold y Sjostrom (1998) como uno de los grupos de

métodos mas empleados en quimiometria.

El andlisis multivariante podria definirse como los diferentes métodos, ya
sean estadisticos, matematicos o graficos, empleados en el andlisis de datos siempre y
cuando se consideren para dicho analisis varias variables de forma simultanea (Martens
y Neaes, 1989; Martens y Martens, 2000; Nes ef al., 2002). En el caso de la tecnologia
NIRS, el analisis multivariante se empleara para estimar cualquier propiedad de la
muestra (fisico-quimica, fundamentalmente) a partir de multiples variables espectrales

(valores de absorbancia a diferentes longitudes de onda).

Estas herramientas se consideran fundamentales hoy dia en la obtencion de
informacion relevante a partir de los datos espectrales, siendo el desarrollo y la
evolucion de la tecnologia NIRS paralelos a los avances registrados en dichos campos y
particularmente en el terreno de la quimiometria (Shenk y Westerhaus, 1995a; Kaffka y

Giamarti, 1995; Geladi, 1996).

Un aspecto que influye de forma importante en la baja selectividad de la

informacion espectral NIR es la dispersion de la radiacion incidente, también
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denominado efecto scatter (Burns y Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Bertrand y
Dufour, 2000). Este hecho, debido fundamentalmente a fendmenos fisicos como la
textura, el tamafio y la geometria de las particulas que conforman la muestra (Iwamoto,
1991; Shenk ef al., 1992) y a cambios en el indice de refraccion del material que
interacciona con la radiacion, provoca numerosas variaciones no deseadas en los datos
espectrales NIR (Barnes et al.,, 1989; Dhanoa et al., 1994; Fernandez y Garrido, 1999;
Nees et al., 2002).

Para separar la informacion existente en el espectro NIR debido a estas
variaciones de origen fisico, de aquellas variaciones que aporten informacion
meramente quimica, se han desarrollado numerosos métodos quimiométricos. Dado que
el origen de todo el problema es la presencia del efecto scatter o de radiacion dispersa, a

los métodos se les suele agrupar bajo el nombre de tratamientos de correccion de scatter

(Bertrand, 1993; Bertrand y Dufour, 2000).

Algunos de estos tratamientos, segun lo expuesto por Puigdomenech (1998)
y Nes et al. (2002), serian los denominados MSC o multiplicative scatter correction,
SNV o standard normal variate, DTR o detrending y OSC u orthogonal signal
correction. Los tratamientos incluidos con mas frecuencia en los diferentes programas

de analisis multivariante aplicados a datos espectrales NIR son MSC, SNV y DTR.

Otra transformacion matematica, empleada previamente a la aplicaciéon de
cualquier método de analisis multivariante sobre los datos NIRS, es el tratamiento de
derivadas. Dicho tratamiento es empleado como herramienta para disminuir dos de los
problemas basicos en la espectroscopia NIR como son la superposicion de los picos de
absorcidn y las variaciones de la linea base de los espectros (Shenk y Westerhaus,
1995a). Ademas, segiin Nes et al. (2002) también es un método muy empleado como

tratamiento de correccion de radiacion dispersa en los datos espectrales NIR.

Existen diferentes métodos de calculo de las derivadas en los espectros NIR,
como son el método de Savitzky-Golay, el de las transformadas de Fourier y el de las
diferencias finitas (Williams y Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992 y Osborne et al.,
1993). En este ultimo, uno de los mas utilizados en espectroscopia NIR, la derivada se
asocia a la diferencia, a lo largo de todo el espectro, de absorbancias de las longitudes

de ondas vecinas (Shenk y Westerhaus, 1995a).
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Los datos espectrales obtenidos de un instrumento NIRS, sometidos o no a
algan tipo de tratamiento de los descritos previamente, pueden ser empleados tanto en
analisis cuantitativo como en cualitativo. Asi, los datos de absorbancia en la region NIR
pueden ser empleados para estimar la concentracion de diferentes analitos presentes en

una muestra, agrupandose dichas actuaciones bajo el nombre de andlisis cuantitativo.

De igual forma, los datos espectroscopicos NIR por si mismos y sin
necesidad de realizar ningln tipo de analisis de referencia, pueden emplearse para
estimar una variable categorica o de grupo (tipo, variedad, origen, etc.). En este caso, las
actuaciones orientadas en este sentido se encuadran dentro del denominado analisis

cualitativo.

2.2.3.1 Analisis cuantitativo

Como se ha indicado previamente, en el analisis cuantitativo, el mas
extendido dentro de las aplicaciones de la tecnologia NIRS, se estima la concentracion
de un analito en una determinada muestra. Para ello se ha de establecer la relacion
(ecuacién matematica) existente entre los valores de absorbancia en la region NIR y la
concentracion de dicho analito, determinada mediante un método de referencia, en

muestras de composicion conocida.

Este proceso se conoce con el nombre de etapa de calibracion, a la relacion
matematica desarrollada se le denomina ecuacion de calibracion y el grupo de muestras
de composicion se designa como colectivo de calibracion. Una vez establecida la
ecuacion de calibracion, €sta permite predecir el contenido de otras muestras similares
en caracteristicas a las incluidas en el colectivo de calibracién (Williams y Sobering,

1996; Shenk y Westerhaus, 1995b y 1996).

Conviene indicar que el proceso de obtencidon de ecuaciones de calibracion,
desde este punto de vista simplificado, puede parecer sencillo. Sin embargo, el
desarrollo de ecuaciones de calibracion NIRS globales o universales y robustas, es
decir, ecuaciones que puedan ser de aplicacion en la practica totalidad de las muestras
de una poblacién y asimismo que mantengan su exactitud y precision a lo largo del
tiempo, requiere del seguimiento de unas estrategias concretas, algunas de las cuales se

indicaran a continuacion (Shenk y Westerhaus, 1995b y 1996).
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Una etapa de gran importancia en el desarrollo de una ecuacion de
calibracion NIRS es la seleccion de muestras que van a constituir el colectivo de
calibracion. En general, mientras mayor sea el nimero de muestras que constituyan el
colectivo de calibracién, mayor capacidad de prediccion presentara una ecuacion. Sin
embargo, dado que dichas muestras han de ser analizadas mediante el método de
referencia, el cual suele ser lento y costoso, el nimero de dichas muestras a emplear
suele ser limitado. Ademads, ha quedado demostrado que, ademas de su numero, un
aspecto muy importante es la variabilidad, tanto espectral como quimica que cubran
dichas muestras (Shenk y Westerhaus, 1991a, 1995b y 1996; Neas e Isaksson, 1989;
Isaksson y Nees, 1990).

Si lo que se pretende es desarrollar una ecuacion NIRS global, las muestras
del colectivo de dicha calibracion han de ser representativas del producto a analizar,
abarcar la variabilidad existente, en cuanto a composicion se refiere, de dichas muestras
y contener todas las fuentes de variacidn que es posible esperar en el andlisis de
muestras futuras (variabilidad debida a ciclos de produccién, origen de las muestras,
etc.). A los colectivos de muestras que cumplen estos objetivos se les suele denominar,

dentro de la terminologia NIRS, librerias espectrales universales o globales de un

producto (Shenk y Westerhaus, 1991a 'y 1995b).

Hoy en dia se han propuesto numerosos métodos de seleccion de muestras
para constituir el colectivo de calibracion (Nas e Isaksson, 1989; Isaksson y Nes, 1990)
e incluso, en algunos de los programas de tratamiento quimiométrico de espectros NIR,
se suelen incorporar herramientas para la construccion, estructuracidon y seleccion de
muestras representativas de una libreria espectral NIR (Esbensen et al.,1994; Shenk y
Westerhaus, 1995b y 1996). La mayoria de dichas herramientas se basan en la
realizacion de un anélisis de componentes principales (ACP), seguido del calculo de
distancias entre muestras (espectros) en un espacio n-dimensional, a través

generalmente de la distancia de Mahalanobis (Shenk y Westerhaus, 1995b, 1996).

El andlisis de componentes principales se define en la norma ASTM (1990)
como el procedimiento matematico empleado para transformar conjuntos de datos en
una nuevas variables ortogonales, denominadas componentes principales, que son
combinacion lineal de los datos originales (en nuestro caso datos espectrales NIR), para

cualquier nivel de exactitud requerido. Cada una de estas nuevas componentes
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principales (CPs) calculadas intenta explicar la maxima cantidad posible de la varianza
residual existente en el colectivo de datos originales. Existen numerosos y criterios y
métodos estadisticos para seleccionar el nuimero de componentes principales 6ptimo, a
partir del cual no se aporta informacion adicional al modelo construido, es decir, no
existe diferencia entre el valor de la varianza residual de dos componentes principales

consecutivas.

El hecho de que las componentes principales sean ortogonales significa que
dichas variables son linealmente independientes. Este aspecto resulta de interés para
analisis NIRS ya que, en este tipo de espectroscopia se suele trabajar con un bajo
nimero de muestras comparado con el nimero de variables espectrales generadas por
los actuales instrumentos NIRS. Ademas, como ya se indico previamente, los datos
espectrales NIR presentan una gran cantidad de informacién redundante (colinealidad)

la cual es sintetizada al emplear calcular dichas componentes principales.

Por este motivo, al ACP, ademés de ser una herramienta para la seleccion de
muestras del colectivo de calibracion, es una técnica de gran utilidad en el andlisis para,
entre otras aplicaciones, transformar los datos espectrales originales (valores de
absorbancia) en nuevas variables (componentes principales) ortogonales, eliminando
con ello la colinealidad (Martens y Nes, 1989; Burns y Ciurczak, 1992; McClure, 1992;
Bertrand, 1993; Osborne et al., 1993; Bertrand y Dufour, 2000; Martens y Martens,
2000; Nes et al., 2002).

Otra de las posibilidades consideradas en analisis NIRS para evitar la
colinealidad ha sido el emplear un pequefio nuimero de longitudes de onda como
variables espectrales. Esta opcion, tradicionalmente empleada en las primeras etapas del

desarrollo de esta técnica en instrumentos de filtros, no es tan utilizada hoy en dia.

Una vez seleccionadas las muestras de calibracidén, analizadas estas
mediante el método de referencia y NIRS y seleccionadas las variables espectrales a
considerar (longitudes de onda seleccionadas, componentes principales, etc.), la
siguiente etapa a considerar es el desarrollo en si del modelo matematico que relacione

ambos tipos de datos.

Para ello existen diferentes métodos de regresion (Martens y Neaes, 1989;

Burns y Ciurczak, 1992; Puigdomenech, 1998; Nes et al, 2002), siendo los mas
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utilizados en las aplicaciones cuantitativas NIRS la regresion lineal multiple (RLM 6
MLR), la regresion por componentes principales (RCP 6 PCR) y la regresion mediante

minimos cuadrados parciales (RMCP 6 PLS).

La regresion RLM, en sus diferentes variantes (Shenk y Westerhaus, 1995b,
1996; Puigdomenech, 1998), lleva a cabo una regresion a partir de un pequefio niimero
de variables espectrales seleccionadas de entre todo el espectro NIR. Dichas longitudes
de onda, seleccionadas mediante un test F, son aquellas que presentan una mayor
correlacion entre el valor de absorbancia a una longitud de onda determinada y el dato

de composicion quimica.

Los métodos de regresion RCP y RMCP se asemejan en sus fundamentos ya
que mediante ambos métodos se pretende generar unas nuevas variables, combinacion
lineal de los datos espectrales originales y emplear estas nuevas variables en el
desarrollo de la ecuacidén de regresion (Martens y Nas, 1989; Shenk y Westerhaus,
1995b; Martens y Martens, 2000). Asi, inicamente es considerada en el desarrollo de la

regresion aquella informacidn presente en los datos espectrales realmente relevante.

La principal diferencia entre ambos se basa en el tipo de combinaciones
lineales que construyen a partir de los datos originales. Mientras la regresion en
componentes principales (RCP) emplea los valores de las componentes principales, la
regresion por minimos cuadrados parciales (RMCP) construye unos factores RMCP.
Estos factores RMCP se seleccionan de forma tal., que expliquen el mayoy porcentaje
de variabiliadad, no solo en los datos espectroscopicos, como en el ACP, si no asimismo
la mayor variabilidad en los datos de composicion quimica. (Martens y Naes, 1989;
Shenk y Westerhaus, 1995 a, Nas et al., 2002). Dado que dichos factores RMCP son
ortogonales, la regresion RMCP también se podria emplear como método de reduccion

del fenomeno de colinealidad (McClure, 1992; Bertrand y Dufour, 2000).

Los métodos de regresion indicados anteriormente permiten obtener una
relacién lineal entre los datos espectrales (o sus combinaciones lineales) y los de
composicion. Sin embargo, en algunos casos, no es posible encontrar una respuesta
lineal por lo que es necesario recurrir a métodos de regresion no lineales. Entre dichos

métodos destaca la regresion mediante redes neuronales y sus diferentes variantes
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(Martens y Nees, 1989; Shenk y Westerhaus, 1996; Bertrand y Dufour, 2000; Nes et al.,
2002).

Durante el desarrollo de una ecuacion de calibracion NIRS, siempre se
observa la presencia de determinadas muestras que, por diversos motivos, presentan un
comportamiento diferente al resto de muestras presentes en el colectivo de calibracion.
A estas muestras se les denomina andmalas (outliers) . La anomalia puede ser causada
tanto por la informacion espectroscopica como por la  quimica. La deteccidn,
interpretacion y posible eliminacion de estas muestras andmalas es una etapa critica en
el desarrollo de una ecuacion de eliminacidn, debido a la gran influencia que provoca su

presencia en los resultados del modelo.

Por ello, existe una amplia bibliografia acerca de los tipos de andmalos
existentes, cuales son las consecuencias de su presencia en un modelo de calibracion,
cuales son las herramientas existentes para poder detectarlos y cémo tratarlos después
de su deteccidon (Martens y Nees, 1989; Mark y Workman, 1991; Barnett y Lewis, 1994;
Shenk y Westerhaus, 1995b; Martens y Martens, 2000; Nes et al., 2002).

Dentro de los andmalos hay dos grandes grupos. En un primer lugar
aquellas muestras que presentan unos datos espectrales (ya sea en una unica longitud de
onda, en varias o en todo el espectro) significativamente diferentes del resto de
muestras. A estos espectros o datos espectrales también se les denomina andmalos
espectrales. En un segundo lugar, estarian aquellas muestras que presentan diferencias
significativas del resto del colectivo de calibracion en los datos de composicion
quimica, ya sea en la aportada por el método de referencia o bien en la estimada
mediante la ecuacion de calibracion. A este tipo de muestras también se les denomina

anomalos quimicos.

Para la deteccién de andmalos espectrales, entre los métodos mas empleados
se encuentran el calculo de distancias en espacios n-dimensionales, como puede ser la
distancia de Mahalanobis o el estadistico /everage, y el calculo de residuales en los
datos espectrales, es decir, espectros o datos espectrales que presenten una parte
importante de su variabilidad sin explicar por el modelo generado (Martens y Nees,

1989; Shenk y Westerhaus, 1995a y b).
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Los métodos quimiométricos a emplear para la generacion de dichos
modelos y, por tanto, para el célculo de los estadisticos propuestos anteriormente y la
deteccion de anomalos espectrales, pueden ser tanto un analisis de componentes
principales como una regresion propiamente dicha mediante componentes principales

(RCP) o factores RMCP.

Ambos tipos de estadisticos (distancias en espacios n-dimensionales y
residuales) pueden ser también empleadas en la deteccion de andmalos quimicos. Sin
embargo, la mas extendida es el calculo de residuales, en este caso, en los datos de
composicion. Dichos residuales quimicos se definen como aquellas observaciones
donde se aprecian wunas diferencias significativamente diferentes, evaluadas
normalmente mediante un test 7, entre los valores de composicion aportados por el

método de referencia y los estimados mediante el modelo de regresion.

Una vez detectada la presencia de andmalos quimicos y espectrales, estas
muestras han de ser interpretadas mediante la busqueda de causas que pudieran
provocar dichas diferencias, repitiendo en la medida de lo posible su analisis espectral o

de referencia (Shenk y Westerhaus, 1995b; Martens y Neas, 1989; Nes ef al., 2002).

Después de haber desarrollado una ecuacion de calibracion mediante alguno
de los métodos de regresion existentes, es esencial determinar su capacidad de
prediccion de muestras que no hayan intervenido en la calibracion. Este proceso se
denomina etapa de validacion (o validacién externa) mientras que las muestras

empleadas en dicha etapa se designan como colectivo de validacion.

Una variante de la validacion descrita anteriormente es la denominada
validacion cruzada. Esta técnica, descrita por Stone (1974), consiste en una validacion
basada tnicamente en los datos empleados en la etapa de calibracion. Para ello, se
eliminan de forma sucesiva muestras del colectivo de calibracion que son empleadas
para validar la ecuacion desarrollada a partir del resto de muestras del colectivo de
calibracién que no han sido eliminadas. El procedimiento se repite hasta lograr que
todas las muestras hayan sido utilizadas una vez para realizar la validacion. Con ello se
logra obtener una estimacién de la capacidad de prediccion de una ecuacion mas real

que la obtenida durante el desarrollo del modelo de calibracién.
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Desde el punto de vista estadistico, la etapa de validacion consiste en la
comparacion, mediante diferentes criterios estadisticos, del valor verdadero y el valor
estimado (Massart ef al., 1988). Particularizando en la tecnologia NIRS, se considerara
como valor verdadero aquel determinado mediante el método de referencia mientras que

el valor estimado sera aquel predicho por la ecuacion de calibracion NIRS.

Los criterios estadisticos mas importantes para evaluar el error o la
capacidad de prediccion de un procedimiento analitico son la exactitud y precision.
(Massart et al., 1988). Se han propuesto diferentes definiciones de exactitud y precision
si bien, aquella més extendida es la de considerar la exactitud como la diferencia entre
el valor verdadero y el valor estimado para un conjunto de muestras mientras que la
precision se refiere a las diferencias existentes entre medidas repetidas de unas mismas

muestras (Massart ef al., 1997; Nas et al., 2002).

Un estimador acerca de la capacidad de prediccion de un modelo es el
propio error de calibracién del modelo desarrollado. Este error tipico de calibracion
(ETC) se define como la desviacion tipica de los residuales (diferencia entre el valor
aportado por el método de referencia y el valor estimado por la ecuacién) para el
colectivo de calibracion. Sin embargo, dicho estadistico al ser inicamente un estimador
del error del modelo quimiométrico empleado, suele sobrestimar la capacidad real de
prediccién de una ecuacion (Shenk y Westerhaus, 1995b; Mark y Workman, 1991;
Martens y Nes, 1989; Nes et al., 2002).

El estadistico méds empleado en las diferentes aplicaciones cuantitativas
NIRS para estimar la capacidad de prediccion de una ecuacidn de calibracion es el error
tipico de prediccion (ETP), siendo este la desviacidn tipica de las diferencias, para un
colectivo de validacidn, entre el valor determinado mediante el método de referencia y
valor estimado mediante el analisis NIRS. En el caso de emplear el procedimiento de
validacién cruzada, el estimador, similar al E7P, se denomina error tipico de validacion

cruzada (ETVC).

El estimador ETP puede ser dividido en dos tipos de errores diferentes,
como son los errores aleatorios o no explicados y los errores sistematicos o sesgo

(Windham et al., 1989; Massart et al., 1988 y 1997). Por ello, el estadistico ETP se

puede dividir a su vez en otros dos estadisticos que reflejen, de forma independiente,
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dichos errores sistematicos y aleatorios. Ello es posible mediante la conocida formula de
la particion de la varianza del error (Martens y Nas, 1989; Nes ef al., 2002) descrita a

continuacion:
ETP’ = sesgo® + ETP(C)’

donde el estadistico sesgo informara acerca de los errores de tipo sistematico mientras
que el estadistico ETP(C) informara sobre los errores aleatorios. De acuerdo con Nas et
al. (2002), el estadistico ETP evalua la exactitud de una ecuacién mientras que el

estadistico ETP(C) evalta su precision.

Es importante resaltar que el estadistico E7P(C) definido previamente es el
empleado por algunos autores (Williams y Norris, 1987; Shenk y Westerhaus, 1995a) y
programas quimiométricos (p.ej.: ISI). Sin embargo, otros autores (Martens y Nes,
1989; Neas et al., 2002) o programas (p.ej.: Unscrambler) denominan a dicho estadistico

como ETP.

Junto a lo anterior, conviene destacar la importancia de la calidad del dato
analitico de referencia en la aplicacion cuantitativa NIRS. Asi, segin indica Fearn
(1986), el error de prediccion también puede expresarse en funcidon del error del método

de referencia a partir de la expresion:

2

ETP? =ETI* +ET,,. +ET

NIR Modelo

donde el estadistico ETL es el error tipico del método de referencia, el estadistico E7yr
es el error tipico debido a la medida espectral NIR, mientras que el estadistico ET ypdelo
es el error introducido por el método quimiométrico. Las mejoras en la instrumentacion
y en los programas de tratamiento quimiométrico han permitido reducir sensiblemente
el error debido a la medida espectroscdpica NIR y el error del modelo quimiométrico,
pero el error de prediccion de la ecuacion desarrollada, aun viene condicionado en gran

medida, por el error del método de referencia, el cual es ajeno a la propia tecnologia

NIRS.

Se ha de tener en cuenta que, durante la etapa de prediccion también se
pueden presentar muestras andmalas, tanto quimicas como espectrales. Estas muestras

no van a afectar a la ecuacion generada, si bien se ha de tener en cuenta que la
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prediccion en dichas muestras suele ser erronea. En prediccion, dado que no siempre se
va a disponer de muestras con valores de composicion determinados mediante el
método de referencia, la mayor parte de la deteccion de anomalos se centra en la
busqueda de andmalos espectrales. Para ello se emplean las mismas herramientas
propuestas anteriormente, fundamentalmente distancias como la de Mahalanobis o

leverage.

A modo de resumen, indicar que Shenk (1985), Shenk et al, (1992),
Esbensen et al. (1994), ASTM (1994, 2000), Shenk y Westerhaus (1995b) y Nas et al.
(2002) proponen diferentes protocolos a emplear como guia a la hora de desarrollar y

evaluar una aplicacion cuantitativa NIRS.

2.2.3.2  Analisis cualitativo

El andlisis cualitativo NIRS consiste en la comparacion de espectros de
muestras desconocidas con grupos de espectros NIR de muestras de caracteristicas
conocidas (Mark, 1992). Estas caracteristicas o atributos, variables categoéricas y no
continuas, pueden ser, a modo de ejemplo, el origen geografico, variedad, tipo de

producto, tipo de alimentacion, etc.

Se han desarrollado numerosos métodos quimiométricos multivariantes para
poder llegar a establecer un anélisis cualitativo a partir de datos quimicos (Massart et
al, 1997), habiéndose aplicado la mayoria de ellos a datos espectrales NIR (Mark,
1992; McClure, 1992; Bertrand, 1993; Kaftka y Giamarti, 1995; Downey, 1996 y 2000;
Martens y Martens, 2000; Dardenne, 2000a; Nas et al., 2002). Incluso, algunos de
dichos algoritmos, ya fueron incorporados en las primeras versiones de los programas

informaticos para la recogida y tratamiento estadistico de espectros NIR (Mark, 1992).

Todos los métodos de clasificacion o de reconocimiento de pautas se
podrian agrupar en dos grandes categorias: supervisados y no supervisados. Ambos se
diferencian en el nivel de informacion que se disponga a priori del agrupamiento

existente en los datos (Massart et al., 1997).

Asi, si no se dispone de ninguna informacién o es escasa acerca de los
grupos (categorias) existentes en las muestras analizadas, los métodos se denominaran

no supervisados. El principal objetivo de estos métodos es poder identificar tendencias
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al agrupamiento de las muestras disponibles, sin necesidad de disponer de ningun tipo
de informacidn adicional acerca de ellas nada més que sus datos espectrales (Bertrand y
Dufour, 2000; Downey, 1996 y 2000; Nes et al., 2002). Por ello, estos métodos suelen
ser aplicados en las primeras etapas de la investigacidon o exploracion de los datos. Un
ejemplo de dichos métodos es el andlisis cluster y sus diferentes variantes (Massart et
al., 1997), si bien dentro de esta categoria también se puede incluir al andlisis de

componentes principales (Nas et al., 2002).

A diferencia de los métodos no supervisados, en los métodos supervisados,
frecuentemente empleados en andlisis cualitativo NIRS, si se dispone de informacién
acerca de los grupos o categorias existentes en el colectivo de muestras. El principal
objetivo de este tipo de métodos es el de generar diferentes reglas o modelos de
clasificacion para un nimero determinado de clases o grupos de muestras analizadas
(Massart et al,, 1997; Bertrand y Dufour, 2000; Downey, 1996 y 2000; Nas et al.,
2002). Para ello se parte de un conjunto de muestras, denominado grupo de aprendizaje,
del que se dispone tanto de los datos espectrales NIR como de la informacion de la
variable categdrica (origen, procedencia, variedad), estableciéndose a partir de ellos una

funcion que correlaciones ambos tipos de datos.

Se ha de destacar que, la principal diferencia del andlisis cualitativo con el
analisis cuantitativo anteriormente descrito es que, en este caso, no es preciso disponer
de ningin dato quimico adicional al dato espectroscdpico NIR, por lo que el colectivo
de aprendizaje sdlo esta constituido por informacion espectral NIR, de ahi que se pueda

denominar andlisis espectral per se.

Una vez generados los modelos o reglas de clasificacidon, estos son
empleados para asignar nuevas muestras, de caracteristicas desconocidas, a aquella
categoria a la que presente mayor semejanza o similitud en términos estadisticos. Dicha
similitud suele expresarse en términos de distancia en un espacio n-dimensional.
Existen diferentes estadisticos para poder expresar esta distancia como son la distancia
euclidea, de Mahalanobis, de Manhattan, de Minkowski, etc. (SAS, 1999; Massart et
al., 1997; De Maesschalck et al., 2000). También puede evaluarse la similitud en
términos de probabilidad de pertenencia a una categoria (Mark, 1992; Massart et al.,

1997).
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El andlisis cualitativo también puede ser utilizado como herramienta en la
interpretacion de diferencias entre grupos de muestras, en la localizacion de bandas de
absorcion caracteristicas de grupos funcionales, en la deteccion de zonas de maxima
diferencia entre dos productos, etc. (Williams y Norris, 1987b; Downey, 1996 y 2000;
Martens y Martens, 2000; Nees et al., 2002).

Entre los métodos de clasificacion supervisados, los de mayor aplicacion a
datos espectrales NIR son el andlisis discriminante lineal (ADL) y cuadratico (ADC),
analisis discriminante canonico (o analisis discriminante lineal de Fisher), andlisis
SIMCA (Soft Independt Modelling of Class Analogies), analisis mediante redes
neuronales artificiales, analisis KNN (K nearest neighbours) y andlisis discriminante
mediante regresion RMCP o RCP (Martens y Nas, 1989; Mark, 1992; Downey 1996;
Bertrand y Dufour, 2000; Nees et al., 2002).

Basicamente, en el analisis discriminante lineal, se realiza la separacion
entre las categorias existentes en el colectivo de aprendizaje a partir de una combinaciéon
lineal de las variables empleadas que minimice la variabilidad de las muestras de una
misma clase y maximice la variabilidad entre clases. A partir de estas combinaciones
lineales se generan funciones lineales, de forma que si existen » clases se calculan n-/

funciones discriminantes (Massart et al., 1997; Nes et al., 2002).

Para ello, se asume una distribucion normal de las variables empleadas en el
andlisis y la igualdad entre las matrices de covarianzas. Como criterio de clasificacion
suele emplearse la distancia de Mahalanobis (Mahalanobis, 1936; De Maesschalck et
al., 2000), considerando para su calculo la matriz de covarianzas ponderada entre las

diferentes clases, o bien la probabilidad de pertenencia a una determinada categoria.

Una variante grafica del andlisis ADL es el andlisis discriminante candnico.
Presenta el mismo fundamento, es decir, busca direcciones en el espacio multivariante
donde la separacién entre los grupos sea maxima, definiendo a continuacion una nuevas
variables (variables canonicas) en dichas direcciones. El resultado mas empleado para
este andlisis suele ser la representacion bidimensional de determinadas variables
canonicas, visualizando con ello la discriminacion existente entre las clases del grupo de

aprendizaje. Sin embargo, mediante este andlisis no es posible la clasificacion de
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muestras no incluidas en el grupo de aprendizaje (Unicamente tiene caracter

exploratorio), hecho este que si permite el analisis ADL (SAS, 1990).

En el andlisis ADL se asume la igualdad entre las matrices de covarianzas
de las diferentes clases, hecho que no siempre es cierto. Cuando esto ocurre, se emplea
un analisis similar al andlisis ADL si bien, se tiene en cuenta para los calculos de las
funciones discriminantes cada una de las matrices de covarianzas de las clases en vez de
considerar la matriz de convarianzas ponderada. El resultado de dicho andlisis es una
funcion cuadratica por lo que el anélisis se denomina analisis discriminante cuadratico
(ADC). Igualmente, para el calculo de la distancia entre grupos (normalmente, la
distancia de Mahalanobis), se consideran las matrices de covarianzas de cada clase de

forma individualizada (SAS, 1990; Mark, 1992; Nes et al., 2002).

El analisis SIMCA, propuesto por Wold (1976), se basa en la realizacion de
un analisis de componentes principales para cada una de las clases que componen el
colectivo de aprendizaje. Este andlisis multivariante difiere de los anteriormente
descritos en que se desarrolla una descripcién matematica (modelado) de cada clase,
independientemente del resto de clases que componen el colectivo de aprendizaje.
Desde un punto de vista geométrico, este modelado se corresponderia con Ia
construccidon de un recinto cerrado para cada clase, a partir de su centroide y una
dispersion de los datos frente a dicho centroide determinados mediante un andlisis de

componentes principales (Massart ef al., 1988 y 1997).

A este tipo de analisis en el que se construyen recintos cerrados para cada
clase se denomina analisis de modelado, para diferenciarlo de los anteriormente
descritos denominados frecuentemente como andlisis de clasificacion, en los que los

recintos para cada clase eran abiertos (ADL, ADC y analisis discriminante candnico).

Dado que en todo andlisis de modelado, y en concreto en el analisis SIMCA,
se crea un modelo para cada clase, también son diferentes las posibilidades a la hora de
asignar una muestra como perteneciente a las categorias establecidas. Asi, en este caso
se podrian dar 3 posibilidades: la muestra no pertenece a ninguna de las clases,
pertenece a una de ellas o bien, puede pertenecer a 2 & mas clases. Esta ultima
posibilidad se dard siempre que exista una region en la que solapen varias clases y la

muestra a asignar se ubique en dicha region (Massart et al., 1988).
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En el analisis SIMCA, los criterios empleados para considerar a una muestra
como perteneciente a una determinada clase son dos: distancia de la muestra al centro
del modelo y distancia de la muestra al modelo. La primera de ellas informa acerca de la
varianza que queda explicada por el modelo de una determinada clase cuando la
muestra se proyecta sobre las componentes principales (se suele emplear la distancia de
Mahalanobis). La segunda de ellas, que representa la distancia de la muestra al espacio
definido por las componentes principales, informa sobre la varianza que no puede ser
explicada por el modelo, denominéndose residual o S (Martens y Nas, 1989; Esbensen

et al., 1994; Martens y Martens, 2000).

Otro tipo de andlisis de modelado es el denominado andlisis discriminante
mediante regresion. Se basa en el hecho de considerar el andlisis discriminante como
una calibracién cualitativa de forma que, en vez de calibrar para una variable continua,
se desarrolle una calibracion para la pertenencia o no a una determinada clase (Shenk y

Westerhaus, 1995a; Massart et al., 1997; Nas et al., 2002).

Este analisis se basa en la creacidén de una falsa variable (una por cada clase
considerada) de forma que a la pertenencia a una clase se le asigne el valor de 1
mientras que a su no pertenencia se asigne 0. Estos valore son arbitrarios de forma que
se podrian elegir otros como —1/1 6 1/2 de forma que los resultados serian los mismos
(Naes et al., 2002). A partir de aqui, se desarrolla una ecuacion de regresion que
correlacione estas falsas variables con las medidas espectrales. Como algoritmo de
regresion suelen emplear aquel basado en las componentes principales (RCP) o por
minimos cuadrados parciales (ya sea RMCP1 si tnicamente hay dos clases 6 RMCP2

cuando hay mas de dos clases).

Mediante este analisis, una muestra se considerard como perteneciente a una
clase si supera un determinado valor limite. Asi, si las falsas variables toman los valores
de 1/2, el valor limite serd 1,5, de forma que toda muestra que presente para una falsa
variable (es decir, clase) un valor superior a 1,5 se considera como perteneciente a ella
mientras que si el valor es inferior, no pertenecerda (McElhinney et al, 1999). Otros
autores consideran que una muestra se asignara a aquella clase en la cual presenten el

maximo valor para las falsas variables (Nes et al., 2002).
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Un aspecto de gran importancia a la hora de emplear cualquiera de los
métodos de analisis cualitativo es el tipo de variables a emplear. Estas pueden ser, o
bien un nimero seleccionado de longitudes de onda (Mark, 1992) o bien emplear todos
los datos espectrales disponibles. Hoy en dia, la mayor parte de las aplicaciones
cualitativas se desarrollan partiendo de un nimero elevado de datos espectrales NIR, a
los cuales se les ha aplicado algtn tipo de tratamiento de derivadas o de correccion de la

radiacion difusa.

Sin embargo, dada la colinealidad existente y la presencia, en la mayoria de
las ocasiones, de un menor numero de muestras que variables espectrales NIR es
practicamente imposible emplear los valores de absorbancias a diferentes longitudes de
onda directamente como variables en los diferentes métodos de analisis cualitativo. Por
ello, del mismo modo que en las aplicaciones de andlisis cuantitativo, es necesario
eliminar dicha informacién redundante y reducir el nimero de variables, generalmente

mediante un andlisis de componentes principales o mediante las variables RMCP
(Massart et al., 1997; Nes et al., 2002).

En la mayoria de las aplicaciones cualitativas NIRS (Downey, 1996 y 2000)
las variables empleadas son los valores de las componentes principales del colectivo de
aprendizaje, simplificando enormemente el calculo de los modelos matematicos. En
aquellos casos donde el andlisis cualitativo lleve implicito una etapa previa de
eliminacion de la colinealidad, como en el caso del analisis SIMCA o discriminante
mediante regresion, existe la posibilidad de partir o bien de los datos espectrales sin
transformar (log 1/R) o tras una transformacion previa (p.ej.: valores de componentes
principales). Segun Massart et al. (1997) ambas vias son correctas, si bien la mayoria de

los autores prefieren emplear como variables los datos espectrales directamente.

La presencia de muestras andémalas es también un aspecto de gran
importancia en el andlisis cualitativo debido a la necesidad de constituir el grupo de
aprendizaje a partir de muestras de caracteristicas muy controladas y definidas. Las
herramientas de deteccion de andmalos son similares a las empleadas en analisis
cuantitativo. En general, muestras detectadas como de elevadas diferencias al resto en
cuanto a los valores de distancia de Mahalanobis y/o varianza residual, tanto durante el
desarrollo del modelo como en su posterior evaluaciéon con muestras externas, han de

ser consideradas como an6émalas (Mark, 1992; Martens y Nes, 1989; Naes et al., 2002).
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La validacién o evaluacion de un modelo cualitativo es tan importante en
analisis cualitativo como en las aplicaciones cuantitativas. En general, el estadistico a
emplear en cualquier método de clasificacion es el error, entendido este como el
porcentaje de muestras clasificadas incorrectamente. Este error de clasificacion puede
estimarse, tanto mediante un proceso de validacidon cruzada como mediante un conjunto
de muestras que no hayan intervenido en el desarrollo del modelo, entendiendo que
mientras menor sea su valor, mayor capacidad de clasificacion presentara el modelo
(Nees et al., 2002). Sin embargo, dicho estadistico no es posible aplicarlo en andlisis de
modelado donde la muestra no ha de pertenecer de forma forzosa a una determinada

clase (analisis SIMCA o discriminante basado en regresion).

En estos casos, se suelen emplear otros estadisticos que informan acerca de
los resultados del modelado por parte de las diferentes clases existentes. Unos de los
mas empleados son el nimero o porcentaje de falsos positivos y el de falsos negativos.

(Massart et al., 1988 y 1997).

Por falsos negativos se entiende el nimero de muestras que perteneciendo a
una clase no han sido asignados a dicha clase por su correspondiente modelo. Por falsos
positivos se entiende el niumero de muestras que, a pesar de no pertenecer a una
determinada clase, son reconocidas como tales por el modelo de dicha clase. Mientras
menor sea el valor de ambos estadisticos menor error a la hora de clasificar presentaran

los modelos.

A modo de resumen, indicar que Massart et al. (1988) y Naes et al. (2002)
proponen diferentes estrategias a emplear como guia a la hora de desarrollar y evaluar

una aplicacidn de andlisis cualitativo.

2.2.3.3 Clonacion / estandarizacion de instrumentos y transferencia de

calibraciones

Un factor importante para la implantacion de la tecnologia NIRS a nivel de
la industria y laboratorios publicos y privados es el desarrollo de ecuaciones de
calibracion globales y robustas (Shenk y Westerhaus, 1995b) que como se ha indicado
con anterioridad se denominan a aquellas ecuaciones de calibracion obtenidas a partir de

un gran numero de muestras y que pueden ser empleadas para predecir con precision y
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exactitud la mayor parte de las muestras de una poblacidon y que mantengan su precision

y exactitud a lo largo del tiempo.

Las ecuaciones generadas teniendo en cuenta dichos factores, no sélo tienen
un alto valor cientifico sino también un alto valor econdémico. Por lo tanto, seria
deseable que una vez fueran obtenidas dichas ecuaciones NIRS globales y robustas,
¢stas pudieran ser empleadas en diferentes instrumentos localizados en el mismo
laboratorio o bien en laboratorios diferentes. Para ello, es necesario que el espectro de
una misma muestra obtenido en el instrumento donde fueron generadas las ecuaciones
(instrumento Master) sea idéntico al espectro obtenido en aquel instrumento NIR hacia

el cual se desean transferir las ecuaciones (instrumento Satélite).

Hoy en dia, a pesar del avance instrumental acaecido en los ultimos afios,
aun los espectros obtenidos en diferentes instrumentos, incluso del mismo fabricante,
presentan pequefias diferencias derivadas de la configuracion o de la optica del
instrumento. Ello hace imposible la transferencia directa de ecuaciones entre
instrumentos, si lo que se pretende es emplear dichas ecuaciones con la misma exactitud

y precision que en el instrumento Master.

Tradicionalmente, el método empleado para resolver el problema de la
transferencia de ecuaciones era el ajuste, mediante correccion de la pendiente y/o sesgo
o bien mediante ajuste de coeficientes y longitudes de onda, de las ecuaciones a cada
equipo Satélite en particular. Ademads de tedioso, dicha solucidon tinicamente resolvia el
problema de forma transitoria, siendo ademéas imposible el compartir los espectros entre

instrumentos para realizar calibraciones comunes (Dardenne et al., 1992).

Durante la 3* Conferencia Internacional NIRS celebrada en Bélgica, fue
presentado un procedimiento para llevar a cabo la correccidn de las diferencias
existentes entre espectros de las mismas muestras obtenidos en instrumentos diferentes.
Este procedimiento, denominado estandarizacion o clonacion de instrumentos, se basa
en el uso de lo que se conoce como “set de universales”, esto es, 30 muestras de
diferentes productos agricolas (cereales, alimentos proteicos, forrajes, subproductos,
etc.) las cuales se encuentran incluidas en cépsulas selladas para evitar, en la medida de

los posible, sus alteraciones (Shenk, 1990).
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Posteriormente, fue propuesto por Shenk y Westerhaus (1991b) un método
de estandarizacion simplificado para la nueva generacion de instrumentos NIR. Este
procedimiento simplificado unicamente emplea una muestra de un producto agricola
proteico, envasada en una céapsula de andlisis sellada, para corregir las diferencias

espectrales existentes entre instrumentos.

Hoy en dia, se han desarrollado numerosas herramientas quimiométricas
para poder realizar la estandarizacion o clonacion entre instrumentos NIR y la posterior
transferencia de ecuaciones (Bouveresse y Massart, 1996; Dardenne, 2000b; Fearn,
2001; Neas et al, 2002). Entre ellos se pueden citar el método DS (Direct
standardisation) y PDS (Piecewise direct standardisation) descrito por Wang et al.
(1991), aquel que emplea OSC (Ortogonal signal correction) propuesto por Wold et al.
(1998) asi como la estandarizacién mediante redes neuronales (Despagne et al., 1998).
Sin embargo, desde el punto de vista practico, uno de los métodos de estandarizacion
mas utilizado sigue siendo el descrito en un principio por Shenk y Westerhaus, ya sea

empleando una Unica muestra o varias muestras selladas.

Este método, patentado por los autores en su versidon a partir de un conjunto
de muestras selladas (Shenk y Westerhaus, 1989), realiza una correccidon univariante del
espectro completo mediante dos etapas independientes. Una primera etapa de correccion

de las longitudes de onda y una segunda de correccion de los valores de absorbancias.

La correccion de longitudes de onda individuales entre los espectros del
instrumento Master y el Satélite, transformados por un pretratamiento previo de primera
derivada, se realiza buscando la longitud de onda del instrumento Satélite para la que
sus valores de absorbancia estén mas correlacionadas con cada una de las del Master. A
continuacidon se ajusta, mediante un modelo cuadratico, a la longitud de onda con la
maxima correlacion y sus dos longitudes de onda més préximas. Las distintas
localizaciones de los modelos cuadraticos obtenidos para cada longitud de onda del
instrumento Master se consideran las longitudes de onda del instrumento Satélite que

mejor se ajustan a las correspondientes longitudes de onda del Master.

A continuacidén se ajusta un nuevo modelo cuadratico que relaciona las
longitudes de onda del instrumento Master con sus correspondientes longitudes de onda

en el instrumento Satélite, obteniéndose de este modo los valores definitivos para las
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longitudes de onda del instrumento Satélite correspondientes a las longitudes de onda

del instrumento Master.

En la etapa de correccion de los valores de absorbancia se llevan a cabo
interpolaciones para calcular las respuestas del espectro medido en el instrumento
Satélite a las longitudes de onda sugeridas por el modelo cuadratico obtenido en la etapa

anterior.

La correccion de las absorbancias se obtiene mediante regresion lineal de las
respuestas del instrumento Satélite obtenidas por interpolacidon a cada longitud de onda
seleccionada, sobre las respuestas del instrumento Master a la correspondiente longitud
de onda. Longitud de onda por longitud de onda, se ajusta la respuesta del instrumento

Satélite con los correspondientes coeficientes de regresion.

Diversos autores han demostrado la utilidad de dicho método para ajustar
los espectros obtenidos en varios monocromadores NIR en diferentes productos
agricolas (Shenk, 1992; Dardenne et al., 1992; Moya et al., 1995; Puigdomenech et al.,
1995; Flinn y Saunders, 1995; Park et al., 1999; Garrido ef al., 1999 y Osborne et al.,
1999).

Este algoritmo de estandarizacion propuesto por Shenk y Westerhaus (1990
y 1991) recomienda el uso de capsulas selladas conteniendo muestras de productos
agricolas. Los espectros obtenidos de dichas muestras selladas debian cubrir el rango de
variabilidad de la absorcidn espectral de los productos sobre los cuales se aplicaria el

proceso de estandarizacion.

En principio, para llevar a cabo el proceso de clonacion, se han de obtener
espectros de estas muestras selladas en el instrumento donde las ecuaciones de
calibracion han sido generadas (instrumento Master) asi como en el instrumento donde

se desea implantar o transferir dichas ecuaciones (instrumento Satélite).

Mediante el uso de céapsulas selladas, se asegura que ambos instrumento
obtienen idénticos espectros de la misma muestra con los que poder corregir las
diferencias existentes entre los instrumentos Master y Satélite. Ademas, con el uso de

estas capsulas se lograria evitar, en la medida de lo posible, aquellos cambios en las
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muestras debidos a variaciones de temperatura o humedad provocados durante la toma

de espectros.

Sin embargo, en numerosas ocasiones no es posible el uso de céapsulas
selladas, por razones practicas o econdmicas. Los aspectos practicos se deben a que,
incluso con el empleo de capsulas selladas, se pueden producir cambios fisicos y/o
quimicos de las muestras en el interior de las capsulas (p. ej.: muestras con gran
contenido en humedad o grasa. Los motivos econémicos son debidos al encarecimiento
del proceso de estandarizacion al emplear capsulas de alto coste (p. €j.: capsulas de

transporte rectangulares o capsulas circulares de doble transmision).

Hoy en dia, se han propuesto sin embargo otros métodos de estandarizacion
mediante los cuales no es necesario el uso de muestras. Este es el caso del descrito por
Blank ez al. (1996) mediante el cual se aplica una correccion MSC individualizada sobre
cada uno de los datos espectrales. Este método fue desarrollado para productos de
origen farmacéutico, no habiendo sido evaluado aun para productos de origen

agroalimentario (Nes ef al., 2002).

Park et al. (1999) han mostrado la posibilidad de clonar instrumentos y por
tanto de transferir ecuaciones de calibracion NIR para anélisis de ensilado fresco sin el
uso de cépsulas selladas e incluso presentando diferentes superficies de muestra a los
instrumentos Master y Satélite. Sin embargo, se desconoce la metodologia a utilizar,
particularmente en lo referente al tipo de muestra de referencia, en el caso de
transferencia de ecuaciones de muestras liquidas o semiliquidas como las utilizadas en

la presente Tesis Doctoral.
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2.3 APLICACIONES DE LA TECNOLOGIA
NIRS EN GRASAS Y ACEITES

Las primeras referencias cientificas al analisis NIRS de grasas y aceites
aparecen en Osborne y Fearn (1986), Williams y Norris (1987a) y Osborne et al.
(1993). Dichas publicaciones, junto con otras publicadas mas recientemente (Riaublanc
et al., 2000), hacen referencia a trabajos pioneros en el andlisis NIRS de grasas tales
como los de Holman y Edmonson (1956), Holman et al. (1958, 1959) y Goddu (1957,
1958).

Estos trabajos realizados durante la década de los afios 50 difieren en
numerosos aspectos de los realizados hoy en dia, fundamentalmente por el tipo de
instrumentacion empleada y por el tratamiento de los datos espectrales. Es por ello que
en esta Tesis nicamente se revisaran aquellos trabajos realizados en las tltimas décadas
si bien, donde proceda, se sintetizaran los aspectos mas relevantes de los trabajos

realizados anteriormente.

En un primer apartado se revisaran aquellos trabajos relacionados con la
caracterizacion y asignacion de bandas de los espectros NIRS de grasas y aceites. El
segundo apartado se enfocara hacia la revision de los trabajos cientificos en los que se
haya estudiado la aplicacidon de la tecnologia NIRS en la cuantificacion de parametros
analiticos comunmente empleados en el control de calidad de grasas y aceites. Por otra
parte, en un tercer apartado de esta seccion se sintetizaran todos aquellos trabajos
relacionados con el uso de los datos espectroscopicos NIR para el andlisis cualitativo
(caracterizacion, evaluacion del grado de pureza, discriminacidén o autentificacion) de

grasas y aceites.
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2.3.1 ANALISIS ESPECTRAL DE ASIGNACION DE BANDAS

Holman y Edmonson (1956), Holman et al. (1958 y 1959), Goddu (1957 y
1958), Fenton y Crisler (1959), Fearn (1982) y Wetzel (1983) entre otros, aportan una

valiosa informacidn sobre el analisis espectral NIR de grasas y aceites.

De dichos trabajos es posible concluir que los acidos grasos presentan picos
de absorcion a 1.700 (primer sobretono) y 1.200 nm (segundo sobretono) debidos a la
vibracién (tensidn) del enlace C—H, junto a bandas de combinacion a 2.200 y 2.500 nm
de la tension del enlace C—H con otros modos vibracionales. Ademas, se detectan
bandas de tension del enlace C-H de los grupos metilo (~CH3) a 1.690, 1.730 y 2.260
nm, mientras que los enlaces C—H del grupo metileno (~CH;) presentan bandas a 1.740,

1.770, 2.300 y 2.340 nm.

De manera mas especifica, los 4cidos grasos con dobles enlaces cis poseen
diferentes bandas de absorcidn, entre las que destacan bandas de combinacién a 2.150 y
2.190 nm, un primer sobretono a 1.680 nm y un segundo sobretono a 1.180 nm,
observandose que las bandas presentes a 2.150 y 2.190 nm incrementan sus valores de

absorbancia cuanto mayor es el grado de insaturacidn presente en el acido graso.

Murray (1987) realiz6 un estudio de asignacidon de bandas de la region NIR
en compuestos organicos, el cual tenia, entre otros objetivos, evaluar la influencia de
diversos grupos funcionales (p.ej.: —CH) en los espectros NIR de compuestos de una

misma familia (p.ej.: dcidos grasos lineales saturados e insaturados).

Dicho estudio mostraba la existencia de bandas caracteristicas de absorcion
a 1.212, 1.725, 1.760 y 2.308 nm en los compuestos organicos presentes de forma
mayoritaria en grasas y aceites. Las bandas existentes en la region de 2308 a 2500 nm
corresponderian, en opinién de Murray (1987), a bandas de combinacion de modos de
tensidon simétricos y asimétricos del enlace C—H, mientras que los picos presentes a
1.725 y 1.760 nm serian debidos a los primeros sobretonos de tension del enlace C—H

de los grupos metilo y metileno.

Murray (1987) observd que los espectros de los acidos grasos C18:1, C18:2
y C18:3 mostraban la presencia de unos picos nitidos a 2.150 y 2.180, los cuales no se

observaron en acidos grasos saturados, por lo que confirmo6 que dicha region podria ser
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de gran utilidad para determinar el grado de insaturacion y por tanto para la

determinacion del indice de yodo de aceites y grasas.

Osborne y Fearn (1986) obtuvieron similares conclusiones si bien utilizaron
en este caso los espectros de aceite de cacahuete y parafina. Las principales bandas de
absorcion en ambos espectros se detectaron a 1.200, 1.734, 1.765, 2.310 y 2.345 nm.
Sin embargo, en el caso del aceite de cacahuete se obtuvieron unas bandas especificas a
2.140 y 2.190 nm, las cuales no se detectaron en la parafina liquida. Por ello, estos
autores indicaron que dichas bandas podrian ser debidas a la absorcion de la radiacion
NIR por parte de los dobles enlaces C=C cis presentes en los dcidos grasos del aceite y

ausentes en parafina.

A pesar de estas diferencias existentes en los espectros NIR de acidos grasos
puros, una de las caracteristicas mas relevantes de los espectros de grasas y aceites es la
escasa diferencia en los valores de absorbancia a lo largo de todo el espectro NIR
incluso para aceites o grasa con diferentes caracteristicas. Este hecho fue confirmado
por Panford y De Man (1990) al obtener espectros NIR de varios aceites de semillas

(palma, girasol, soja, algodon, lino y colza).

Dichos autores indican que la similitud entre espectros no ha de ser
considerada como un inconveniente en el desarrollo de aplicaciones NIRS en grasas y
aceites y que las pequefias diferencias observadas en la posicion de los picos no son
atribuibles a las diferencias de vibracion en los enlaces —C—H en los diferentes aceites,
sino a la longitud de la cadena del acido graso, al tipo de grupo donde estd presente el

enlace C—H (metil o metileno) y a la posicion de los dobles enlaces en la molécula.

Cho e Iwamoto (1989), tras obtener los espectros de diferentes tipos de
aceites y de ésteres metilicos de los 4cidos oleico y linoleico, concluyen que las bandas
detectadas a 1.710 y 1.725 nm podian ser debidas a los acidos linoleico y oleico

respectivamente.

En el mismo afio, Sato et al. (1989), publicaron los resultados obtenidos a
partir de los espectros de muestras de margarina y mantequilla. A pesar de la gran
similitud entre los espectros de ambos productos, fue posible detectar diferencias en las
principales bandas de absorcion (1.164, 1.160, 2.144 y 2.176 nm) tras someter a los

espectros a un tratamiento matematico de segunda derivada. El estudio concluye que las
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bandas a 1.164, 2.144 y 2.176 nm podian ser debidas a la absorcion de radiacion de
enlaces C—H asociados a un doble enlace C=C cis, mientras que la banda presente a
2.124 nm debia corresponder a la vibracion de grupos carbonilo (C=0) presentes en los

ésteres de glicerina.

Sinnaeve et al. (1990) y Hermida et al. (2001) también obtuvieron similares
bandas de absorcién en los espectros de mantequilla, a pesar de que dichos espectros se

obtuvieron en instrumentos de diferente disefio dptico.

Sato et al. (1991) completaron sus trabajos iniciales con el estudio y
comparacion de los espectros NIR de varios aceites y grasas (mantequilla, grasa de
leche de cerda, aceite de soja y aceite de palma) con los espectros de grasas elaboradas a
partir de mezclas de triglicéridos, en similar proporcion a las de los aceites y grasas

considerados.

Entre las conclusiones obtenidas por estos autores destacan que las bandas
existentes a 1800 nm aportan informacidn sobre 4cidos grasos saturados y que cuanto
mayor sea el grado de saturacion de los 4cidos grasos presentes en la muestra, mayor es
el valor de absorbancia (log 1/R) a 1.725 nm. Ademds se observd una excelente
similitud entre los espectros de grasa y aquellos generados a partir de mezclas de
triglicéridos. Por todo ello, estos autores recomendaron el intervalo de medida entre
1.600 y 2.200 nm como el més adecuado para poder determinar el perfil de acidos

grasos de grasas o aceites.

Gran parte de la asignacion de bandas en la region NIR del espectro se ha
realizado a partir de calculos teodricos entre la frecuencia de vibracion de bandas de
absorcion fundamentales en la region MIR y sus correspondientes sobretonos en la

region NIR.

Este es el caso de los trabajos de Devaux et al. (1993) y Robert et al. (1995)
en donde se obtuvo la relacion entre espectros NIR y MIR de aceites comerciales
mediante analisis de correlacion canonico. Los resultados mostraron la semejanza entre
las representaciones de las dos primeras variables candnicas obtenidas a partir de los
espectros MIR y NIR de las mismas muestras, llegando incluso a describir la
variabilidad en dichas representaciones de acuerdo con el contenido de C18:1 y C18:2

presente en los diferentes aceites.
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Sin embargo, estos autores concluyen que la realizacion de este andlisis de
correlacidon candnico es insuficiente, por si mismo, para obtener una interpretacion
exacta de los picos en la region NIR, siendo necesario una estimacion tedrica a partir de
las bandas en la region MIR y una posterior comparacion con los valores obtenidos por

otros autores para realizar una correcta asignacion de bandas.

Cobo (1999) y Cobo et al. (2001) estudiaron los espectros NIR de aceites de
oliva virgen mientras que Indahl ef al. (1999) interpretaron los espectros de mayonesas
y aceites vegetales empleados en la elaboracion de estas mayonesas. Todos estos
autores llegaron a la conclusion de que los espectros presentaron los picos de absorcion

en la region NIR a los mismos valores de longitud de onda ya resefiados previamente

para grasas y aceites (1.208, 1.724, 1.760, 2.144, 2.308 y 2.348 nm).

Cobo (1999) y Cobo et al. (2001), tras estudiar la desviacién tipica de los
valores de absorbancia a cada longitud de onda de aceites de oliva virgen no filtrados,
también observan diferentes picos de maxima variacion en la region de 1.908 y 2.182
nm que se explicarian por la presencia en dicho aceite de restos de agua y de proteina

respectivamente.

Ademas, estos autores destacan la importancia de la region comprendida
entre 400 y 1.100 nm para determinar parametros de gran interés en aceite de oliva
asociados al color y a estados de oxidaciéon. Chen y Chen (1995) ya mostraron la alta
correlacion existente entre los valores de absorbancia a 850, 870 y 1.310 nm y el color
amarillo y entre los valores a 400, 521 y 860 y el color rojo de diferentes aceites

vegetales.

Hourant ef al. (2000) realizaron un extenso trabajo de interpretacion de
espectros NIR de diferentes tipos de grasas (manteca y grasa de pescado) y aceites
(maiz, girasol, avellana, oliva virgen, nuez de Brasil, coco, cacahuete, palma y soja).
Las principales conclusiones del trabajo de Hourant ez al. (2000) fueron que los aceites
con alto contenido en 4cidos grasos mono y poliinsaturados presentan mayores valores
de absorbancia a 1.164 nm que aquellos aceites ricos en acidos grasos saturados junto
con la observacion de una alta correlacion entre el indice de yodo de los aceites y los

valores de absorbancia a 1.720 y 2.148 nm.



62 Revision Bibliografica

Dichos autores también observaron la existencia de una alta correlacion
entre esta ultima longitud de onda y el contenido de &acidos grasos poliinsaturados
presentes en el aceite, y la presencia de una correlacién positiva entre los valores de
absorbancia a 1.720 y 1.760 nm y la cantidad de &cidos grasos monoinsaturados

analizados.

2.3.2 ANALISIS CUANTITATIVO

Una primera observacién acerca del andlisis cuantitativo realizado mediante
espectroscopia NIR en grasas y aceites es el reducido niimero de publicaciones,
comparado con los trabajos realizados en otros productos agroalimentarios tales como
cereales, productos carnicos, forrajes, etc. Sin embargo, a pesar de que el volumen de

trabajos es reducido, el nimero de parametros analizados es muy amplio.

Garrido et al. (en prensa), realizan un listado exhaustivo de analitos y tipos
de grasas y aceites para los cuales la bibliografia NIRS recoge informacion de
aplicaciones cuantitativas. Dichos autores recogen mas de 50 parametros analiticos de
interés para el control de calidad de diferentes tipos de grasa y aceites a emplear en
nutricion humana y animal (Tabla 2.2). Teniendo en cuenta los objetivos de la presente
Tesis Doctoral, unicamente se describirdn con mas detalle aquellos trabajos donde se
haya hecho mencion a la determinacion mediante la tecnologia NIRS del contenido en

acidos grasos en diferentes tipos de aceites y grasas.

Asi, el primer trabajo recogido que hace referencia a las posibilidades de
determinar el contenido en 4acidos grasos de un aceite mediante NIRS fue el
desarrollado por El-Rafey ef al. (1988). En este trabajo se analizaron, en un instrumento
Neotec 6450 empleando el intervalo de 1.100 a 2.500 nm, 2 colectivos de muestras de
aceite de girasol sometidos a diferentes temperaturas de calentamiento (170 y 200°C
aprox.). Haciendo uso de una regresion lineal multiple (RLM) y de un pretratamiento
matematico de los espectros mediante una segunda derivada, se desarrollaron
ecuaciones de calibracion NIRS para la determinacion del contenido en C18:2 en las

muestras de aceite de girasol.



Revision Bibliografica

63

Tabla 2.2. Aplicaciones NIR en diferentes tipos de grasas y aceites (adaptada
de Garrido et al., en prensa).

TIPO DE .
MUESTRA DETERMINACION REFERENCIA
Indice de acidez Cho et al. (1998)
Indice de perdxidos Cho et al. (1998), Yilzid et al. (2001)
Indice de yodo Liet al. (1999)
ACEITE DE Ac%dos grasos cis L% et al. (1999)
SOJA Ac1.dos grasos rrans L; etal. (1999)
Indice de saponificacion Li et al. (1999)
Indice de anisidina Yilzid et al. (2001)
Indice de dienos Yilzid et al. (2001)
Conjugados
Acidos grasos libres Garrido et al. (2000)
K370 Garrido et al. (2000)
Kj3s Garrido et al. (2000)
Ksss Garrido et al. (2000)
Indice de peréxidos Garrido et al. (2000)
ACEITE OLIVA  Polifenoles totales Garrido et al. (2000)
VIRGEN Estabilidad oxidativa Garrido et al. (2000)
Humedad Garrido et al. (2000)
Puntuacion de cata Garrido et al. (2000)
Pureza Garcia-Olmo et al. (2001), Wesley et al. (1995, 1996)
Autentificacion y/o Bertran et al. (2000), Downey y Flynn (2002),
Clasificacién Garcia-Olmo et al. (2001), Wesley et al. (1995, 1996)
Acido linoleico El-Rafey et al. (1988), Sato et al. (1995),
Pérez-Vich et al. (1998)
Acido palmitico Pérez-Vich et al. (1998)
ACEITE DE Acido palmitoleico Pérez-Vich et al. (1998)
GIRASOL Acido estearico Pérez-Vich et al. (1998)
Acido oleico Pérez-Vich et al. (1998)
Compuestos polares El-Rafey et al. (1988)
Compuestos poliméricos El-Rafey et al. (1988)
Indice de acidez Chen y Chen (1995)
Indice de perdxidos Hong et al (1994), Chen y Chen (1995), Kawano e
Iwamoto (1995), Engelsen (1997)
Indice de yodo Chen y Chen (1995), Kawano e Iwamoto (1995),
Engelsen (1997)
Fosfolipidos Chen y Chen (1995)
Color amarillo Chen y Chen (1995)
Color rojo Chen y Chen (1995)
Viscosidad Chen y Chen (1995), Engelsen (1997)
Acido oleico Chen y Chen (1995)
Acidos linoleico Chen y Chen (1995)
DIVERSOS Dias de fritura Engelsen (1997)
ACEITES Triglicéridos diméricos  Engelsen (1997)
y poliméricos
Monoglicéridos Engelsen (1997)
Diglicéridos Engelsen (1997)
Triglicéridos Engelsen (1997)
Acidos grasos libres Engelsen (1997)
Indice de anisidina Engelsen (1997)
Test oxifrit Engelsen (1997)
Vitamina E Engelsen (1997)
Pureza Chen y Chen (1995)
Autentificacion y/o Sato (1994), Bewing et al. (1994,1995),
Clasificacion Hourant et al (2000)
ACEITE DE Acidos grasos libres Che Man y Moh (1998)

PALMA




Acido oleico

Acido linoleico
Acido margérico
Acido margaroleico
Acido araquidénico
Acido behénico

Energia metabolizable

Energia bruta
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Continuacion Tabla 2.2. Aplicaciones NIR en diferentes tipos de grasas y
aceites (adaptada de Garrido et al., 2002).
TIPO DE .
MUESTRA DETERMINACION REFERENCIA
Indice de acidez Ha et al. (1998)
fpdice de perdxidos Ha et al. (1998)
ACEITE DE Aqdo paln}lt_lco Ha et al. (1998)
SESAMO A’xc%do estc.:arlco Ha et al. (1998)
Acido oleico Ha et al. (1998)
Acido linoleico Ha et al. (1998)
Pureza Cho e Iwamoto (1989)
ACEITE DE Indice de peroxidos Dong et al. (1997)
COLZA
ACEITE DE Acidos grasos libres Zhang y Lee (1997)
PESCADO
Acido palmitico De Pedro et al. (1992), Gonzalez (1997), Ripoche y
Guillard (2001), Pérez-Marin et al. (2002)
Acido estearico De Pedro et al. (1992), Gonzélez (1997), Ripoche y
Guillard (2001), Pérez-Marin et al. (2002)
Acido oleico De Pedro et al. (1992), Gonzalez (1997), Ripoche y
Guillard (2001), Pérez-Marin et al. (2002)
Acido linoleico De Pedro et al. (1992), Gonzalez (1997), Ripoche y
ggﬁ‘gg DE - o Guillard (2001), Pérez-Marin ef al. (2002)
Acido miristico Gonzalez (1997), Pérez-Marin et al. (2002)
Acido palmitoleico Gonzalez (1997), Pérez-Marin et al. (2002)
Acido linolénico Gonzalez (1997)
Acido araquiddnico Gonzalez (1997)
Indice de yodo Czarwick-Matusewicz y Korniewicz (1995)
Autentificacion y/o Hervas et al. (1994), De Pedro et al.(1995, 2001),
Clasificacion Gonzalez (1997).
Humedad Weaver (1984), Sato et al. (1988), Sinnaeve
et al. (1990), Hermida ez al. (2001)
Grasa Sato et al. (1988), Sinnaeve et al. (1990),
Hermida et al. (2001)
MANTEQUILLA Solidos no grasos Sato et al. (1988), Sinnaeve et al. (1990),
Hermida et al. (2001)
NaCl Sato et al. (1988)
Pureza Sato et al. (1989, 1990)
MAYONESA Aute.ntiﬁc.a’ci(')n y/o Indahl et al. (1999)
Clasificacion
Humedad Valdés y Leeson (1994), Garrido et al. (2002)
Acidos grasos libres Garrido et al. (2002)
Impurezas Garrido et al. (2002)
Insaponificables Garrido et al. (2002)
Acido laurico Garrido et al. (2002)
A:cido miristico Garrido et al. (2002)
Acido palmitico Garrido et al. (2002)
Acido palmitoleico Garrido et al. (2002)
GRASA ANIMAL  Acido estearico Garrido et al. (2002)

Garrido et al. (2002)
Garrido et al. (2002)
Garrido et al. (2002)
Garrido et al. (2002)
Garrido et al. (2002)
Garrido et al. (2002)
Valdés y Leeson (1994)
Valdés y Leeson (1994)
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Los resultados obtenidos mostraron una alta correlacion (coeficientes de
correlacidn superiores a 0,99) entre el contenido en C18:2 obtenido mediante el método
de referencia y los valores predichos por NIRS, oscilando los errores tipicos de
calibracion (ETC) entre 0,44 y 0,52% para las diferentes ecuaciones generadas. Sin
embargo, en este trabajo no se realiza una validacion de dichas ecuaciones, hecho que
destacan los propios autores al concluir la necesidad de evaluar las calibraciones
obtenidas con otros tipos de aceites sometidos a diferentes temperaturas de

calentamiento.

En este mismo tipo de aceite, Sato et al. (1995) mostraron la existencia de
una alta correlacién entre el contenido en C18:2 y los valores espectrales de aceite
extraido de semillas de girasol de diferentes variedades. Estos espectros se obtuvieron
en un instrumento IA500 (Bran+Luebbe) con un intervalo de medida de 1100 a 2500

nm, empleando la modalidad de transflectancia.

En el colectivo de calibracién empleado (n=30), los valores del contenido en
C18:2 de las muestras de aceite oscilaron entre 30,6 y 77,0%. Haciendo uso tinicamente
de la region espectral NIR comprendida entre 1.696 y 1.724 nm, se obtuvo un valor de
R superior a 0,98 entre los valores de absorbancia en dicha region espectral y el
contenido en C18:2, no aportandose en dicho trabajo ninguna estimacion del error de

prediccion de las ecuaciones generadas.

Pérez Vich et al. (1998) realizaron un trabajo similar al desarrollado por
Sato et al. (1995) si bien con diferencias respecto al nimero de muestras del colectivo
de calibracion, forma de presentaciéon de muestra para el analisis NIRS y tipo de
instrumento empleado. Asi, en este trabajo se emplearon 120 muestras de aceite de
girasol obtenido a partir de 387 semillas de diferentes variedades. Estas muestras se
analizaron en un instrumento Foss NIRSystems 6500 mediante la modalidad de
reflectancia, depositando varias gotas de aceite sobre un disco de fibra de vidrio

desechable.

Es de destacar en este trabajo el amplio numero de muestras de aceite
empleadas como colectivo de calibracidn, las cuales se obtuvieron de semillas de girasol
provenientes de un programa de mejora genética. Ello explica la gran variabilidad del

contenido en acidos grasos existente en dicho colectivo. Asi, el contenido de C16:0
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oscilé entre 3,9 y 35,8%, el de C16:1 entre 0,0 y 8,6%, el de C18:0 entre 1,7 y 28,5%, el
de C18:1 entre 9,1 y 90,5% y el de C18:2 entre 1,9 y 64,4%.

Dichos autores obtuvieron ecuaciones de calibracion NIRS, utilizando como
método de regresion el de minimos cuadrados parciales (RMCPM), no sélo para la
determinaciéon del contenido en CI18:2 sino también para otros dacidos grasos
mayoritarios en este tipo de aceite como son C16:0, C16:1, C18:0 y C18:1. Los valores
de R’ obtenidos en todas las ecuaciones NIRS fueron superiores a 0,97 mientras que los
valores de error tipico de validacién cruzada (ETVC) fueron de 1,26% para C16:0,
0,35% para C16:1, 1,22% para C18:0, 1,09% para C18:1 y 0,78% para C18:2. Los
resultados obtenidos en este trabajo mostraron la posibilidad de determinar de forma
precisa y rapida, mediante la tecnologia NIRS, el contenido en &cidos grasos

mayoritarios de aceite de girasol.

Chen y Chen (1995) utilizaron 42 muestras de aceite de soja mezclado con
aceites de cacahuete, sésamo y girasol y emplearon la modalidad de analisis de
transmision en un instrumento Foss NIRSystems 6500, para la obtenciéon de ecuaciones
NIRS de determinacién del contenido en C18:1 y C18:2 en dichas mezclas de aceites.
La mitad del colectivo inicial fue empleada para el desarrollo de las ecuaciones de
calibracion y la otra mitad para la validacion de dichas ecuaciones. En el desarrollo de
las ecuaciones de calibracion NIRS, estos autores emplearon regresion lineal multiple
como método de regresion (RLM) a partir de, inicamente, los valores de absorbancia a

3 longitudes de onda (1.720, 1.750 y 2.150 nm).

Los valores de R’ y de error tipico de prediccion (ETP) para el contenido en
C18:1 fueron de 0,86 y 1,21% respectivamente mientras que para el porcentaje de
C18:2 fueron de 0,83 y 1,36% respectivamente. Los autores concluyeron que los valores
del estadistico RPD (cociente entre la desviacion tipica del colectivo de validacion y el
ETP) fueron 7,2 para el acido C18:1 y 6,8 para el acido C18:2, siendo dichos valores
muy superiores a los valores recomendados para este estadistico por Williams y

Sobering (1993).

Ha et al. (1998) estudiaron el potencial de la técnica NIRS para la
determinacion de varios parametros de calidad en el aceite de sésamo, y en particular

para la determinacion del contenido en los acidos grasos C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2.
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Para ello, a partir de 113 muestras de aceite de sésamo obtenidas de diferentes regiones
de Corea, se obtuvieron los espectros NIR en dos equipos diferentes: un instrumento de

filtros (IA450) y un instrumento con monocromador (IA500).

En general, mediante la utilizaciéon del equipo monocromador (IA500) se
obtuvieron ecuaciones de calibracion con valores R’ mas altos y ETC mas bajos que las
desarrolladas a partir del instrumento de filtros (IA450). Sin embargo, tras realizar una
validacidon externa, los resultados no fueron tan concluyentes. Asi, los valores de ETP
obtenidos con las ecuaciones desarrolladas en el instrumento IA450 e¢ IA500 fueron,
respectivamente, 0,31 y 0,33% para el 4acido C16:0, 0,32 y 0,14% para C18:0, 0,68 y
0,52% para el acido C18:1 y 0,99 y 1,04% para C18:2. Los valores de ETP obtenidos
para los acidos grasos C18:1 y C18:2 fueron inferiores a los obtenidos por Chen y Chen
(1995), si bien no es posible hacer una comparacion en términos relativos al no indicar
el trabajo de Ha et al. (1998) los estadisticos (media, desviacion tipica o rango) de los

colectivos de calibracion y validacion.

Después de comparar los resultados obtenidos en ambos instrumentos NIR,
Ha et al. (1998) recomiendan, a modo de conclusion, el uso del instrumento equipado
con monocromador (IA500) para determinar el contenido en acidos grasos en aceite de

sésamo.

En los trabajos expuestos previamente, se han evaluado las posibilidades de
uso de la tecnologia NIRS para la determinacién de acidos grasos en aceites de semillas.
Sin embargo, resulta de gran interés para esta tesis la revision de aquellos trabajos en
los que se hayan desarrollado asimismo ecuaciones para la prediccion de acidos grasos

en grasa animal y, en particular, en grasa de cerdo.

De Pedro ef al. (1992) utilizaron un colectivo de 118 muestras de grasa
fundida de cerdo Ibérico, analizadas mediante la modalidad de transmisién en un
instrumento monocromador PSCO 6250 y empleando para ello una capsula disefiada
por dichos autores con un paso Optico de 1 mm. En este trabajo, pionero en la
determinacién de varios 4acidos grasos de forma conjunta en una grasa o aceite, se
desarrollaron ecuaciones NIRS para la determinacion del contenido en los 4cidos grasos
mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2) en grasa de cerdo Ibérico, en el intervalo

de medida espectral de 1.100 a 2.500 nm y empleando tanto la regresion lineal multiple
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(RLM) como regresion por minimos cuadrados parciales (RMCP). El conjunto inicial
de muestras de grasa liquida fue dividido en un colectivo de calibracién (n=83) y otro

para la validacion de las ecuaciones desarrolladas (n=36).

Las ecuaciones obtenidas mediante regresion RMCP mostraron mayor
exactitud y precision que las desarrolladas mediante RLM. Asi, los valores de ETC para
las ecuaciones desarrolladas mediante regresion RLM o RMCP fueron,
respectivamente, 0,65 y 0,40% para el acido C16:0, 0,66 y 0,44% para C18:0, 0,80 y
0,59% para el acido C18:1 y 0,42 y 0,35% para C18:2. Los valores del coeficiente de
correlacion oscilaron entre 0,83 y 0,95 para las ecuaciones desarrolladas mediante
regresion RLM y entre 0,93 y 0,98 para las ecuaciones RMCP. Indicar que, para las
ecuaciones generadas mediante RLM, las longitudes de onda seleccionadas para todos
los acidos grasos estaban comprendidas, fundamentalmente, en las regiones de 2.120 a
2.190 nm y entre 2.440 y 2.490 nm. En el caso del 4cido C18:1, también se

seleccionaron longitudes de onda en la region de 1700 nm.

Estas diferencias entre los estadisticos de las ecuaciones generadas mediante
diferentes algoritmos de regresion también se mantuvieron al validar las ecuaciones con
un colectivo de muestras no empleado durante el desarrollo de las calibraciones. Los
valores del error tipico de prediccion (ETP) fueron ligeramente superiores a los valores
de ETC, siendo menores las diferencias entre los valores de ETC y ETP en las
ecuaciones generadas mediante el algoritmo RMCP. Asi, los valores de ETP para las
ecuaciones desarrolladas mediante regresion RLM o RMCP fueron, respectivamente,
0,69 y 0,43% para el acido C16:0, 0,66 y 0,58% para C18:0, 1,05 y 0,59% para el acido
C18:1y 0,39y 0,36% para C18:2.

Por todo ello, los autores de este trabajo concluyen que la tecnologia NIRS
puede ser empleada para predecir el contenido en 4cidos grasos mayoritarios en grasa
fundida de cerdo Ibérico obtener resultados con elevada exactitud, precision y rapidez.
Sin embargo, también indican que estos resultados podrian mejorarse siempre y cuando

se minimizaran los errores en la preparacion de la muestra para su analisis.

Posteriormente, Gonzalez (1997) partiendo de espectros NIR obtenidos
tanto en grasa fundida como en grasa picada de 70 muestras analizadas mediante

reflectancia en un instrumento IA500 (Bran+Luebbe), con un rango de medida de 1.100
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a 2.500 nm, desarrolld6 ecuaciones NIR para la determinacién, no solo de los acidos
grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2) si no también de alguno de los
minoritarios (C14:0, C16:1, C18:3 y C20:0) en grasa subcutdnea y perirrenal de cerdo
Ibérico. También se consideraron otras variables como fueron el porcentaje total de
acidos grasos saturados, insaturados, monoinsaturados, poliinsaturados y las relaciones
entre ellos (% insaturados / % saturados; % monoinsaturados / % saturados; %

poliinsaturados / % saturados; % monoinsaturados / % poliinsaturados).

Para la generacion de las ecuaciones de calibracién se empled el algoritmo
de regresion de minimos cuadrados parciales (RMCP), considerando la influencia del
pretratamiento de correccidon de los fendémenos de scatter o de radiacidon dispersa (MSC)
sobre la precision y exactitud de las ecuaciones. No se realizd ningun tratamiento de
validacion, ya sea cruzada o externa, empleando todo el colectivo inicial (n=70) como

colectivo de calibracion.

En general, las ecuaciones de calibracion que utilizaban la forma de
presentacion de grasa fundida y correccion MSC, fueron las que presentaron mayor
exactitud y precision. Asi, los valores de R’ y ETC en las mejores ecuaciones
desarrolladas para los acidos grasos mayoritarios en grasa de cerdo Ibérico fueron,
respectivamente, 0,91 y 0,83% para el 4acido C16:0, 0,92 y 0,69% para C18:0, 0,93 y
1,11% para el acido C18:1 y 0,91 y 0,51% para C18:2. En el caso de las ecuaciones
generadas para los 4cidos grasos minoritarios, estas presentaron inferior exactitud que
las desarrolladas para los acidos grasos mayoritarios. Asi, los valores de R’ y ETC
fueron, respectivamente, de 0,40 y 0,17% para el acido C14:0, 0,41 y 0,40% para
Cle6:1, 0,24 y 0,19% para el acido C18:3, 0,10 y 0,36% para C20:0.

En el desarrollo de ecuaciones NIRS para la determinacion del contenido en
la suma de varios acidos grasos (% saturados, % insaturados, % monoinsaturados, %
poliinsaturados) y su relacion entre ellos, se obtuvo una excelente correlacion entre los
valores de referencia y los datos espectrales NIR, con valores de R’ superiores a 0,90 a
excepcion de la  ecuaciones generada para  determinar la  relacion

monoinsaturados/poliinsaturados, donde el valor de R’ fue ligeramente superior a 0,75.

Las ecuaciones generadas para grasa perirrenal, tanto picada como fundida y

con tratamiento MSC de correccion de la radiacion dispersa presentaron menor
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exactitud y precision que las generadas para grasa subcutanea, con valores de R’
inferiores a 0,90 para todas las variables consideradas y valores de ETC, en general, un

20% superiores a las anteriormente mencionadas.

A modo de conclusidon, Gonzélez (1997) indicé que la tecnologia NIRS
podia aplicarse con éxito para el analisis de composicion de acidos grasos mayoritarios
y minoritarios en grasa subcutanea de cerdo Ibérico, recomendandose el uso de un
tratamiento MSC sobre los espectros NIR originales para la obtencion de los modelos de

regresion de variables cuantitativas.

Recientemente, Pérez-Marin ef al. (2002), aplicaron la metodologia puesta a
punto para el analisis NIRS de grasa fundida de cerdo Ibérico, como parte del presente
trabajo de Tesis Doctoral a un colectivo de calibraciéon de 188 muestras de grasa
subcutanea de cerdo Ibérico, analizadas en modo fundida mediante la modalidad de
doble transmision con una capsula de fondo de oro reflectante. El instrumento empleado
fue un Foss NIRSystems 6500 SYI equipado con mddulo de giro, considerando un
intervalo de medida de 1.100 a 2.500 nm. Una vez obtenidas las ecuaciones NIRS de
determinacion del contenido en 4cidos grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y
C18:2), se evalud su capacidad predictiva sobre un colectivo de validacion compuesto
por 12 muestras que cubrian la mayor parte del intervalo de variabilidad existente en la

composicion de grasa de cerdo Ibérico.

Los valores de ETP obtenidos en dicho trabajo fueron excelentes, siendo del
mismo orden de magnitud que los valores del error del método de referencia
(cromatografia de gases). Asi, dichos valores fueron de 0,28% para el acido C16:0,
0,27% para C18:0, 0,20% para C18:1 y 0,16% para C18:2. Ademas, los valores de R’
resultantes de la validacion externa fueron de 0,94 para el acido C18:2, 0,97 para C16:0
y 0,99 para C18:0 y C18:1.

Garrido et al. (2002) desarrollaron ecuaciones para la determinacion de
varios parametros de interés en grasas destinadas a alimentacidon animal, utilizando la
misma modalidad de andlisis, el mismo tipo de cépsula (capsula de fondo reflectante de
oro) y el mismo instrumento (Foss NIRSystems 6500 SYI equipado con modulo de

giro) que los utilizados por Pérez-Marin ef al. (2002).
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Entre los parametros estudiados se ha de destacar el desarrollo de
ecuaciones NIRS tanto para la prediccién del porcentaje en cada uno de los acidos
grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2) como de los minoritarios (C12:0,
C14:0, Cl6:1, C17:0, C17:1, C20:0 y C22:0). Como colectivo de calibracién se
emplearon 61 muestras de grasa de diferentes caracteristicas, estimando la capacidad
predictiva de las ecuaciones mediante un proceso de validacion cruzada. Para el

desarrollo de dichas ecuaciones, se considero la region de 1.100 a 2.500 nm.

A pesar de que estas muestras pueden ser, a priori y en base a su aspecto,
muy diferentes a una grasa de cerdo Ibérico, ambos tipos de muestras pueden llegar a
tener una composicion en acidos grasos mayoritarios similar. Asi, las muestras
empleadas en dicho trabajo presentaron unos valores medios de 21,7% en C16:0, 13,7%
en C18:0, 37,7% en C18:1 y 13,6% en C18:2. Sin embargo, las diferencias tanto en
medias como en intervalos de variacidn pueden ser mayores en algunos acidos grasos
minoritarios como C14:0 (media = 1,95%), C17:0 (media = 0,67%) o C17:1 (media =
0,42%).

Los valores de ETVC de las ecuaciones generadas para los acidos grasos
mayoritarios fueron de 0,76% para C16:0, 0,74% para C18:0, 0,97% para C18:1 y
0,65% para C18:2, con valores de # en todos los casos superiores a 0,92. Para los
acidos grasos minoritarios, los valores de ETVC fueron de 0,01% para C12:0, 0,13%
para C14:0, 0,33% para C16:1, 0,06% para C17:0, 0,04% para C17:1, 0,02% para C20:0
y 0,04% para C22:0. En este caso, los valores de #° fueron inferiores a los obtenidos
para los &cidos grasos mayoritarios, si bien dicho estadistico fue superior a 0,85 en
todos los &cidos grasos minoritarios a excepcion de C12:0 y C17:1 donde presentaron

valores de 0,67 y 0,77 respectivamente.

Todos los trabajos expuestos previamente han sido realizados sobre
muestras de aceite o grasas animales en estado liquido. Recientemente Ripoche y
Guillard (2001) han publicado un trabajo en el que se ha evaluado el desarrollo de
ecuaciones NIR para la determinacion de acidos grasos individuales tanto en muestras
de tejido adiposo subcutdneo de cerdo como en la grasa liquida extraida de dichas
muestras. En el primer caso (tejido adiposo), la modalidad de anélisis empleada fue de

reflectancia difusa mientras que en el segundo (grasa liquida) se hizo uso de la
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modalidad de transmision. Los espectros se obtuvieron mediante un espectrofotometro

con transformadas de Fourier Bomem MB100 en el intervalo de 900 a 2.500 nm.

A partir de un colectivo de 50 muestras de tejido adiposo y su
correspondiente grasa fundida, Ripoche y Guillard (2001) generaron ecuaciones,
mediante regresion RMCP, para determinar el porcentaje en acidos grasos saturados,
monoinsaturados, poliinsaturados y los acidos grasos individuales C16:0, C18:0, C18:1
y C18:2. La precision y exactitud de las ecuaciones generadas se evalué mediante la

validacidn externa de un colectivo de 40 muestras de tejido adiposo y de grasa fundida.

Los valores de ETP obtenidos en las ecuaciones generadas para grasa
fundida fueron de 0,49% para C16:0, 0,63% para C18:0, 0,58% para C18:1 y 0,51%
para C18:2, oscilando los valores de ¥ entre 0,81 y 0,98. Las ecuaciones desarrolladas
en tejido adiposo presentaron unos errores muy superiores, incluso inaceptables, para
los 4cidos grasos C16:0 y C18:0. Los valores de ETP y »* fueron 4,3% y 0,72 para
Cl18:1y2,7% y 0,79 para C18:2.

2.3.3 ANALISIS CUALITATIVO

Han sido varios los estudios dirigidos a evaluar la potencialidad de la
tecnologia NIRS para resolver problemas relacionados con clasificacidon, autentificacion
y adulteracidon en aceites y grasas (Tabla 2.2). A continuacidn se sintetizaran estos
trabajos agrupando su discusidon en funcion del tipo de producto sobre el que se ha

trabajado (aceites vegetales y grasas animales).

2.3.3.1 Aceites vegetales

Uno de los primeros trabajos de clasificacion de aceites vegetales a partir de
la informacion espectral per se fue el realizado por Sato (1994). Este autor analizé un
total de 32 muestras de 9 tipos de aceites comerciales diferentes (soja, maiz, algoddn,
oliva, arroz, colza, sésamo, coco y cacahuete) mediante la modalidad de doble
transmision en un monocromador IA 500 (Bran+Luebbe). El paso 6ptico de la capsula
utilizada fue de 0,3 mm. En este trabajo se consideraron tanto los datos espectrales

brutos (log 1/R) como derivados (2* derivada) para el intervalo de 1.600 a 2.200 nm.
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Indicar que todo el colectivo fue empleado en la construccion del modelo de

clasificacion, no destinando ninguna muestra para su validacion.

Sobre estos datos espectrales NIR, se aplico un andlisis de componentes
principales, proyectando a continuaciéon las muestras en planos definidos por las
primeras componentes principales. Para dicho célculo de componentes principales, los
autores recomiendan el uso de la matriz de covarianzas, frente a la matriz de correlacion
al minimizar la primera matriz la influencia que puedan tener sobre el modelo aquellas

regiones espectrales con valores de absorbancia proximos a cero.

A partir de la observacion de dichas proyecciones y teniendo en cuenta la
composicion en acidos grasos de los aceites analizados, se observo que los 9 grupos de
aceites vegetales resultaban ordenados a lo largo del eje definido por la 2* componente
principal. Asi, cuando se representaron los espectros brutos (log 1/R) sobre un plano
definido por la 2* y 3% componente principal, los aceites con mayor grado de
insaturacion (soja, maiz, algoddn, colza y sésamo) se localizaron en el extremo positivo
del eje definido por la 2* componente principal mientras que los aceites con menor
grado de insaturacion (arroz, cacahuete, oliva y coco) se proyectaron hacia valores mas

negativos de dicho eje.

Al representar la segunda derivada de los datos espectrales en un plano
definido por la 1* y 2* componente principal, los resultados fueron similares, si bien, al
emplear datos NIR con derivaciéon (2* derivada), se logré una mayor separacién y
clasificacion de los diferentes tipos de aceites que al emplear datos espectrales sin

derivar (log 1/R).

Utilizando también datos derivados, Sato (1994) llevd a cabo una
interpretacion quimica de los vectores propios obtenidos al realizar el andlisis de
componentes principales, indicando que las 3 primeras componentes principales
explicaban el 99,87% de la variabilidad existente en los datos espectrales del colectivo
de aceites. Tras esta interpretacion observo que la primera componente principal no
aportaba informacion sobre la composicion en acidos grasos de las muestras de aceites.
Sin embargo, la segunda componente principal se correlacion6 con el grado de
insaturacion existente en el aceite mientras que la tercera componente principal aportd

informacidén no solo del grado de insaturacién existente sino también de la calidad
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composicional de los 4acidos grasos insaturados (C18:1, C18:2 y Cl18:3) al

correlacionarse con la relacion entre ellos.

Bewig et al. (1994 y 1995) estudiaron asimismo la potencialidad de la
tecnologia NIRS para distinguir entre diferentes tipos de aceites vegetales asi como para
clasificar muestras desconocidas. Emplearon un total de 46 muestras de 4 tipos
diferentes de aceites vegetales (cacahuete, soja, algodon y colza) analizadas por
triplicado en un instrumento IA 500 (Bran+Luebbe) mediante la modalidad de
transflectancia, empleando un paso optico de 1 mm. Este conjunto de datos espectrales
fue dividido en 2: uno de ellos empleado como colectivo de aprendizaje y otro como
colectivo de validacién. Ademas, se consider6 otro colectivo de validacion a partir de
muestras de aceite de girasol, maiz y oliva no considerados en el colectivo de

aprendizaje.

A partir de los espectros con un tratamiento de 2* derivada, se obtuvieron
modelos discriminantes empleando varias longitudes de onda seleccionadas a partir de
la suma del cuadrado de la inversa de la distancia de Mahalanobis entre 2 grupos. El
mejor modelo discriminante desarrollado para diferenciar los 4 tipos de aceites empled

4 longitudes de onda (1.704, 1.802, 1.816 y 2.110 nm).

Este modelo se aplicd sobre el primer colectivo de validacion, empleando
como criterio de clasificacién que la distancia de Mahalanobis de la muestra a clasificar
al centro de una clase fuera inferior a 3. En caso de que la distancia de Mahalanobis
fuera superior a 3 para todas las clases, la muestra seria asignada a aquel grupo al cual
presentara una menor distancia. Con este criterio, unicamente 2 de las 13 muestras del
primer colectivo de validacion fueron clasificadas erroneamente, llegando los autores a
emitir la hipdtesis de que dicho error de clasificacion fue menor tras estudiar varios
parametros quimicos (indice de yodo y composicion en acidos grasos) de los aceites
analizados. Al aplicar el modelo discriminante sobre el segundo colectivo de validacion
considerado, todas las muestras presentaron una distancia de Mahalanobis superior a 3 a

todas las categorias.

Hourant et al. (2000), ademas del analisis espectral descrito en el apartado
2.3.1, intentaron demostrar que era posible discriminar diferentes tipos de grasas y

aceites mediante el uso de varias longitudes de onda del rango NIR. Para ello,
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emplearon un total de 104 muestras de grasas y aceites con diferente grado de
insaturacion. Un 62% de dicho total fue empleado como colectivo de aprendizaje y el

38% restante como colectivo de validacion.

A partir de dicho colectivo de aprendizaje y mediante andlisis discriminante
lineal disefid un organigrama de discriminacién mediante el cual clasificar las muestras
analizadas en las siguientes categorias: grasas saturadas, aceite de maiz, soja, girasol,
colza, cacahuete, girasol con alto contenido en 4cido oleico y aceite de oliva virgen.
Cada una de las funciones de discriminacion desarrolladas y que constituian el
organigrama de clasificacion se generd a partir de entre 3 y 6 longitudes de onda

seleccionadas de la region NIR.

Los resultados de clasificacion del colectivo empleado para la validacion
oscilaron en funcion del tipo de aceite o grasa. Asi, el 99% de las muestras de aceites de
soja, girasol y oliva fueron correctamente clasificados por los modelos. Sin embargo,
estos porcentajes fueron inferiores en el caso de los aceites de maiz (66,7%) o en los de

girasol con alto contenido en acido oleico (50%).

Otros trabajos realizados sobre aceites vegetales han estudiado la tecnologia
NIRS como herramienta de deteccion del grado de pureza o del porcentaje de
adulteracion con otros aceites de semillas. Un ejemplo de ellos son los trabajos
realizado sobre aceite de s€samo por Cho e Iwamoto (1989), en aceite de soja por Chen
y Chen (1995) y aceite de oliva por Wesley ef al. (1995, 1996) y Garcia Olmo et al.
(2001).

Cho e Iwamoto (1989) evaluaron las posibilidades de determinar el
porcentaje de aceite de sésamo en mezclas con aceite de maiz, a partir de sus espectros
NIR. Para ello, emplearon 22 espectros de mezclas de aceites para el desarrollo de
ecuaciones y 12 espectros para su validacion, obtenidos todos ellos mediante un
instrumento de Bran+Luebbe IA 500 mediante la modalidad de transflectancia con 0,2
mm de paso Optico. Las ecuaciones desarrolladas mediante regresion RLM presentaron,
segun los propios autores, una aceptable precision para determinar la proporcidon de
aceites en las mezclas, obteniéndose unos valores de 0,99 y 1,21% para los estadisticos
R y ETP respectivamente en la ecuacidn generada a partir de un méaximo de 4

longitudes de onda (1.700, 1.720, 1.748 y 2.232 nm).
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Chen y Chen (1995) emplearon la relacion entre el contenido en &acido
C18:1 y C18:2 de 42 mezclas de aceite de soja con aceites de cacahuete, sésamo y
girasol. Para ello, hicieron uso de las ecuaciones descritas en el apartado 2.3.2, para
determinar cada uno de estos acidos grasos, a partir de los espectros NIR obtenidos
mediante la modalidad de transmision de las mezclas de aceites. A continuacion,
calcularon la relacidon entre ambos acidos grasos y establecieron una regresion entre
dicha relacion y el porcentaje de pureza del aceite de soja. Los coeficientes de
correlacion obtenidos fueron de 0,98 para las mezclas con aceite de girasol, 0,94 en el

caso de emplear aceite de sésamo y 0,97 en las mezclas con aceite de cacahuete.

Wesley et al. (1995) analizd, mediante la modalidad de transmision en un
instrumento Foss NIRSystems 6500, un total de 319 muestras de aceite de oliva virgen
y extra virgen adulterado (entre un 0 y 30% en p/p) con aceite de girasol, maiz y aceite
de oliva refinado. A partir de un colectivo de 250 espectros de las muestras iniciales se
desarrollaron ecuaciones RMCP para la prediccion del porcentaje de adulteracion, las
cuales se aplicaron sobre 60 espectros del colectivo inicial obteniéndose un valor de
ETP del 1,78%. Al validar mediante estas ecuaciones 40 espectros de otras muestras de

aceites no incluidas en el colectivo de calibracion, el valor de ETP fue de 4,5%.

Con este mismo colectivo de 250 espectros se realizd un andlisis de
componentes principales para identificar el tipo de agente adulterante empleado,
obteniéndose, como mejor resultado, un 75% de las muestras correctamente
clasificadas. Por ello, Wesley et al. (1995) concluyen que tanto los resultados de
prediccion del grado de adulteracion como el modelo para identificar el tipo de aceite
empleado en la adulteracién deberian optimizarse empleando un colectivo inicial que
tuviera un mayor nimero de muestras de aceite de oliva en las que se reflejara la amplia

variabilidad de producto.

En un estudio posterior, estos mismo autores (Wesley et al., 1996)
generaron ecuaciones de prediccion del grado de adulteracion y modelos de
clasificacion de diferentes tipos de aceites a partir de 23 mezclas de aceite de oliva con
aceite de colza, 21 mezclas con aceite de soja, 23 con aceite de girasol y 6 muestras de
aceites de oliva virgen extra, con porcentajes de adulteracion de aceites de semillas en
aceite de oliva entre el 5% y 95%. Al analizar dichas muestras de aceite por duplicado,

mediante la misma modalidad en Wesley et al. (1995), se constituyd un colectivo inicial
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de 152 espectros, de los cuales, 20 fueron seleccionados aleatoriamente para validar las

ecuaciones y los modelos obtenidos.

La validacion externa de la ecuacidn generada, mediante el algoritmo
RMCPM, para predecir el porcentaje de aceite de oliva en las mezclas de aceites,
present6 unos valores de R° y ETP de 0,99 y 2,77% respectivamente. Sin embargo, este
valor de ETP disminuyé sensiblemente hasta un valor de 0,68% cuando del colectivo de
validacion se eliminaron los espectros de aceites de oliva puros, dada su escasa

representacion en el colectivo empleado durante la calibracion.

Los resultados obtenidos en este mismo trabajo al desarrollar modelos de
clasificacion fueron también muy satisfactorios. Asi, empleando como variables las
componentes principales de los datos espectrales NIR, se generaron modelos
discriminantes para identificar el tipos de agente adulterante empleado. Estos modelos

clasificaron correctamente el 90% de las muestras del colectivo de validacion.

Un trabajo similar al descrito con anterioridad fue el desarrollado por Garcia
Olmo et al. (2001) si bien, se evalud el potencial de la técnica NIRS para detectar
adulteraciones en aceite de oliva a menores concentraciones (hasta 0,5%) y otros
agentes adulterantes como el aceite de girasol con alto contenido en acido oleico.
Dichos autores desarrollaron mezclas binarias de aceite de oliva virgen extra con aceite
de soja, colza, girasol y girasol con alto contenido en acido oleico, en porcentajes entre
0,5% hasta 100% de agente adulterante, obteniendo 82 espectros tras analizar dichas

muestras por duplicado mediante la modalidad de doble transmision.

Las ecuaciones, generadas mediante regresion RMCPM, para predecir el
porcentaje de aceite adulterante en las mezclas binarias, presentaron valores de R’ de
0,99 en todos los casos. Los valores de ETVC obtenidos fueron de 0,39% para la
prediccion del porcentaje de aceite de soja, 0,21% para la ecuacidon de aceite de colza,
0,32% para la de aceite de girasol y 0,85% para la prediccion del porcentaje de aceite de

girasol con alto contenido de 4cido oleico.

Los modelos de clasificacion desarrollados por Garcia Olmo ef al. (2001)
para detectar el tipo de aceite adulterante, se generaron mediante andlisis discriminante
cuadratico, empleando como variables las componentes principales de los datos

espectrales NIR. Dado el pequefio nimero de muestras disponibles, los autores
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emplearon la validacidon cruzada completa como técnica de validacion de los modelos
desarrollados, obteniéndose un error del 7,1%. La mayor parte de este error fue debida a
la incorrecta clasificacion de muestras con bajos porcentajes de adulteracion (inferiores
al 1%), no detectandose ninguna clasificacion de muestras de aceite de oliva adulterado

en la categoria de muestras de aceite de oliva virgen extra.

Otros trabajos de autentificacion y clasificacion de aceite de oliva mediante
la técnica NIRS han ido orientados hacia la diferenciacién de aceites de diferente

origen, como son los desarrollados por Bertran ez al. (2000) y Downey y Flynn (2002).

Asi, Bertran et al. (2000) estudiaron la posibilidad de discriminar aceites de
oliva pertenecientes a dos Denominaciones de Origen de Espafia como son “Siurana” y
“Les Garrigues”, cercanas en cuanto a su localizacion geografica pero con diferentes
sistemas de produccion oleicola. Para ello se emplearon un total de 85 muestras de
ambas denominaciones de origen, 29 de las cuales fueron seleccionadas para validar

externamente los modelos generados.

Todas las muestras fueron analizadas, mediante la modalidad de transmision
con una cubeta de 4 mm de paso Optico, en un instrumento Foss NIRSystems 6500.
Debido al paso optico empleado, se produjo la saturacion de los detectores las
longitudes de onda proximas a 2.500 nm, por lo que la region espectral considerada en

este estudio cualitativo fue entre 1.100 y 2.260 nm.

Estos autores compararon los modelos de autentificacion desarrollados
mediante dos métodos de clasificacion (analisis mediante redes neuronales y regresion
logistica), empleando en ambos casos como variables las componentes principales de
los datos espectrales NIR. En los modelos desarrollados mediante redes neuronales, el
100% de las muestras de colectivo de validacion externa resultaron correctamente
clasificadas mientras que, en los modelos generados mediante regresion logistica, 2
espectros de muestras de aceites pertenecientes a la Denominacién de Origen “Siurana”

fueron incorrectamente clasificadas dentro de la categoria “Les Garrigues”.

Por todo ello, los autores concluyen que los resultados de clasificacion son
satisfactorios, teniendo en cuenta las semejanzas existentes entre los aceites

pertenecientes a ambas Denominaciones de Origen. Ademads, recomiendan el uso de
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regresion logistica para el desarrollo de los modelos frente al andlisis por redes

neuronales dada la menor complejidad de los modelos.

Un trabajo similar al anterior fue el estudio preliminar desarrollado por
Downey y Flynn (2002) con el objetivo de evaluar las posibilidades de la técnica NIRS
para discriminar aceites de oliva de regiones proximas del area mediterranea como son
Creta, Peloponeso y otras islas griegas. Para ello emplearon un total de 64 espectros de
muestras de aceites, analizadas mediante la modalidad de doble transmision (0,5 mm de
paso 6ptico) en un instrumento Foss NIRSystems 6500. Emplearon como método de
clasificacion en las 3 categorias de aceites el andlisis discriminante factorial,
considerando la mitad de los espectros como colectivo de calibracion y la otra mitad

para la validacion de los modelos generados.

Los mejores resultados se obtuvieron al desarrollar los modelos a partir de
los datos espectrales de la region del visibles y NIR, oscilando los errores de

clasificacion de las muestras de validacién entre un 6,1% y 26,3%.

2.3.3.2 Grasas

Sato et al. (1989, 1990) realizaron el primer estudio sobre el uso de la
tecnologia NIRS para detectar adulteraciones de margarina en mantequilla. Para ello se
basaron en la informacién espectral de ambos tipos de productos y, en particular, en las
absorbancia obtenidas a 1.164, 1.660, 2.124 y 2.176 nm como descriptoras de la
composicion en acidos grasos de un determinado tipo de grasa. Dichos autores
consideraron que una adicion de margarina a mantequilla provocaria una alteracidon en

los valores espectrales obtenidos a dichas longitudes de onda.

Por ello, realizaron mezclas binarias de margarina en mantequilla a
diferentes porcentajes en peso (0% a 100%). Tras obtener los espectros NIR de dichas
mezclas, lograron obtener coeficientes de correlacion superiores a 0,98 entre el
porcentaje de adulteracion y la segunda derivada de los valores de absorbancia del
intervalo espectral comprendido entre 2.124 y 2.144 nm. Ademas, los autores de este
trabajo concluyen que la espectroscopia NIR puede ser empleada no sélo para detectar
adulteraciones en mantequilla sino también para poder cuantificar dicha adulteracion

hasta porcentajes del orden del 3%.
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Mas recientemente, Indahl ef al. (1999) publicaron un trabajo acerca del uso
de la informacién espectral NIR “per se” para la diferenciacién de mayonesas obtenidas
a partir de seis tipos de aceites vegetales (aceite de soja, girasol, colza, oliva, maiz y
semilla de uva). Para ello, obtuvieron los espectros NIR por triplicado de 54 muestras
de mayonesa, empleando para ello un instrumento Bran+Luebbe IA 500. Con ello se

logrd un colectivo inicial de 162 espectros.

Los autores de este trabajo evaluaron tres métodos de clasificacion
diferentes como son el analisis discriminante lineal, analisis discriminante cuadratico y
analisis discriminante mediante regresion. Estos algoritmos se aplicaron sobre tres tipos
de variables: componentes principales de los datos espectrales, componentes RMCP2 de
datos espectrales y una seleccion de longitudes de onda de los datos espectrales

originales. La evaluacion de los modelos se realizdo mediante validacion cruzada.

De entre todos los modelos generados, los mejores resultados se obtuvieron
al emplear analisis discriminante lineal sobre los datos de componentes principales o
componentes RMCP de los espectros originales. En este caso se clasificaron
correctamente 161 espectros de un total de 162 espectros. Al aplicar un analisis
discriminante basado en regresion sobre las componentes principales o componentes
RMCP2, el numero de espectros correctamente clasificados oscilé entre 131 y 158 sobre

un total de 162.

En el caso de emplear una seleccion de longitudes de onda como variables
para el desarrollo de los modelos de clasificacidon, también se obtuvieron mejores
resultados en los modelos generados mediante analisis discriminante lineal (entre 153 y
160 muestras correctamente clasificadas) que en aquellos obtenidos mediante regresion

(entre 126 y 148 muestras correctamente clasificadas).

Indahl et al. (1999) profundizaron aun mas en el estudio de clasificacion de
mayonesas. Para ello obtuvieron los espectros NIR de los diferentes tipos de aceites
empleados previamente en la fabricacion de las mayonesas y realizaron un andlisis
discriminante a partir de sus componentes principales. La representacion de las dos
primeras variables candnicas resultantes del andlisis discriminantes desarrollado con los
espectros de aceites y mayonesas fueron muy similares. Al mismo tiempo, esta

representacion fue analoga a la obtenida al representar los valores del 4acido graso C18:1
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vs. C18:2 para los diferentes tipos de aceites. Por todo ello, los autores concluyeron que
la clasificacion de las muestras de mayonesa se basé en el tipo de aceite empleado y
que, al mismo tiempo, dicha clasificacion es realizada fundamentalmente en funcion del

contenido en los 4cidos grasos C18:1 y C18:3.

Varios autores han evaluado las posibilidades de aplicacion de la técnica
NIRS como herramienta de clasificacion de muestras de grasa de cerdo Ibérico en

funcion del régimen alimenticio empleado durante su etapa de cebo (Hervas et al,

1994; De Pedro et al., 1995 y 2001; Gonzalez, 1997).

Los primeros trabajos realizados acerca del uso de la informacidn espectral
NIR per se como herramienta de autentificacion de muestras de grasa de cerdo Ibérico
con diferente régimen alimenticio fueron los realizados por Hervas ef al, 1994 y De
Pedro ef al., 1995. Dichos autores emplearon un mismo colectivo inicial formado por
118 muestras de grasa liquida de cerdos Ibéricos sometidos a tres regimenes

alimenticios con diferente aporte de bellotas en su dieta.

Los espectros NIR de dichas muestras se obtuvieron, mediante la modalidad
de transmision en el rango de 1.100 a 2.500 nm, mediante un instrumento PSCO 6250.
De este colectivo inicial se seleccionaron 64 muestras como grupo de aprendizaje
mediante el algoritmo SELECT incluido en el programa ISI. El resto de muestras (54)

fue empleado como colectivo de validacion de los modelos generados.

A partir de los valores de componentes principales de los datos espectrales
originales del colectivo de aprendizaje, se generaron modelos de clasificacion mediante
analisis discriminante lineal y andlisis por redes neuronales. Ademés, dada Ia
correlacidn existente en los cerdos Ibéricos entre el régimen alimenticio empleado y la
composicion en dacidos grasos de su grasa, también se generaron modelos de
clasificacion para las mismas muestras, mediante andlisis discriminante lineal y
empleando como variables las componentes principales de los valores de composicion

de 11 4cidos grasos obtenidos mediante cromatografia de gases.

Al emplear como varible Unicamente la informacién espectral NIR, los
resultados desarrollados por Hervas et al. (1994) y De Pedro et al. (1995) mostraron que
el error de clasificacion obtenido con el modelo generados mediante analisis por redes

neuronales (3,7%) fue inferior al calculado mediante andlisis discriminante lineal
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(11,3%). Es de descartar que, en todos los modelos generados, ninguna de las muestras
de animales que no tuvieron aporte de bellota en su dieta fueron clasificadas

erroneamente en el resto de categorias.

Al emplear como variables las componentes principales de la composicion
en 4cidos grasos, el modelo discriminante present6 un error de clasificacion del 15,7%.
Por ello, el error de clasificacion de cualquiera de los modelos generados a partir de la
informacion espectral NIR per se fue inferior al error obtenido cuando se emplearon

como variables unicamente su composicion en 11 acidos grasos.

Gonzalez (1997) también estudid la posibilidad de diferenciar el régimen
alimenticio de cerdo Ibérico a partir de la caracteristicas NIRS de su grasa. Para ello se
utilizaron un total de 70 animales divididos en 7 lotes con diferentes alimentacion: 4 de
ellos a base de pienso compuesto comercial y 3 mediante el sistema tradicional de
montanera. De ellos se obtuvieron muestras de tejido graso subcutdneo y de grasa
perirrenal, las cuales se sometieron a dos diferentes tratamientos o formas de

presentacion (picada y fundida) previo a su analisis NIRS.

Se obtuvieron los espectros NIR de dichas muestras, tanto grasa subcutanea
y perirrenal picada y fundida, en el rango de 1.100 a 2.500 nm mediante un instrumento
IA 500 de Brant+Luebbe, estudiando la influencia de un tratamiento MSC de correccion
de scatter. El andlisis cualitativo de los espectros NIR se realizo mediante un analisis

cluster (no supervisado).

Los resultados del andlisis cluster resultaron claramente diferentes
dependiendo del tipo de grasa, presentacion y/o pretratamiento espectral considerado.
Sin embargo, tras el andlisis de los diferentes dendogramas obtenidos, en todos los
casos se aprecian clasificaciones incorrectas de uno o varios lotes de animales

alimentados en montanera en los lotes de animales alimentados en pienso o viceversa.

A modo de conclusion de la revision bibliografica de aplicaciones NIR en
grasas y aceites, indicar que diversos trabajos mostraban la viabilidad de la tecnologia
NIRS para la determinacion del contenido en acidos grasos de grasa fundida de cerdo
Ibérico (De Pedro et al., 1992; Gonzélez, 1997). Sin embargo, la precision y exactitud
de las ecuaciones de prediccion del contenido en 4cidos grasos obtenidas por diferentes

autores para muestras de grasa fundida o tejido adiposo animal varian de forma
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importante dependiendo de los trabajos considerados (De Pedro ef al., 1992; Gonzélez,

1997; Ripoche y Guillard, 2001; Pérez-Marin et al., 2002; Garrido ef al., 2002).

Teniendo en cuenta las numerosas fuentes de error asociadas al analisis
NIRS y los distintos procedimientos de desarrollo de calibraciones NIRS, distintos
instrumentos, diferente nimero y forma de presentacion de muestras, distinto error del
método de referencia y de la sefial espectroscdpica NIR y el diferente pretratamiento del
dato espectral de estos trabajos, es dificil el concluir con exactitud sobre el factor o los
factores responsables de dichas diferencias. Sin embargo, es de gran importancia el
minimizar o eliminar estas fuentes de error y por tanto el disminuir los errores de

prediccion tanto en grasa fundida como en tejido adiposo.

Ademds de para la prediccion del contenido en 4cidos grasos, la
informacion espectral NIR de grasas y aceites puede ser empleada para estudios de
autentificacion, clasificacion o evaluacion del grado de pureza. En concreto, diversos
trabajos han mostrado las posibilidades de aplicacion de los datos espectrales NIR para
la evaluacion del régimen alimenticio en cerdos Ibéricos (De Pedro et al., 1992;
Gonzélez, 1997). Sin embargo, estos resultados se obtuvieron a partir de muestras
procedentes de lotes de animales incluidos en proyectos de investigacion y bajo
diferentes algoritmos de clasificacion. Por ello es necesario contrastar dichos resultados
a partir de muestras de lotes de animales bajo condiciones reales (no disefiadas en
proyectos de investigacion) y comparar los resultados obtenidos mediante distintos

métodos de clasificacion.

La clonacion de instrumentos y la transferencia de calibraciones NIRS,
utilizando muestras solidas no selladas es posible y es posible que, asimismo, pudiera
ser de aplicacion en el caso de la grasa fundida de cerdo Ibérico, si bien no se ha
recogido en la bibliografia ningin trabajo en el que se desarrolle esta clonacion y

transferencia para muestras liquidas.
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3.1 OPTIMIZACION DE LA METODOLOGIA
PARA LA DETERMINACION DE ACIDOS
GRASOSEN CANALES DE CERDO
IBERICO

3.1.1 ESTUDIO DE LOCALIZACION ANATOMICA DE TOMA DE
MUESTRAS

3.1.1.1 Muestras de tejido adiposo empleadas

Para la evaluacion de la posible existencia de diferencias en composicion de
acidos grasos entre muestras de grasa obtenidas en diferentes localizaciones anatomicas
en la canal, se tomaron muestras de grasa subcutanea de 30 canales de cerdos | béricos

de tres zonas diferentes (Figura 3.1):

A) En lainsercién del rabo con € jamén (zona donde en e momento de
redlizacion de este estudio obtenia las muestras e Ingtituto de
Tecnologia Agroaimentaria de la Junta de Extremadura). El peso
aproximado de esta muestra fue de 100 g.

B) En e jamon, entre la insercion del rabo y la corva (zona donde obtenian
las muestras algunas industrias del sector). El peso aproximado de esta

muestra fue de 50 g.
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C) En la zona de insercion del rabo con la zona coxal (zona donde
recomendaba la toma de muestras la Asociacion Interprofesional del
cerdo Ibérico, ASICI). El peso aproximado de esta muestra fue de 200 g.

Cada muestra de tejido adiposo de la canal asi tomada se envasd en bolsas
de pléstico individuales previamente identificadas. El total de muestras obtenidas (90)
se trasladd a Dpto. de Produccién Animal (E.T.S.1.A.M.) de la Universidad de Cérdoba
(UCO) para su conservacion bajo congelacién (a—20°C) hasta su procesado.

Figura 3.1. Localizacion de las zonas de toma de muestras en la canal

3.1.1.2 Metodologia de obtencion de grasa liquida

Para llevar a cabo € andlisis por cromatografia de gases de cada una de las
muestras empleadas, es necesario la obtencion de una muestra de grasa liquida a partir
de cada una de las muestras de tgjido adiposo tomadas de la canal. Entre los diferentes
procedimientos de obtencion de grasa liquida existentes, se utilizo € descrito por De
Pedro et al. (1996) resumido a continuacion, € cua readliza una fusién del tejido
adiposo mediante calentamiento en horno microondas.

Tras la descongelacion a temperatura ambiente de la muestra de tejido
adiposo, se procede a la eliminacion de los restos de piel, magro y la superficie externa

de grasay a su posterior troceado en piezas de reducido tamafio (aprox. 1 cm de arista).
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Estas piezas asi obtenidas se introducen en un recipiente de vidrio, sometiendose a la
accion de la radiacion de microondas en un horno durante un periodo suficiente como
para fundir la grasa (p. g.: 3 minutos por cada 100 g de muestra a 700 W de potencia).
De la grasa asi fundida, y una vez retirados los restos de tegido subcutaneo
sobrenadante, se obtiene la muestra liquida correspondiente que fue utilizada para €l

andlisis por cromatografia de gases del presente estudio.

Este proceso de fusion se llevd a cabo, en € Dpto. de Produccion Animal
(E.T.SI.A.M.) delaUCQO, con € total de las muestras de tejido adiposo resefiadas en €l
apartado anterior, por lo que se obtuvieron 90 muestras de grasa liquida,

correspondiente cada una de ellas a su respectiva muestra de tejido adiposo.

3.1.1.3 Determinacion de acidos grasos por cromatografia de gases

Las muestras de grasa liquida obtenidas se enviaron, bajo congelacion, a
Laboratorio Agroaimentario de la Junta de Andaucia en Cordoba para €l andisis del
contenido en &cidos grasos. El transporte se realizd, mediante neveras portatiles,

utilizando tubos de polietileno conteniendo las muestras de grasa.

La composicion de acidos grasos se determind mediante e andlisis por
cromatografia en fase gaseosa con columna capilar de los ésteres metilicos de los acidos
grasos, de acuerdo con la norma UNE 5508 (1996). La preparacion de los ésteres
metilicos se realiz6 siguiendo, en lineas generales, e procedimiento de metilacion en
frio indicado en €l apartado 5 del método [UPAC n° 2301 (1987) e cual se resume a

continuacion.

Se disuelve una pequefia cantidad de grasa en hexano, se afiade una
disolucion de KOH en metanol, se agita vigorosamente durante varios segundos y se

deja decantar, tomando de |a fase orgénica una alicuota para su andlisis.

Todas las caracteristicas de los métodos cromatograficos (equipos,
columnas, reactivos, condiciones de operacién y mantenimiento) empleados por €
laboratorio para la separacion y cuantificacion de los ésteres metilicos, se encontraban

dentro de las recomendaciones dadas por la norma UNE 5508 (1996).
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En concreto se utiliz6 un cromatografo HP 5890 equipado con inyector
automético y con una columna RTX-2330 (60 m de longitud, 0,25 mm de diametro y
0,2 nm de espesor) con una composicion a 10% de cianopropilfenil y un 90% de
biscianopropilpolisiloxano. Las condiciones de trabgo del horno fueron de una
temperatura inicial de 165°C durante 19 minutos, un incremento de temperatura de

5°C/min durante 7 minutos y una temperatura final de 200°C durante 2 minutos.

La cuantificacion de los acidos grasos se realizo a partir del calculo del area
de cada uno de los picos de los ésteres metilicos de los acidos grasos considerados
(C14.0, C16.0, C16:1, C17:0, C17:1, C18:.0, C18:1, C18:2, C18:3, C18:4, C20:.0,
C20:1), teniendo en cuenta que la suma de las &reas cromatogréaficas fuese del 100% y
empleando para ello los factores de respuesta obtenidos a partir de disoluciones de un

patron interno.

Sobre los datos aportados se aplicO un andlisis general de varianza,
utilizando un test Duncan para la determinacién de diferencias de medias entre grupos,
empleando el procedimiento PROC ANOVA del pagquete estadistico SAS (1990).

3.1.2 ESTUDIO DEL NUMERO MINIMO DE MUESTRAS DE
GRASA REPRESENTATIVASDE LA MEDIA DE UN LOTE

En e sector del cerdo Ibérico existe en general un desconocimiento acerca
del nimero de animales a muestrear dentro de un lote con la misma alimentacion
destinada a sacrificio, con € fin de obtener una Unica muestra de grasa liquida
representativa del lote para analizar por cromatografia de gases. Por este motivo se
disefid un estudio especifico en el que se trata de determinar € nimero minimo de
muestras de grasa a tomar en un lote experimental para obtener una muestra de grasa

liquida media de dicho lote.

Para ello se utilizaron 6 lotes de cerdos Ibéricos sometidos a diferente
alimentacion durante la etapa de cebo. Se obtuvo una muestra de grasa subcutanea de la
cana de cada animal de los lotes considerados, en la zona de insercion del rabo con la

zona coxal (zona C mencionada en € Apartado 3.1.1.1).
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Cada muestra de grasa subcutanea fue fundida individualmente mediante la
metodologia ya descrita de fusdn en horno microondas (De Pedro et al., 1996).
Posteriormente se procedié a la determinacion del contenido en écidos grasos de cada
muestra mediante cromatografia de gases en el Laboratorio Agroaimentario de la Junta

de Andalucia de Cérdoba mediante el protocolo descrito en € apartado anterior.

En este estudio Unicamente se consideraron aguellos acidos grasos (C16:0,
C18:0, C18:1, C18:2) que son empleados, en la evaluacion de la aimentacion de los
cerdos Ibéricos por las diferentes Denominaciones de Origen del Sector y por e MAPA,
mediante el contrato tipo homologado de compraventa de cerdos Ibéricos con destino a

sacrificio.

Mediante la generacion de nimeros aeatorios, se seleccionaron diferentes
porcentajes de animales a muestrear dentro de cada lote. Con e valor medio de las
composiciones individuales de estos animales seleccionados se obtuvo una muestra

media ficticia la cua fue comparada con la media total del lote.

Se ensayaron 4 porcentajes diferentes (10, 20, 30 y 40%) de animales a
considerar para la obtencién de la grasa media de un determinado lote. Mediante un
programa de generacion de nimeros a azar, se obtuvieron, para cada uno de los 4
porcentagjes ensayados, la identificacion de los animales de cada partida que deberian
congtituir la muestra media, representativa de cada partida. Dicha identificacion
correspondia al nimero de orden de la cana en la linea de sacrificio, dentro de cada
partida. Para conocer la posible influencia de la toma de muestras, en cada uno de estos
porcentges estudiados, se consideraron 5 repeticiones o series de toma de muestras d

azar.

De cada serie de muestras y para cada porcentgje de animales de los
distintos lotes empleados, se determind la media de composicion de los 4 &cidos grasos
considerados, asi como la clasificacion de acuerdo con los criterios analiticos incluidos
en e contrato tipo homologado de compra-venta de cerdos Ibéricos para la campafia
1998/1999 (BOE, 1998). Para la generacion de numero aleatorios y para la obtencion de
los valores medios de los &cidos grasos considerados se empled la hoja de cdculo
Microsoft Excel.
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3.1.3 ENSAYO COLABORATIVO

El ensayo colaborativo se efectu6 para conocer e error intra e
interlaboratorial existente en la determinacion del contenido de &cidos grasos en grasa
de cerdo Ibérico mediante cromatografia de gases. En este ensayo, coordinado por €
Dpto. de Producciéon Anima de la Universidad de Cérdoba, participaron seis
laboratorios donde se redlizan la practica totalidad de los andlisis de grasa de cerdo

Ibérico paraindustriales y ganaderos del Sector. Los laboratorios participantes fueron:

Laboratorio Agroalimentario de la Consgjeria de Agricultura y Pesca de la
Junta de Andalucia, en Cérdoba.

Instituto de Tecnologia Agroaimentaria de la Consgjeria de Agricultura y

Medio Ambiente de la Junta de Extremadura, en Badgjoz.

Estacion Tecnologica de la Carne de la Consgeria de Agricultura y
Ganaderia de la Junta de Castillay Ledn, en Guijuelo (Salamanca).

Laboratorio de la Asociacion Interprofesional del cerdo Ibérico (ASICI), en
Zafra (Badagjoz).

Laboratorio Arbitral Agroalimentario del Ministerio de Agricultura Pesca y

Alimentacién, en Madrid.

Dpto. de Quimica Analitica, Nutricion y Bromatologia de la Universidad de
Salamanca, en Salamanca

3.1.3.1 Preparacién y analisis de muestras

Para este ensayo se emplearon muestras de grasa subcutédnea de 30 canaes
de cerdos Ibéricos finalizados con un régimen alimenticio a base de pienso. Las
muestras se tomaron de la zona de insercion del rabo en la region coxal (zona C
mencionada en € Apartado 3.1.1.1). Tras eliminar los resto de piel y magro de cada
muestra de grasa, estas fueron divididas en 2 submuestras. Dichas submuestras de tgjido
adiposo fueron procesadas de acuerdo con 2 metodologias diferentes de extraccion de
grasa liquida:
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Fusion mediante microondas: ya descrita en e Apartado 3.1.1.2. Este proceso se

realizd sobre las 30 muestras de tejido adiposo en el Dpto. de Produccion Animal
(E.T.S.I.A.M.) de laUniversidad de Cordoba.

Extraccion a temperatura ambiente con disolvente: Un méximo de 5 g de muestra

son picados y homogeneizados antes de introducirlos en bolsas estériles. Una vez en
las bolsas se afiade un disolvente (éter dietilico) para la extraccion de la grasa. La
bolsa, con la grasa picada y e disolvente se introducen en un homogeneizador de
palas y se activa durante varios minutos. Transcurrido € tiempo de extraccion, €l
contenido de la bolsa se filtra para separar € residuo solido. El disolvente contenido
en la fase liquida se evapora, bgo vacio, en un evaporador rotativo a una
temperatura de 50°C. El extracto liquido restante tras la evaporacion constituye la
muestra de grasa empleada en el andlisis por cromatografia de gases. Este proceso se
realiz6 en € laboratorio de ASICI, alas 30 muestras de tejido adiposo mencionadas
anteriormente.

Se dispuso por tanto de un total de 60 muestras de grasa fundida, 30
obtenidas mediante fusion con microondas y 30 obtenidas mediante extraccion con

disolvente.

Este conjunto total de 60 muestras fueron las empleadas para llevar a cabo
el estudio colaborativo. Para ello, cada uno de los 6 laboratorios participantes recibio
una submuestra de cada una de las 60 muestras, mediante mensgjeria urgente y a
temperatura de congelacion con la recomendacion de redlizar la determinacion del
contenido en &cidos grasos por duplicado, para poder evaluar la repetibilidad del

método de andlisis.

La composicién de &cidos grasos se determind en cada laboratorio
participante de acuerdo con la metodologia expuesta en e apartado 3.1.1.2 y las
recomendaciones dadas por la norma UNE 5508 (1996).

3.1.3.2 Tratamiento estadistico de resultados

El tratamiento estadistico de los datos obtenidos en este estudio colaborativo

se realiz6 de acuerdo con la norma ISO 5725-2 (1994) o la correspondiente norma
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espafiola UNE 82009-2 (1999), las cuales detallan la metodologia a seguir para la
determinacion de la repetibilidad y reproducibilidad de un método de medida estandar.
En ellas se especifican los criterios empleados para el rechazo de resultados anbmalos y
los procedimientos estadisticos empleados en €l caculo del error intralaboratorio

(repetibilidad) e interlaboratorios (reproducibilidad).

El caso general de un ensayo colaborativo es aquel en € que participan p
laboratorios denominados i (i=1, 2, ..., p), cada uno de los cuaes analiza g muestras,
denominadas | (j=1, 2, ..., g) con n replicas por muestra, denominadas k (k=1, 2, ..., n)
dando un total de (p g n) resultados. En este caso, participaron 6 laboratorios (p=6)
analizando cada uno de ellos 60 muestras (g=60) por duplicado (n=2).

L os estadisticos béasicos empleados en el ensayo colaborativo fueron:

Vaor medio de las n repeticiones obtenidas por laboratorio y por

muestra. Su formula es;

Desviacion tipica de las n repeticiones de cada muestra obtenidas por
cada |aboratorio (s;). Su formulaes:

N

3 (yijk - yij)z
Sj — 4| k=1

nij-l

donde n;; es e nimero de réplicas de una muestra j analizada por un
laboratorio i, yijk es € resultado de cada una de las réplicas (k=1, ..., nj)

y p; €s el nimero de laboratorios implicados en el ensayo colaborativo.

A partir de estos estadisticos, en € andlisis se calcula, para cada muestra y

de forma independiente, los valores de los siguientes estadisticos:

Media generd (§/ ;) valor medio entre laboratorios para cada una de las

muestras. Su formula es;



Material y Métodos 9%

$
a nij yij
— i=
i op—
a nij
i=l
Varianza de la Repetibilidad (S—jz): varianza del error intralaboratorio para
cada una de las muestras:

J
a (nij - 1)S|j2
Srjz — =1
g
a. (nij - 1)

En e caso de que se realicen 2 réplicas por muestra en los laboratorios,
es decir, analisis por duplicado (n;=n=2), la expresion de la varianza del
error entre laboratorios se smplifica

d

a (yijl - yij2)2

2 _ =
S”. =

2p

Varianza entre laboratorios (s_jz): varianza del error existente entre

|aboratorios sin incluir € error intralaboratorio. Su férmula es;

donde

P -
a n; (V; - yj)z

2

Sy

p-1

En e caso de que se realicen 2 réplicas por muestra en los laboratorios,
es decir, andlisis por duplicado (n;=n=2), la expresion de la varianza del
error entre laboratorios se ssimplifica &

2U

g
a n;

_ =l

g i
anu f

i=1

S
1
-D‘
1 =
[
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2 =

a (yij - yj)2 s 2
g 2=z o
Lj

p-1 2

Varianza de la Reproducibilidad (SRjZ): varianza del error existente entre
laboratorios incluido & error intralaboratorio. Su férmula es:

2 2 2
=S; TSy

Sgi

Como etapa previa a céculo de dichos estadisticos, se ha de eiminar
aquellos resultados detectados como andémalos. Para ello, la norma 1SO 5725-2 (1994)
recomienda 2 procedimientos. una primera aproximacion mediante técnicas de

representacion grafica y una segunda mediante test numeéricos.

Como técnicas gréficas se emplean la representacion de los estadisticos h y
k de Manddl.

h de Mandel: nos informa acerca de la consistencia entre laboratorios. Se
calcula dividiendo, para cada laboratorio, € residua entre e valor medio
(media de un laboratorio i menos la media genera) por la desviacion tipica

entre los valores medios de |os |aboratorios:

yij-;/j

Pj -
é (yij - yj)2
i=1

pj'l

k de Mandel: nos informa acerca de la consistencia dentro de cada
laboratorio. Se calcula dividiendo, para cada laboratorio y por muestra, la
desviacion tipica de las repeticiones por la desviacion tipica de las

repeticiones ponderada:

Un resultado se considera andmalo h o k cuando sobrepasa los valores
tabulados (I1SO, 1994) a nivel de 1%. Si esinferior a los valores tabulados a nivel del

5% pero superior alos del nivel del 1%, el resultado es considerado como dudoso.
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Como test numeéricos se aplicaron los test de Cochran (calcula la
variabilidad existente dentro de cada laboratorio) y € test de Grubbs sencillo y doble
(calcula la variabilidad existente entre los laboratorios). Mediante el test de Cochran se
determinan muestras y/o laboratorios con varianzas significativamente elevadas, es
decir, aquellas/os cuyas diferencias entre resultados de réplicas son excepcionalmente
altas. Mediante € test de Grubbs se determinan muestras y/o |aboratorios con valores
extremos inconsistentes con una distribucion normal de los resultados, es decir aquellos

gue aportan valores que son significativamente diferentes a los obtenidos por € resto.

Test de Cochran: Se calcula, para cada una de las muestras de forma

independiente, el estadistico de Cochran (Cj), € cual viene dado por la

féormula:

jzmax

S
C. =

1
J
gl

2
S;

i=1
donde sj?max es & mayor vaor de s;? por muestra. Si e resultado es
superior a valor tabulado a nivel de 1%, una muestra es considerada como
anoémalo (outlier). En el caso de que un determinado resultado aportado por
un laboratorio para una determinada muestra sea detectado como anémalo,
se ha de repetir €l test de Cochran eliminando dicho valor. Si se detectan
varios andmalos para muestras diferentes del mismo laboratorio, esto
indicaria que la varianza dentro de dicho laboratorio es anormalmente ata

por lo que todos los datos aportados por é podrian llegar a ser eliminados.

Test de Grubbs: Se aplican 2 test diferentes para detectar la existencia de un

Unico andmalo o bhien de 2 observaciones anémalas. Para su célculo es

recomendable la ordenacion de los valores medios (y;) en orden ascendente

0 descendente en cada una de las muestras.

> 1 observacion andmala: Se calcula el estadistico de Grubbs (G;) para
evaluar s los vaores medios maximos o minimos de cada muestra

son anémal os.
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donde y;jmax e y;min son los vaores medios maximos y minimos
respectivamente en cada una de las muestras. Un resultado se
considera anémalo cuando € vaor de Gimax o Gimin es mayor que €
valor tabulado (1SO, 1994) a nivel del 1%. S sobrepasa los vaores

tabulados a nivel del 5%, el resultado es considerado como dudoso.

» 2 observaciones andmalas. Se calcula € estadistico de Grubbs (G,)
para evaluar si los 2 valores medios més altos 0 més bajos de cada

muestra son anémal os.

g _ =

2 a (yij - yj(1,2))2

szin: '22 = '=3’<P -

% a (yij - yj)2
i=1

donde Yj(p-1,p € Yji12 son los 2 valores medios méaximos y minimos
respectivamente en cada una de las muestras. Un resultado se
considera andmalo cuando € valor de Gomax 0 Gomin es inferior que
el valor tabulado (1SO, 1994) a nivel del 1%. S es inferior a los
valores tabulados a nivel del 5% pero superior alos del nivel del 1%,

e resultado es considerado como dudoso.

Una vez detectados los resultados anémalos, dichos datos son eliminados y

con € resto se calculan los estadisticos de varianza y desviacion tipica de la
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repetibilidad (Srjz; Sj), varianza y desviacion tipica entre laboratorios (SL,-Z; sj) Yy
varianza y desviacién tipica de la reproducibilidad (sR,-Z; Sy) en cada una de las

muestras.

A continuacion se evalla la relacion o dependencia de dichas desviaciones
tipicas frente a los valores medios de las muestras. S no existiera ningun tipo de
dependencia (situacion més probable), e valor final de desviacion tipica de la
repetibilidad y reproducibilidad se calcula como € valor medio de todas las muestras.

Esdecir:

d

a Sr]
Desviacion tipica de la repetibilidad =s, = 22—

q

d

a Sy
— =

Desviacion tipica dela reproducibilidad = s, =

De acuerdo con la norma AOAC (1999) para la realizacion de estudios
colaborativos, se pueden definir los parametros de repetibilidad y reproducibilidad
como multiplos de dichas medidas de precision. Las definiciones vienen dadas en forma
de intervalos de prediccion e indican que la maxima diferencia absoluta entre 2
resultados, y solo 2, obtenidos sobre la misma muestra ya sea en un mismo laboratorio
(repetibilidad) o en 2 laboratorios diferentes (reproducibilidad) no serdn superiores a
valor de repetibilidad (r) o reproducibilidad (R) en un 95% de los casos. Para ello se
asume una distribucion normal de los resultados y un nivel de probabilidad de 95%. Las
férmulas para los valores de repetibilidad (r) y reproducibilidad (R) son, de acuerdo con

la definicién de AOAC (1999), las que se indican a continuacion:
r = repetibilidad = /2" t(N(a- 1),95%)" s
R = reproducibilidad = /2" t(N(a- 1),95%)" s,

donde t(N(a-1),95%) es el valor delat de Student para un nivel de confianza del 95% y
N(a-1) grados de libertad, N € numero de muestras y a € de replicas de la misma

muestra. En la mayoria de los casos, e producto N(a-1) suele ser elevado (en este caso
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60) de forma que se puede aproximar € valor de lat de Student para un intervalo de

confianza del 95% a 1,96 6 2. De estaforma, las expresiones anteriores quedarian:
r =repetibilidad =+/2" 2" s, =28" s,
R=reproducibilidad =+/2" 2" s, =28" s,

Otro pardmetro estadistico importante es la desviacion estandar relativa de
la repetibilidad (RDy) y de la reproducibilidad (RDg). Aportan informaciéon ya que
normalmente son independientes de la concentracion del analito en un rango razonable.
Ello facilita la comparacion de las variabilidades a diferentes concentraciones o entre

varios analitos diferentes, en este caso, acidos grasos. Sus formulas son:

RD, (%) =L 100
y
S, .
R, (%) == 100
y

donde ¥ eslamediaglobal de cada écido graso paratodas las muestras y |aboratorios.

En e tratamiento de datos aportados por los laboratorios participantes y en
célculo de los estadisticos expuestos con anterioridad, se empled la hoja de cédculo
Microsoft Excel.

Para la comparacion de los valores medios de cada &cido graso obtenidos
por los diferentes laboratorios y los métodos propuestos de extraccion de grasa del
tgido adiposo, se empled un andlisis estadistico de la varianza (ANOVA) junto con un
test Duncan de comparacion de medias mediante el procedimiento PROC ANOVA del
programa SAS (1990).
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3.2 PUESTA A PUNTO DE METODOLOGIAS
PARA OBTENCION DE INFORMACION
ESPECTROSCOPICA NIR EN GRASA

3.2.1 MODALIDAD DE DOBLE TRANSMISION

3.2.1.1 Muestras

Las muestras de grasa subcutdnea empleadas en este estudio se tomaron de
acuerdo con la sistemédtica descrita en € Apartado 3.1.3.1 a partir de canales de cerdos
producidos al amparo de la D.O. “Jamén de Huelva’. Dichas muestras fueron
transportadas a laboratorio de Dpto. de Produccién Animal, bajo congelacion, en

neveras isotérmicas.

Una vez en dicho laboratorio, las muestras de tgido adiposo fueron
descongeladas hasta temperatura ambiente en €l laboratorio procediéndose a
continuacion a su fusién en horno microondas de acuerdo con la metodologia descrita
en e Apartado 3.1.1.2. Tras eliminar los restos de tegido adiposo sobrenadante, se
tomaron varias alicuotas de grasa liquida las cuales fueron envasadas en viales de

plastico y conservadas en congelacion (-20°C) hasta la obtencion de sus espectros.

3.2.1.2 AnalisisNIRS

Los espectros de grasa liquida fueron obtenidos mediante la modalidad de
doble transmision empleando para ello una cdpsula circular de 0,1 mm de paso 6ptico

con fondo de auminio como material reflectante (n° catalogo IH-0345). Dadas las
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caracteristicas comentadas de esta modalidad de anadlisis NIRS en la cual la radiacion
atraviesa dos veces la muestra tras reflgjarse en € fondo de la cdpsula, € paso éptico
efectivo en esta modalidad es el doble del paso optico del que disponga la cdpsula de

andlisis. Asi, en este caso € paso optico efectivo fue de 0,2 mm.

Las muestras fueron analizadas mediante un espectrofotémetro Foss
NIRSystems 6500 SY | equipado con un modulo de giro. Los espectros se obtuvieron,
con un intervalo de 2 nm, en e rango comprendido entre 400 y 2.500 nm, empleando
para ello e programa ISI NIRS3 ver. 2.05 (Infrasoft International, Port Matilda, PA,
USA). Se obtuvo 1 espectro de la ceramica de referencia o patron interno antes y
después del anadlisis NIRS de cada muestra. A su vez, cada espectro de referencia era e
resultado de mediar 16 barridos de la radiacion (scans) sobre la ceramica. En € caso de
la muestra a analizar, sus datos espectrales se correspondian con € espectro medio de

32 barridos de la radiacion (scans) sobre la muestra.

3.2.1.3 Calculo delarepetibilidad espectral

Se empled @ estadistico RMS incluido en e programa MANAGE de |IS|
NIRS 3 ver. 3.11. (Shenk y Westerhaus, 1995b), para calcular las similitudes o
diferencias existentes en valores de absorbancia entre varios espectros. Este programa
proporciona los valores MEAN y STID del estadistico RMS para un grupo de
submuestras (espectros) asi como los valores individuales de RMS para cada una de los
espectros de dicho grupo. El valor de estadistico RMS para una Unica submuestra j

(RMS) viene dado por la ecuacion:

Yij =log (I/R) a | j Paraunasubmuestra (espectro) j.

W =log (UR) a | i parael espectro medio de N submuestras de una muestra.

n =400, 402, ... 2500 = 1050 datos espectrales.

El hecho de introducir un factor multiplicativo de 10° en la férmula anterior

es para obtener un rango numérico de dicho estadistico mas mangjable.
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Los vaores MEAN y STD del estadistico RMS para un grupo de espectros se

calculan de acuerdo con las siguientes formulas (Rosales, 1993):

A(RMS): A& (y,-V)
MEAN — j=1 — i=1 j=1 [1]

Teniendo en cuenta[1] y [2], larelacion existente entre los valores MEAN y
STD del estadistico RMS viene definida por la siguiente expresion:

STD =, N _ - vEaN [3]
N -1

En € caso de 2 submuestras (N=2), la anterior expresién quedaria

simplificada a
STD=+/2" MEAN [4]

Estas dos ultimas férmulas resultan muy Utiles s se tiene en cuenta que IS
no realiza correctamente el cdlculo del estadistico STD en versiones posteriores a la
2.05. Al ser e célculo del estadistico MEAN correcto en todas las versiones, es posible
calcular €l valor del STD a partir de [3] o [4] segun proceda.

El calculo del estadistico STD resulta muy Util ya que permite su uso en €
andlisis de rutina para evaluar la repetibilidad espectral. De acuerdo con Rosales (1993),
este vaor de STD es una expresién de una varianza del error, con una distribucion
muestral de una c2. Por lo tanto, a la hora de establecer un criterio de decisién sobre
cua ha de ser @ valor de STD limite por encima del cua las submuestras podrian
considerarse no representativas del material analizado, se ha de emplear la siguiente

expresion:

STD,. . =1036" Jsm’

limite

siendo m € numero de muestras anaizadas.
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Para estimar el valor deSTD, Rosales (1993) indica que existen dos

aproximaciones, s bien muestra que ambas conducen a un valor estimado similar.

Para evaluar la repetibilidad espectral en grasa fundida de cerdo Ibérico
analizada mediante doble transmisién eliminando e efecto del rellenado de cépsulas, se
obtuvieron 10 espectros de una misma muestra, sin vaciar € contenido de la capsula.
Dicho ensayo se realiz6 tanto con la muestra de grasa en estado pastoso (24°C) como en
estado liquido (40°C) para poder observar la influencia de la temperatura en la
repetibilidad de la sefid. Una vez obtenida la informacion espectral, se calcularon los
valores de RMS entre diferentes combinaciones de grupos de 2 espectros. Estos calculos
se realizaron de forma independiente para 30 comparaciones de espectros de grasa
liquida, 30 de grasa en estado pastoso y 30 combinaciones de espectros en ambos

estados. Posteriormente se estimo el valor de STD 'y STDjiniite.

Otra magnitud de error también de interés en e célculo de la repetibilidad
espectral intramuestra, esto es, aquella debida a las diferencias entre submuestras de la
misma muestra, provocadas por €l rellenado de la capsula. Para evaluar dicho error se
obtuvieron los espectros de 10 submuestras de una misma muestra, mediante doble
transmision. A partir de ellos se calcularon los valores de RMS'y los estadisticos MEAN

y SID entre 20 combinaciones de pares de espectros pertenecientes a diferentes

submuestras. Posteriormente se estimé el valor de STD y STDjimite.

Un factor operacional que podria tener gran influencia en la repetibilidad de
la medida espectroscopica mediante esta modalidad de andlisis NIRS es la presencia de
burbujas de aire en € interior de la muestra, tanto en estado liquido como en estado

pastoso.

Con € fin de evaluar € efecto de dicho factor, se realiz6 un ensayo en €
que, deliberadamente, se provoco la presencia de burbujas en € interior de la capsula.
Se obtuvieron 9 espectros de una misma muestra de grasa liquida de cerdo Ibérico de
forma que 3 de ellos correspondian a cdpsulas donde no se obtuvieron burbujas en su
rellenado, 5 a cdpsulas con poca presencia de burbujas (entre 10 y 15) y 1 a una capsula
con gran cantidad de aire en su interior (aproximadamente, € 40% del volumen). A
continuacion se calcularon los valores de los estadisticos RMS MEAN y STD para todas
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las combinaciones posibles entre pares de espectros con diferente presencia de burbujas

de aire en su interior.

3.2.2 MODALIDAD DE INTERACTANCIA-REFLECTANCIA.

3.2.2.1 Muestras

Las muestras de grasa subcutanea empleadas en e presente apartado, eran
pertenecientes a canales de cerdos producidos a amparo de la D.O. “Jamén de Huelva’
y se tomaron de acuerdo con la sistemética descrita en e apartado 3.1.3.1. Dichas
muestras se transportaron a Dpto. de Produccién Animal en neveras isotérmicas, bao

congelacion, y se conservaron a—20°C hasta su procesado.

Una vez en dicho laboratorio, las muestras fueron descongeladas hasta
temperatura ambiente y a continuacion atemperadas a la temperatura fija existente en la
sala de los equipos NIRS (aprox. 24°C). Previo al andlisis espectroscépico NIR de cada
muestra, se procedio a corte y eliminacion de una capa de 1 cm de grosor en la
superficie donde se iba a llevar a cabo latoma de los espectros para evitar, en la medida
de los posible, la presencia de grasa oxidada (enranciada). Ademas, se selecciono
aquella porcién de muestra donde se podia apreciar de forma nitida la presencia de las 2
capas existentes en €l tgjido adiposo de cerdo Ibérico (externa e interna) para asi poder

evaluar las diferencias espectrales existentes entre ellas.

3.2.2.2 AnalisisNIRS

Los espectros fueron obtenidos mediante la modalidad de interactancia-
reflectancia mediante € uso de una sonda de fibra dptica. En esta modalidad, 1a fuente
de laradiacion NIR y los detectores se encuentran en la misma posicién respecto a la
muestra, incidiendo la radiacion en la muestra con un angulo determinado y

reflggdndose de ella con diferentes angulos de emisién (Figura 3.2).

Las muestras fueron analizadas mediante un espectrofotometro Foss
NIRSystems 6500 SY |l equipado con un médulo de sonda de fibra dptica (ref. n° NR-

6775). Los espectros se obtuvieron, con un intervalo de 2 nm, en & rango comprendido
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entre 800 y 2.200 nm de acuerdo con las recomendaciones del fabricante, empleando
para ello el programalSl 2 ver. 4.0 (Infrasoft International, Port Matilda, PA, USA). Se
obtuvo 1 espectro de la referencia o patrén interno cada hora € cua era el resultado de
mediar 12 barridos de la radiacion (scans) sobre la ceramica. En el caso de la muestra a
analizar, sus datos espectrales se correspondian con el espectro medio de 24 barridos de
laradiacion (scans) sobre la muestra.

Figura 3.2. Obtencion de espectros de tgjido subcutaneo de cerdo I bérico
mediante la modalidad de inter actancia-r eflectancia.

3.2.2.3 Calculo dela repetibilidad espectral

Se evalud € efecto de diversos factores sobre la repetibilidad de los datos
espectrales obtenidos mediante la modalidad de andlisis de interactancia-reflectancia.
Estos factores fueron €l nimero y localizacion de los espectros a tomar en una muestra

detgido adiposo y € efecto de luz ambiental sobre el espectro.

Para evauar € nidmero y localizacion de los espectros a tomar de cada
muestra de tejido adiposo, utilizando la mencionada sonda de fibra dptica, se selecciono
una muestra de grasa subcutanea en la cua se pudiera apreciar de forma nitida la
presencia de las 2 dos capas de tejido adiposo (externa e internad). En dicha muestra se
obtuvieron espectros en 8 posiciones, 4 de ellas situadas en la capa externay 4 en la

capa interna de tejido adiposo (Figura 3.3). A su vez, para evaluar la repetibilidad de la



Material y Métodos 107

sefial espectroscopica se obtuvieron 4 espectros consecutivos, sobre cada una de las

localizaciones, sin mover de posicién la sonda de fibra dptica

Figura 3.3. Tgjido adiposo con difer entes posiciones de la sonda de fibra
Optica en la capa externa (E) einterna(l).

Capa
Interna (1)

Externa (E)

Una vez obtenida la informacion espectral para cada localizacion, se
calcularon los vaores de los estadisticos RMS MEAN y STD (apartado 3.2.1.3) entre
diferentes combinaciones de grupos de 2 espectros. Por una parte entre pares de
espectros obtenidos en la misma localizacion de la muestra, evaluando con €ello € error
existente dentro de cada localizacion de la sonda. Por otra, entre pares de espectros
tomados en diferentes localizaciones de una misma capa (externa o interna), estimando
asi e error de la medida espectral entre diferentes localizaciones de la misma capa
grasa. Finalmente, se calcularon los valores de RMS MEAN y SID entre pares de
espectros obtenidos en localizaciones de distintas capas de tejido adiposo, evaluando asi

el error espectral existente entre espectros de diferentes capas de grasa subcutanea.

Un factor operacional que podria tener gran influencia en la repetibilidad de
la medida espectroscdpica mediante esta modalidad de andlisis NIRS es la presencia de
luz ambiental o luz procedente de alguna lampara externa que pudiera acanzar los
detectores del instrumento a través de la sonda de fibra dptica (Williams y Norris,
1987a; Mitsumoto et al., 1991).

Para evaluar el efecto de laluz ambiental sobre la repetibilidad espectral, se

obtuvieron 4 espectros en 3 diferentes posiciones de una muestra (Loc A, Loc B 'y Loc
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C) tanto protegiendo como sin proteger a la muestra mediante una caja negra que
evitara, en la medida de lo posible, la presencia de luz procedente del exterior. A
continuacion se calcularon los valores de los estadisticos RMS MEAN y STD para todas
las combinaciones posibles de pares de espectros con ausencia o presencia de luz

procedente del exterior.

Todas las transformaciones y tratamientos mateméticos de los datos
espectroscopicos se llevaron a cabo mediante e paguete quimiométrico 1SI NIRS 3 ver.
3.11. Las férmulas empleadas en los calculos de los estadisticos RMS, MEAN, STD y
STD)imite SON las mismas que las indicadas en e apartado 3.2.1.3. Unicamente se ha de
tener en cuenta que & nimero de datos espectrales considerados fue menor (n=700) al

emplear un intervalo de longitudes de onda mas pequefio (800 a 2.200 nm).

3.2.3 INFLUENCIA DE LA CONGELACION DE MUESTRAS DE
GRASA DE CERDO IBERICO SOBRE SU INFORMACION
ESPECTRAL NIR.

3.2.3.1 Muestras

Para evaluar este factor operacional, posible fuente de error espectral NIR,
se han utilizado muestras de tejido adiposo de cerdos ibéricos pertenecientes a 10
partidas sacrificadas durante la campafia 97/98. La toma de muestras y fusion del tejido
adiposo mediante microondas se realizd de acuerdo con la metodologia descrita en €
apartado 3.1.3.1.

Se obtuvo una muestra de grasa liquida media representativa de cada una de
los 10 lotes empleados en € estudio. A partir de cada una de dichas muestras liquidas se
elaboraron 6 submuestras de 10 mililitros de cada una de los 10 lotes, las cuales fueron
envasadas en tubos de ensayo de polietileno, convenientemente etiquetadas y
conservadas bajo congelacion a —20°C hasta su posterior andlisis NIRS. Se dispuso por

tanto de un total de 60 muestras de grasa liquida.
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3.2.3.2 AnalisisNIRS

Se evaluaron 2 factores de conservacion que, a priori, podian afectar a la
repetibilidad espectral NIR de la grasa fundida de cerdo Ibérico como son la influencia
del tiempo de conservacion de las muestras bgjo congelacion y la influencia del efecto

de congel acién-descongel acion sobre la grasa fundida.

Para ello, se obtuvieron alo largo de 6 meses (Mes 0 a Mes 5) los espectros
NIR de las muestras resefiadas en el apartado anterior de acuerdo con € disefio descrito
en la Tabla 3.1. De acuerdo con dicha tabla, cada una de las series de dicuotas
analizadas, es decir, series de espectros obtenidos, se referencian como T;; donde |
corresponde a mes en e que e tubo de submuestra se abre por vez primera mientras
que j indica e nimero de veces que € tubo de submuestra ha sufrido € proceso de

congel aci én-descongel acion.

Tabla 3.1. Diseflo experimental del estudio de conservacion de grasa*.

N° espectros por n° veces de analisis de muestra tras
M,e_s_ congelacion-descongelacion thf"‘l.
Andlisis Andlisis
13vez 28vez 3 vez 42 vez 5%vez 62 vez
MESO  10(To,0) 10
MES1 10(Ti0)  10(Tou) 20
MES2  10(Tz0) 10(Ti1) 10(To2) 30
MES3 10(Tso) 10(T21) 10(T12) 10(To3) 40
MES4  10(T40) 10(T31) 10(T22) 10(T13) 10(To.4) 50
MESS5  10(Tso) 10(T41) 10(Ts32) 10(T23) 10(T14) 10(Tos) 60

T;j; i = mesen el que el tubo de submuestra del que procede se abre por primeravez; j = nimero
de veces en que €l tubo de submuestra del que procede ha sufrido el proceso de congelacion-
descongelacion.

Al inicio de la experiencia (momento de fusién y preparacion de muestras,
To,0) se andizd una alicuota de grasa de una sola de las submuestras de cada muestra,
obteniéndose asi 10 espectros (uno por cada muestra) y conservandose de nuevo las
muestras bajo congelacion (-20°C). Transcurrido un mes, se volvieron a obtener
espectros de una alicuota de las submuestras abiertas e primer mes (To,1) Y ademas se
obtuvo e espectro NIR de 10 nuevas submuestras (T10), una por cada muestra,
obteniéndose el Mes 1 un total de 20 espectros.
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El segundo mes se analizaron de nuevo alicuotas de las veinte submuestras
analizadas €l mes anterior (To2 ¥ T11) Y ademés las contenidas en otros diez tubos
abiertos por primeravez (T,,0). Asl sucesivamente, hasta e quinto mes de andlisis en €
gue se obtuvieron 60 espectros procedentes de 6 alicuotas de cada submuestra de grasa
de los 10 lotes estudiados (Ts,0; Ta.1; Ts2; To.3; T1a 'y Tos). EStos espectros procedentes
de cada una de las 6 alicuotas se diferenciaban entre si en e nimero de veces que €
tubo en e que estaban contenidas habia sufrido un proceso de congelacion-

descongel acion.

Para la evaluacion del efecto del tiempo de conservacion de las muestras
bajo congelacion se compararon 60 espectros de 10 submuestras analizadas por primera
vez alo largo de 5 meses (Too a Tsp). Para € estudio de la influencia del efecto de
congelacion-descongelacion sobre la grasa fundida se compararon 60 espectros
obtenidos de 10 submuestras conservadas durante un mismo periodo de congelacion (5
meses) pero sometidas a un numero diferente de procesos de congelacion vy
descongelacion (Tso; Ta1; Ta2; T2,3; T1a Y Tos).

Los espectros se obtuvieron mediante un espectrofotometro Foss
NIRSystems 6500 SY | equipado con médulo de giro, empleando la modalidad de
andlisis de doble transmisién de acuerdo con la metodologia descrita en e apartado
3212

3.2.3.3 Tratamiento quimiométrico de datos espectrales

Para e andlisis de los datos espectrales procedentes de este estudio se
emplearon dos estrategias diferentes. La primera de ellas esta basada en el cdculo del
estadistico RMSC) utilizando el programa CONTRAST del paquete estadistico ISl ver.
3.11. La segunda estrategia se basa en el cdculo de la distancia H de Mahaanobis, a
través del programa CENTER del mismo paquete estadistico.

El programa CONTRAST se utilizd para redlizar la comparacion entre dos
espectros cuantificando las diferencias entre los mismos para cada una de las longitudes
de onda. De los diferentes estadisticos de cuantificacion de las diferencias entre dos
espectros que ofrece e programa CONTRAST, se han empleado los datos de la raiz
cuadrada del cuadrado medio del error corregido con & sesgo (RMYC)), calculado
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dicho estadistico para las regiones del Visible (400 a 1.098 nm) y NIR (1.100 a 2.500
nm). El estadistico RMSC) viene definido por la siguiente formula (Shenk vy
Westerhaus, 1995b):

aab 5
0 Qa_. (yij - yik);
_a (yij - yik)2 - &=

i=1 n

n-1

RMS(C) =10° *

donde

Yij = Valor delog (1/R) de lasubmuestraj paralalongitud de ondai (I i)

yik = Valor delog (1/R) de la submuestra k paralalongitud de ondai (| i)

n = numero de longitudes de onda empleadas.

No se ha eiiminado ninguna banda especifica de los espectros para €l
calculo de dicho estadistico, por lo cual, e nimero de longitudes de onda empleadas fue
de 350 al emplear € rango del Visibley 700 a considerar unicamente el rango NIR.
Como se puede deducir de la formula anterior, valores atos de RMSC) indicardn
diferencias notables entre espectros; asimismo un valor cero de RMSC) implicaria que
los dos espectros usados para su calculo son idénticos. El hecho de introducir un factor
multiplicativo de 10° en la férmula anterior es para obtener un rango numérico de dicho

estadistico més manejable.

El estadistico RMSC) se aplicO a espectros procedentes de alicuotas
sometidas a diferentes periodos de tiempo bgo congelacion como a espectros de
alicuotas que hubieran sufrido un ndmero distinto de tratamientos de congelacion-
descongelacion.

El programa CENTER permite calcular la distancia H estandarizada,
variante de la distancia de Mahalanobis (Mahalanobis, 1936), existente entre espectros
en un espacio vectoria de n dimensiones, siendo n € ndmero de nuevas variables
(componentes principales) definidas a partir de un andlisis de componentes principales
de los datos espectrales (variables originales). En este nuevo espacio vectoria, cada uno
de los espectros vendra definido por un punto con diferentes coordenadas (scores o
valores propios) sobre cada uno de los ges definidos por las componentes principales
consideradas. De acuerdo con Shenk y Westerhaus (1995b), la férmula empleada por €l

programa para el clculo de ladistanciaH es:
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H=z (z¢ z)' z¢

donde z representa €l vector de los valores propios (scores) de una determinada muestra
en el espacio de componentes principales mientras que Z es la matriz de valores propios

de las muestras del colectivo de calibracién en el mismo espacio vectorial.

Mediante e algoritmo CENTER, es posible & desarrollo, a partir de un
conjunto de espectros A, de un espacio vectorial n dimensional (siendo n € ndmero de
componentes principales empleadas). A continuacion se puede proyectar una poblacion
espectral B sobre el espacio vectoria definido por la poblacion A, procediendo a
continuacion a cdculo ladistanciaH de cada uno de los espectros y del centroide de la
poblacién B a centroide de la poblacion A. Cuanto menor sea la distancia entre ambos

centroides, més parecidas seran ambas poblaciones en e espacio n dimensional.

Asi, en este trabgo se cacularon, mediante esta Ultima modalidad,
diferentes estadisticos H dependiendo del rango de variables originales empleadas en €l
calculo de las componentes principales. Asi, se denominara Hys-nir Cuando se calcule
la distancia sobre todo €l rango de medida (400 a 2500 nm), Hys cuando las variables
originales empleadas sean las incluidas en € intervalo de 400 a 1100 nm y Hyir en

caso de que se calcule ladistancia H en €l rango de 1100 a 2500 nm.

Al igual que para € estadistico RMSC), se procedi6 a céculo del
estadistico H a partir de espectros procedentes de alicuotas sometidas a diferentes
periodos de tiempo bajo congelacion como a espectros de alicuotas que hubieran sufrido

un numero distinto de tratamientos de congel aci dn-descongel acion.
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3.3 DESARROLLOY EVALUACION DE
CALIBRACIONESNIRSPARA LA
PREDICCION DEL CONTENIDO
EN ACIDOS GRASOS

3.3.1 MODALIDAD DE DOBLE TRANSMISION

3.3.1.1 Muestras

En este estudio se han empleado muestras de grasa subcutanea de cerdos
Ibéricos procedentes de partidas amparadas por la Denominacién de Origen “Jamon de
Huelva’ alo largo de las campafias 96/97, 97/98 y 98/99.

Como colectivo de calibracion se empled un total de 341 muestras de grasa,
cada una de las cuades fue extraida, mediante la metodologia de fusién en horno
microondas descrita en el apartado 3.1.1.2, de muestras de tejido adiposo procedentes de
un mismo numero de lotes de cerdos Ibéricos. El nUmero de muestras representativas de
cada lote se fijé en un porcentgje de acuerdo con los resultados del ensayo descrito en e
apartado 4.1.2 y de la zona anatdmica recomendada tras el estudio descrito en €
apartado 4.1.1.

Como colectivos de validacion se emplearon 3 grupos diferentes de
muestras;. A, B y C. Las principales diferencias entre ellos radicaban en las
caracteristicas de las muestras y su periodo de andlisis NIRS, como se indicard en €
apartado 3.3.1.3.
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3.3.1.2 Analisisquimico dereferencia

A las muestras de grasa se les determiné €l contenido de ésteres metilicos de
acidos grasos mediante cromatografia de gases en € Laboratorio Agroaimentario de la
Junta de Andalucia en Coérdoba, de acuerdo con la metodologia descrita en el apartado
3.1.1.3. En concreto, las condiciones cromatograficas empleadas en dicha determinacion
fueron: uso de inyeccion automética de 0,5 ml de muestra con una relacion de split de
1:90, empleo de nitrégeno como gas portador a 25 ml/min, temperaturas de inyector y
detector FID a 250°C, uso de temperatura programada durante el andlisis (165°C durante
19 min, incremento de 5°C/min y 200°C durante 7 min) y utilizacion de columna
BPX70 de 50 m de longitud, con 0,22 mm de diametro interno y un espesor de pelicula
de 0,25 nm.

3.3.1.3 Obtencion de datos espectroscopicos NIR

Previo ad envio de las muestras de grasa al laboratorio para su andisis
mediante cromatografia de gases, se obtuvieron los espectros NIRS por duplicado de

dichas muestras.

De acuerdo con la metodologia descrita en e apartado 4.2.1, € andlisis
NIRS de las muestras de calibracién se realizo en € periodo comprendido entre octubre
de 1.997 y abril de 1.998. Los espectros NIR se obtuvieron de acuerdo con el protocolo
descrito en e apartado 3.2.1, en e rango de 400 a 2.500 nm con intervalos de 2 nm,
mediante un espectrofotometro Foss NIRSystems 6500 SY |, equipado con un moédulo
de giro. Para la presentacion de las muestras se empled la modalidad de doble
transmision mediante e uso de una cdpsula de 0,1 mm de paso optico y fondo de
material reflectante (n° catalogo IH-0345). Para la recogida de datos espectrales se
empled e software ISI NIRS 3 version 2.05 (Infrasoft International, Port Matilda, PA,
USA).

Como ya se ha indicado previamente, se emplearon 3 grupos diferentes de
muestras (A, B y C) como colectivos de validacion. Las principales diferencias entre

ellos radicaban en las caracteristicas de las muestras y su periodo de analisis NIRS.
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El colectivo de vaidacion A contenia espectros de 20 muestras de grasa de
cerdo Ibérico no incluidas en e colectivo de calibracion. Los espectros del colectivo A
de validacion fueron obtenidos en mayo de 1.998, es decir, justo después de finalizar la

recogida de datos espectrales del colectivo de calibracién (abril de 1.998).

El colectivo de validacién B contenia espectros de 30 muestras incluidas en
el colectivo de calibracion pero obtenidos en noviembre de 1.999, 20 meses después de

finalizar la recogida espectral del grupo de calibracion.

El colectivo de validacion C contenia 150 espectros obtenidos utilizando
alicuotas de una Unica muestra de grasa de cerdo Ibérico (denominada Grasa Control),
y que fue seleccionada por presentar una composicion en écidos grasos similar a la
composicién media del colectivo de calibracion. Estos 150 espectros de la muestra de
Grasa Control fueron obtenidos recogiendo € espectro NIR de una alicuota de dicha
muestra 3 veces por semana en el periodo comprendido entre junio de 1.999 y julio de
2.000.

3.3.1.4 Tratamiento quimiométrico de datos NIRS

El tratamiento quimiométrico necesario para e desarrollo y evaluacion de
calibraciones se realizd utilizando e paguete quimiométrico 1SI NIRS 3 ver. 3.11. La
metodologia utilizada es la recomendada en diferentes publicaciones (Shenk et al.,
1989; Martens y Naes, 1989; Mark y Workman, 1991; Moya, 1993; Shenk y
Westerhaus, 1995a,b y 1996; Garrido et al., 1996).

Previamente a la obtencion de las ecuaciones de calibracién, se aplicod €
algoritmo CENTER del paquete quimiométrico ISl a los datos espectrales del colectivo
de calibracion. La finalidad de esta etapa fue la de reducir la dimensionalidad de dicho
colectivo para, con posterioridad, poder evaluar la presencia de muestras anémalas
espectrales en dicho colectivo, mediante el calculo de la distancia H de cada muestra a

centro de la poblacion.

Este estadistico H, como fue descrito en € apartado 3.2.3.3, es una variante
de la distancia de Mahaanobis y proporciona informacion acerca de la distancia, dentro

del espacio multivariante definido por las componentes principales, entre cada muestra
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(espectro) y € centroide de un grupo de muestras. La formula empleada para el calculo
del estadistico H es fue la descrita en € apartado 3.2.3.3 (Shenk y Westerhaus, 1995b).

Se utilizd e valor de H=3 como valor limite para considerar a un espectro
como anémalo, es decir, aguel espectro que difiere sensiblemente del resto de la
poblacion de calibracion. Aquellos espectros andmalos fueron eliminados, repitiendo €
proceso de deteccion y eiminacion de andmalos espectrales hasta lograr que todas las

muestras presentaran un valor de H inferior a valor méximo recomendado.

Se evalud e efecto sobre e céalculo del estadistico H de diferentes
pretratamientos de la sefial espectroscopica NIR tales como la derivacion y la correccion

del fendbmeno de radiacion dispersa (scatter).

Para e tratamiento de derivadas de los espectros NIR, € programa IS
utilizado en este trabajo emplea una notacion de 4 digitos (a,b,c,d) para expresar €l tipo
de derivadas aplicado. El primer digito (a) se refiere a orden de magnitud de la
derivada (O = espectro sin derivar, 1 = 12 derivada, 2 = 22 derivada, etc.). El segundo
digito (b) indica el tamarfo del segmento sobre e cual se realiza la derivacion (intervalo
expresado en nanometros donde se realiza el calculo de la derivada). Los digitos tercero
(¢) y cuarto (d) muestra €l tamafio de los intervalos, expresados en nanometros,
empleados para el cdlculo de suavizacion de la derivada (Shenk y Westerhaus, 1995h).

Junto a este tratamiento matemético de derivadas, se aplicO un
pretratamiento de los datos espectrales para corregir el fendmeno de radiacion dispersa
denominado Standard Normal Variate (S\NV) and Detrend (DTR) (Barnes et al., 1989 y
1994; Dhanoaet al., 1994 y 1995).

El pretratamiento SNV centra cada espectro y |lo corrige con su propia
desviacion tipica, corrigiendo con ello desviaciones a lo largo del €e de vaores de
absorbancias. En numerosas referencias bibliograficas, SNV es también denominado
como “autoescalado a varianza 1”. Su célculo matemético se realiza de acuerdo con las
formulas indicadas por Fernandez-Cabanas y Garrido-Varo (1999):

Y - YiogwRr)

_ log(¥R),i
YSNv,i -

S log(VR)
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donde Y, representa €l valor de absorbancia a una longitud de onda i corregido tras
el tratamiento SNV, Y, .4, r); €S € vaor de absorbancia origina a una longitud de onda

i, Yiguir) €s el valor medio de los valores de absorbancia para todas |as longitudes de

onday s ., representaladesviacion tipica de los valores de absorbancia para todas

las longitudes de onda.

Por el contrario, € pretratamiento DTR realiza un guste polinomia de
segundo orden entre los valores espectrales o absorbancias (variables dependientes) y
las longitudes de onda (variables independientes). Con ello se corrigen las desviaciones
de la linea base en € espectro. El clculo matematico se realiza de acuerdo con la
formula:

Y = A+BW +C.W?

log(VR),i

A

YDT,i :Ylog(llR),i - Ylog(ll R),i

donde Y, es € valor de absorbancia a una longitud de onda i corregido tras €

A

tratamiento DT, Y, .4 r); representa el valor estimado de Y, Obtenido mediante

una funcidn cuadraticay W es el valor de longitud de onda considerado.

El pretratamiento de correccion de la radiacion difusa SNV y DTR

(SNV+DTR) combina ambos tipos de correcciones.

Las ecuaciones de calibracién fueron generadas a partir de dos métodos de
regresion diferentes: regresion lineal mltiple (RLM) y una modificacion de la regresion
por minimos cuadrados parcides (RMCPM) incluidos ambos tipos en el programa
BCAL del paquete quimiométrico ISI ver. 3.11.

El método de regresén RLM utilizado fue e denominado “paso a paso”.
Este método se basa en la eleccidn, para cada variable, de un nimero méximo de
longitudes de onda mediante un proceso paso a paso (stepwise). Estas longitudes de
onda son seleccionadas mediante un test F, el cua informa de aguellas que estan mas

correlacionadas con los vaores de referencia. Una vez que una longitud de onda
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concreta ha sido seleccionada e incluida en e modelo, esta es evaluada de nuevo junto

al resto de longitudes de onda del espectro (Hruschka, 1987).

El proceso se repite hasta que las longitudes de onda que se afiaden al
modelo muestran escasa 0 nula mejora en la exactitud de la ecuacion de calibracion
generadas, tratando de evitar el fenébmeno de sobregjuste (Martens y Naes, 1989). Esta
escasa 0 nula mejora en cuanto a exactitud ocurrira cuando € valor de F estimado para
una longitud de onda sea inferior a vaor de F limite considerado (F limite = 8, valor
recomendado por el propio programa). Se generaron ecuaciones NIRS para un maximo
de 10 y 2 longitudes de onda seleccionadas por variable con la finalidad de evaluar la

influencia de este factor sobre la precision de los model os obtenidos.

El agoritmo RMCP lleva a cabo una regresion multivariante en la que se
reducen los datos espectrales a una serie de variables fundamentales (factores RMCP)
gue no sélo resumen la mayor parte de la informacion espectral sSino que también son
las que mayor correlacion acanzan con los valores de referencia (&cidos grasos). En la
regreson RMCPM los residuos obtenidos después del calculo de cada término de
regresion son estandarizados (dividiendo por la desviacién tipica) antes de calcular €

siguiente término de regresion.

Para calcular € nimero éptimo de términos de la regresion, se utilizo la
validacion cruzada, algoritmo que selecciona diferentes colectivos de calibracion y
validacién dentro del total de la poblacion considerada, realizando con cada seleccion
una simulacion del algoritmo de regresion (Shenk y Westerhaus, 1991; Martens y Naes,
1989). Cada simulacion desarrolla ecuaciones con n términos, desde 1 hasta € nimero
méximo aconsgjado (generalmente uno por cada diez muestras més dos o tres términos
adicionales). Finalmente el programa de clculo selecciona la ecuacion que hace
minimo € error tipico de vaidacién cruzada (ETVC) € cua se describira a

continuaci on.

Los estadisticos utilizados para la evaluacion de las ecuaciones de

calibracion obtenidas y la seleccidn de agquellas con mayor precision y exactitud fueron:
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Sesgo: informa acerca de la media de las diferencias existentes entre e valor del

constituyente determinado por el método de referencia (y;) y € vaor predicho por

la ecuacion de calibracion (Y,), paralamuestrai. Su formulaes:

sesgo =-
siendo N & nimero de muestras del colectivo de calibracion.

Error tipico del método de referencia (ETL): representa € error tipico de muestras

analizadas por duplicado mediante e método de referencia. Su formula, en € caso

de andlisis de duplicados, es:

donde y; e y» son los valores obtenidos del constituyente a calibrar para una
determinada muestra y M representa € nimero de muestras analizadas por

duplicado mediante el método de referencia.

Error tipico de cdibracién (ETC): es e error tipico de los residuales para €

colectivo de cdibracién. Su formula es:

donde N representa el nimero de muestras del colectivo de calibracion, p € nimero
de factores o términos de la regresion, y, el valor del constituyente a calibrar para

lamuestraii e Y, €l valor estimado por la ecuacion de calibracion parala muestrai.

Error tipico de validacion cruzada (ETVC) vy error tipico de prediccion (ETP):

representan el error tipico de los residuales para € colectivo de validacion cruzada o

de prediccion respectivamente. Sus férmulas son:
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donde N representa el nimero de muestras empleadas como colectivo de validacion

cruzada o de prediccion.

Coeficiente de determinacion (R?): muestra e porcentgje de la variabilidad existente

en las concentraciones, modeladas por la ecuacion de regresion. Se emplea tanto en
el proceso de calibracion (R?) como en e proceso de validacion cruzada (r?). Su

formulaes:

N

[0]

R? = XLreg _ SCtot - Xres —1- Xres _ 2
SCtot Ctot SCtot J
a
siendo Creg la suma de cuadrados de la regresion, SCres la suma de cuadrados de
los residuales, SCtot la suma de cuadrados total y N € numero de muestras del

colectivo.

RPD: relaciona la desviacion tipica de los datos de referencia para € colectivo de
validacion y el error tipico de validacion cruzada. Su férmula es:
DT

RPD= ——
ETVC

RER: muestra la relacion entre € intervalo de composicion de los datos de
referencia para el colectivo de calibracion y el error tipico de validacion cruzada. Su

féormulaes:

_ Intervalo _ Ymax = Ymin
ETVC ETVC

RER

sendo Ymax € Ymin €& valor méximo y minimo de composicion, respectivamente, del

colectivo de calibracion.

Se emplearon dos criterios, de forma conjunta, para la eliminacion de
muestras andmalas durante € desarrollo de las ecuaciones de calibracion NIRS. El

primero de ellos evalUa la presencia de muestras andmalas en cuando a su composicion
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quimica. Paraello, se emplea el estadistico T, similar aunat de Student. Este estadistico

compara, para cada muestra, € valor del constituyente obtenido mediante e método de
referencia(y,) y € valor predicho por la ecuacion de calibracion NIRS () mediante la
formula:

(v: - §) _ Resdual
ETC ETC

T =

Se consideraron muestras anOmalas en cuanto a su composicion quimica,
aquellas que presentaron valores del estadistico T superiores a 2,5 (Mark y Workman,
1991).

El segundo criterio empleado evalla la presencia de muestras andmalas en
cuanto a su informacion espectral NIR. Para ello, se utilizo e estadistico H, similar a
empleado tras € andlisis de componentes principales previo a la calibracion. Sin
embargo, en este caso € estadistico H es calculado a partir de un espacio vectoria que
utiliza como variables los factores RMCP de la regresion obtenida para cada acido
graso. La férmula empleada para su cdlculo es la misma expuesta en € apartado 3.2.3.3
si bien, en este caso, z representaria e vector de los valores propios de una determinada
muestra en &l espacio de factores RMCP, mientras que Z es la matriz de valores propios

de las muestras del colectivo de muestras en el mismo espacio vectorial.

Dado que mediante e algoritmo CENTER aplicado a colectivo de
calibracion se realiza una etapa previa de deteccion y eliminacion de muestras andmalas
espectrales mediante un andlisis de componentes principales, se recomienda el uso de
un valor de H limite menos estricto que € utilizado durante el andlisis de componentes
principales (H<3). Asi, e valor de H limite utilizado en este caso fue delO.

Este proceso de deteccion y eliminacién de anémalos quimicos y espectrales
se repitié durante el desarrollo de cada ecuacion de calibracion hasta lograr que todas

las muestras presentaran valores de T y H inferiores a los maximos recomendados.

En todas las ecuaciones de calibracién generadas en este apartado se aplico
un pretratamiento SNV+DTR para la correccion del fendmeno de radiacion dispersa y
diferentes tratamientos mateméticos de derivadas para optimizar la precision de los

model os generados.
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Teniendo en cuenta el elevado nimero de ecuaciones a desarrollar, para la
obtencién de las mismas se ha empleado una rutina 0 secuencia automatica incluida en
el programa ISl. Este procedimiento o macro permite programar automaticamente la
secuencia deseada de opciones de regresion, mediante € programa denominado
AUTOCAL. En este caso se programaron 10 tipos diferentes de tratamientos
matematicos de derivadas (Tabla 3.2). Esta secuencia automética se aplicod a generar
ecuaciones, tanto mediante regreséon RMCPM como RLM. En todos los casos se
empled & pretratamiento matemético para la correccion del fenébmeno de radiacion
dispersa del tipo SNV+DTR. Como opciones de la regresion RMCPM se incluyeron el
caculo de un maximo de 15 términos de regresion o factores RMCP, € uso de 4 grupos
de validacién cruzada y la aplicacion de un méximo de 9 etapas de eliminacién de datos
anomalos. En la regreson RLM se consideré un maximo de 10 y 2 longitudes de onda
seleccionadas por variable y la aplicacion de nuevo de un maximo de 9 etapas para la

eliminacion automaéti ca de datos anémal os.

Tabla 3.2. Opciones incluidas en la secuencia automatica de calibracion

(AUTOCAL).

Ecuacion Derivada Correccion radiacion difusa
1 010’111 SNV + DTR
2 1,441 SNV + DTR
3 1,10,5,1 ANV + DTR
4 1,10,10,5 AV + DTR
5 255,1 NV + DTR
6 2,10,5,1 ANV + DTR
7 2,10,10,1 ANV + DTR
8 3,55,1 ANV + DTR
9 3,10,5,1 ANV + DTR
10 3,10,10,1 ANV + DTR

Las mejores ecuaciones de calibracion NIRS fueron seleccionadas de
acuerdo con los vaores para los estadisticos r? y ETVC, esto es, aquellos mayores
valores de r? y menores valores de ETVC. Una vez seleccionada la mejor ecuacion para
un determinado constituyente, la misma fue evaluada utilizando para ello un colectivo

diferente a utilizado para la obtencion de la calibracion (validacién externa).

El paquete quimiométrico ISI, utilizado en este trabajo, tiene incorporado e

procedimiento de evaluacion externa desarrollado por Shenk et al. (1989) en €
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programa MONITOR. Basicamente, dicho procedimiento de validacion externa se basa

en los siguientes criterios.
1. Lacdibracion evaluada ha de tener, a menos, 100 muestras.
2. El colectivo de validacién ha de tener, como minimo, 9 muestras.

3. Se establece como limite para € sesgo € obtenido de acuerdo con la siguiente

formula:
Limite sesgo=ETC" 0,6

4. Se define @ error tipico de prediccion corregido por € sesgo (ETP(C)) como un
estimador del error aleatorio o error no explicado por laregresion. Se calcula a partir

de la siguiente férmula:

3 . 2
a (v - ¥ - sesgo)
ETP(C) == N1

Al mismo tiempo, se establece un limite para el ETP(C) de acuerdo con laformula:
LimiteETP(C)=ETC" 13

5. Lapendiente de la regresion entre los valores predichos y los valores del método de
referencia, deberia estar comprendida entre 0,9y 1,0.

6. La media de los valores predichos y de referencia no deben diferir en més de un
20%.

7. El coeficiente de determinacion (RP) de la regresion establecida entre los valores
predichos y los del método de referencia debe ser mayor de 0,6 e idealmente deberia

aproximarsea 1,0.

8. Ladistancia H de las muestras del colectivo de vaidacion debe de ser inferior a

vaor limite de 3.



124 Material y Métodos

3.3.2 MODALIDAD DE INTERACTANCIA-REFLECTANCIA

3.3.2.1 Muestras

En este estudio se han empleado muestras de tejido adiposo subcutaneo de
cerdos Ibéricos sacrificados durante las campafias 97/98 a 99/00 y procedentes de la
Asociacion  Espafiola de Criadores de Ganado Porcino Tronco Ibérico
(A.E.C.E.R.I.B.E.R.), de la empresa Sanchez Romero Carvagja — Jabugo, SA. y de la
Sdad. Coop. Ganadera del Valle de Los Pedroches (COVAP).

Como colectivo de calibracion se empled un total de 164 muestras de tejido
adiposo, obtenido de la zona anatdmica seleccionada en el apartado 4.1.1, de un nimero

similar de cerdos I béricos.

Como colectivo de validacion, denominado colectivo D, se emplearon
espectros procedentes de 15 muestras de grasa de cerdo Ibérico no incluidas en €
colectivo de calibracion, los cuales procedian de la Asociacion Espariola de Criadores
de Ganado Porcino Tronco Ibérico (A.E.C.E.R.I.B.E.R.).

3.3.2.2 Analisisquimico dereferencia

Tanto en las muestras del colectivo de calibracién como en e de validacion
se determind el contenido de ésteres metilicos de &cidos grasos mediante cromatografia
de gases en € Laboratorio Agroalimentario de la Consgjeria de Agricultura'y Pesca de
la Junta de Andalucia en Cérdoba, de acuerdo con la metodologia descrita en €
apartado 3.1.1.3.

3.3.2.3 Obtencién de datos espectroscopicos NIR

El andlisis NIRS de las muestras de tgjido adiposo de los colectivos de
calibracion y validacion se realizé en e periodo comprendido entre noviembre de 1.997
y marzo de 2.000. Los espectros NIR se obtuvieron de acuerdo con el protocolo descrito
en e apartado 4.2.2, mediante un espectrofotometro Foss NIRSystems 6500 SY |1

equipado con un modulo de sonda de fibra dptica (modalidad de interactancia-
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reflectancia). El rango espectral fue de 800 a 2.200 nm con intervalos de 2 nm. Para la
recogida de datos espectrales se empled el software ISI NIRS 3 version 3.11.

3.3.2.4 Tratamiento quimiométrico de datos NIRS

El tratamiento quimiométrico de datos espectrales y quimicos se realizd con
el paguete informatico 1SI NIRS 3 ver. 3.11. La metodologia a seguir para €l trabajo de

desarrollo y evaluacién de calibraciones fue la misma empleada en e apartado 3.3.1.4.

Como etapa previa a la obtencién de las ecuaciones de calibracion, se
procedi6 a desarrollo de un andlisis de componentes principales de los datos
espectrales, evaluando de nuevo la influencia sobre los resultados de la aplicacion de

pretratamientos matematicos (SNV+DTR y derivadas) en la sefial espectral.

Las ecuaciones de calibracion fueron generadas mediante regresion lineal
multiple (RLM) y una modificacién de la regresién por minimos cuadrados parciales

(RMCPM) incluidos ambos tipos en el programalSl.

Se emplearon los mismos pretratamientos mateméaticos de correccion de la
radiacion dispersa, tratamientos de derivadas de los espectros, estadisticos de seleccion

y evaluacion de ecuaciones que los indicados en el apartado 3.3.1.4.

3.3.3 CONTROL Y DIAGNOSTICOS DE RUTINA DE LA
INSTRUMENTACION NIRSUTILIZADA

Durante todo €l periodo de obtencidn de datos espectroscopicos (de octubre
de 1.997 ajulio de 2.000), los instrumentos NIRS utilizados en este estudio han estado
sometidos a la rutina de control y diagnosticos recomendados por € fabricante (Shenk y
Westerhaus, 1995h).

L os controles empleados han consistido en €l andlisis diario de una muestra
de referencia (denominada Check Cell) y la realizacién del grupo de pruebas que
constituyen los diagnosticos denominados repetibilidad de la sefia analitica, exactitud
de lalongitud de onday medida de la respuesta de los detectores del instrumento.
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Dichos controles se han realizado semanalmente y cuando se ha sospechado
sobre la presencia de algin problema instrumental y previamente a algin trabajo de

clonacion de equipos.

El andlisis de la muestra de referencia y la evaluacion de los diagndsticos
deben realizarse una vez que € instrumento se ha estabilizado, aproximadamente tras

permanecer una hora encendida la lampara del instrumento.

3.3.3.1 Repetibilidad de la sefial espectroscopica NIR

La repetibilidad de la sefid espectroscopica es una medida del denominado
ruido fotométrico (McClure, 1987). El ruido fotométrico en un espectrofotdmetro es una
medida del ruido total existente en el sistema, € cual es originado por los detectores,

amplificadoresy € convertidor anal égico/digital del equipo (McClure, 1987).

Dicho ruido se calcula obteniendo dos espectros de un material de referencia
(en este caso, cerdmica) una vez analizado como tal y otra como s se tratara de una
muestra. Posteriormente, ambos espectros se restan y resulta lo que se denomina
“espectro del ruido” 6 dn. Una vez obtenido dicho espectro, € ruido se cuantifica de
forma independiente para cada intervalo de medida (de 400 a 1.098 y de 1.100 a 2.500
nm), utilizando los estadisticos sesgo, raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RMS)
y raiz cuadrada del cuadrado medio del error corregido por el sesgo (RMSC)), siendo:

ad,
sesgo=10°" 2
n

& o

n gadiT

é(d_)z_elzl (%]

RMS(C) =10° || N
n-1

siendo d; las diferencias entre valores de absobancia a una longitud de onda determinada

y n el nimero de datos espectrales.

Este test se realiza mediante la opcién “Measure NIR Repeatibility” incluida
en el menu “Diagnostics’ del programa SCAN de ISl NIRS3 ver. 2.05. La secuencia de
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andisis del material de referencia se repite varias veces (se recomienda entre 5 y 10

veces) y se calcula el valor medio de los diferentes estadisticos.

Considerando Unicamente la regién NIR en un instrumento equipado con el
maodulo de giro, € valor medio del estadistico RMSC) ha de ser inferior a 20 mog(1U/R),
en condiciones estables de temperaturay humedad. En caso contrario, € vaor medio de
dicho estadistico puede ser superior. En la region NIR, € sesgo ha de ser, en valor
absoluto, inferior a 10 mog(1/R) en condiciones estables y, en ningun caso, ha de

presentar valores superiores a 100 mMog(L/R) (Shenk y Westerhaus, 1995b).

Es importante indicar que €l valor limite de repetibilidad para la region NIR
es superior cuando se trabaja con un instrumento equipado con un médulo de sonda de
fibra dptica debido a la presencia de vibraciones y pérdida de sefid en la fibra dptica,
entrada de luz externa, etc. En este caso, € valor limite recomendado por el fabricante
es 100 mog(UR).

3.3.3.2 Exactitud delalongitud de onda

La exactitud de la longitud de onda es medida por comparacion con un
numero determinado de picos de absorcién a longitudes de onda caracteristicas de un
material de referencia interno (didimio para € rango del Visible y poliestireno para la
region NIR). Se utilizan 8 longitudes de onda nominales diferentes. Tres de ellas,
caracteristicas del didimio (805,23; 878,52 y 1.143,63 nm), son empleadas para evaluar
el rango del visible (400 a 1.098 nm). Las cuatro restantes, caracteristicas del
poliestireno (1.143,63; 1.681,27; 2.166,40 y 2.305,93 nm), son empleadas para evaluar
el rango NIR (1.100 a 2.500 nm).

Este test se realiza mediante la opcion “Measure Wavelength Accuracy”
incluida en e mena “Diagnostics’ del programa SCAN de ISl NIRSwver. 2.05. Los
parametros utilizados para evaluar la precision de la longitud de onda han sido los

valores denominados K, f y € error.

Los vadores de K y f son coeficientes mateméticos empleados en la
correccion de los vaores de longitud de onda aportados por € instrumento, en caso de

gue las longitudes de onda observadas en la media de los materiales de referencia
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difieran significativamente de las tedricas. La relacion empleada por lared de difraccion
del instrumento para la obtencién de una radiacién con una determinada longitud de
onda es (Shenk y Westerhaus, 1995hb):

arcseno(l ) =K~ seno(q +f)
dondel eslalongitud de onday ges e angulo de inclinacion de lared de difraccion.

Como puede observarse en la anterior ecuacion, los valores de K y f son
coeficientes empleados para alinear las longitudes de onda de la radiacion emitida por €

instrumento a las de los picos de |os materiaes de referencia empleados.

Por e contrario, e valor del error informa de la diferencia media existente
entre los valores de longitudes de onda tedricas o de referencia y los valores de las
longitudes de onda estimadas. Por tanto, €l valor del error aporta informacion acerca de
la exactitud del instrumento. Durante la realizacion de este diagndstico, € programa
proporciona informacion de una valor de K, f y € error para la situacién instrumental
en la que se rediza la medida (current) y un vaor de K, f y e error sugeridos

(suggested) para mejorar la exactitud en la medida de la longitud de onda.

Se recomienda modificar los valoresde K y f cuando el error existente en €
instrumento sea superior a doble del error sugerido, o bien cuando €l error sea superior
a+/-0,30 nm (Shenk y Westerhaus, 1995b).

3.3.3.3 Respuesta de los detectores del instrumento

La respuesta del instrumento es una medida de la reflectancia absoluta
procedente de la cerdmica (estandar interno para €l pardmetro de respuesta). El valor

maximo de dicha respuesta es 65.535.

Este test se redliza mediante la opcion “Measure Instrument Response”
incluida en e menl “Diagnostics’ del programa SCAN de ISl NIRS3 ver. 2.05. Sin
embargo, este test presenta unas particularidades dependiendo de las caracteristicas del
equipo Foss NIRSystems empleado. Asi, € instrumento puede realizar un guste de la
respuesta de los detectores de forma automética (ganancia automatica) o bien es

necesario redlizar dicho guste en e equipo de forma manual. En e primer caso, €
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instrumento Foss NIRSystems se denomina SY |l mientras que en € segundo caso es
del tipo SY |I.

Los valores de respuesta recomendados por e fabricante dependen de esta
particularidad. Si e instrumento dispone de detectores dotados con la opcion de
ganancia automética (SY 1), € valor de la respuesta para e rango del visible ha de ser

superior a 50.000 mientras que para el rango NIR deberia ser superior a 35.000.

En caso de que los detectores no dispongan de la opcién de ganancia
automatica (SY 1), es necesario asegurarse de que los vaores méximos de respuesta del
instrumento se sitlen entre el 84 y 80% del méximo permitido (65.535), es decir, dentro
del rango de 55.000 a 58.000 (Shenk y Westerhaus, 1995b).

Los vaores de los pardmetros aportados en este test dependerdn por tanto
del tipo de detectores. Sin embargo se ha de tener en cuenta que, para todos los casos,
los vaores méximos de la respuesta han de ser superiores a 30.000 (en la medida de lo
posible, se fijardn en torno a 55.000) y los valores del parametro de periodo oscuro

(dark period values) deben ser inferiores a 1.600, siendo su valor ideal proximo a 900.

3.3.3.4 Muestradereferencia (Check Cell)

La muestra de referencia, también denominada Check Cell, es una muestra
de un concentrado proteico molido envasado en una capsula sellada para evitar que su
composicién se modifique en el tiempo. Esta capsula es suministrada por el fabricante
de los equipos Foss NIRSystems con la finalidad, entre otras, de realizar una evaluacion
general de la exactitud y precision de los andlisis realizados con un determinado
instrumento NIRS. Para ello, se recomienda analizar esta muestra sellada antes de

comenzar a obtener espectros en cada sesion de trabajo del instrumento NIRS.

Esta muestra de referencia es suministrada junto con ecuaciones de
calibracion desarrolladas en € equipo denominado Master 1S, para predecir valores de
proteina bruta, grasa bruta, fibra bruta y materia seca de la muestra de referencia en
cuaquier instrumento Foss NIRSystems. Para ello es preciso previamente la realizacion
de un proceso de estandarizacion, denominado CLONEL, que se lleva a cabo tras la

recepcion de un nuevo instrumento NIRS (Shenk y Westerhaus, 1995b).
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Una vez redlizada la estandarizacion, € instrumento NIRS puede utilizar las
ecuaciones desarrolladas en € Master 1S| y obtener resultados de similar precision y
exactitud que los que se obtendrian en dicho Master. Los estadisticos de las ecuaciones

suministradas aparecen reflejados en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Estadisticos de ecuaciones para € analisis NIRS de la muestra de
referencia (Check Cell).

Constituyente ETC R? ETVC r2

Proteina Bruta (%o MYS) 0,75 0,96 0,81 0,95
Grasa Bruta (% MS) 0,15 0,99 0,17 0,98
Fibra Bruta (% MS) 0,48 0,83 0,58 0,76
Materia Seca (%) 0,29 0,90 0,35 0,86

El andlisis de esta muestra de referencia se realizo haciendo uso de la opcion
“Check Cell” incluida en e programa SCAN de ISI NIRS 3 ver. 2.05. Dicha opcion
permite que a partir de los espectros obtenidos y haciendo uso de las ecuaciones

indicadas en la Tabla 3.3, se obtenga la composicion de la muestra de referencia.

Durante el periodo de desarrollo y validacion de los modelos cuantitativos y
cualitativos para la grasa de cerdo Ibérico (de octubre de 1.997 a julio de 2.000), esta
muestra de referencia fue analizada diariamente en las mismas condiciones
instrumentales y ambientales que la muestra de Grasa Control y que todas las muestras
de grasa fundida de cerdo Ibérico analizadas en esta Tesis. De esta forma se obtuvieron
mas de 600 espectros de la muestra de referencia y las correspondientes predicciones de

proteina bruta, grasa bruta, fibra bruta y materia seca.

A partir de lainformacion quimica generada se obtuvo e valor medio (Y, )

y ladesviacion tipica(s ,, ) para cada constituyente de la muestra de referencia durante
el periodo considerado. De acuerdo con la norma ASTM E 1655 (1994), los valores
estimados para cada constituyente de una muestra de referencia han de estar dentro del
rango definido por [y, - (t" s, )] v [, +(t" s, )] para un nivel de probabilidad
determinado, siendo t € valor delat de Student para (g-1) grados de libertad y un nivel
de probabilidad concreto y g €l nimero de espectros considerados. En € caso del

programa 1SI, para € caculo de estos limites se emplean los 60 Ultimos valores
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predichos para cada constituyente de la muestra de referencia (g=60) y una

aproximacion de 3 para el valor delat de Student (t=3).

Para € estudio y discusién de los resultados obtenidos de este control
instrumental se han utilizado los diagramas de control empleados frecuentemente en

programas de control de calidad.
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3.4 DESARROLLO Y EVALUACION DE
MODELOSMULTIVARIANTESDE
CLASIFICACION DE GRASA
DE CERDO IBERICO

3.4.1 MATERIAL EXPERIMENTAL

3.4.1.1 Muestras

Se han empleado muestras de grasa subcutanea de cerdos Ibéricos
sacrificados durante la campafia 97/98, procedentes de lotes pertenecientes a la Sdad
Coop. Ganadera del Valle de Los Pedroches (COVAP).

Como consecuencia del control y seguimiento exhaustivo realizado por los
Servicios Técnicos de COVAP, se pudo disponer de una amplia informaciéon de las
caracteristicas de los lotes experimentales y de las explotaciones ganaderas junto con
una completa descripcion del tipo de alimentacion a que fueron sometidos los lotes de
cerdos durante las etapas de precebo y cebo. Entre esta informacion se incluia el nimero
de cerdos y tipo genético de cada lote, su fecha de sacrificio, peso y edad final media de
los animales de cada lote, tipo de alimentacion empleada durante € cebo, fecha de
inicio y nimero de dias durante los cuales se aimentaron los cerdos en montanera,
cantidad de pienso total y aporte medio diario de pienso administrado a cada animal en

|a fase de cebo.
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Para e desarrollo de los diferentes modelos multivariantes estudiados, se
emplearon 5 lotes con diferente alimentacion, tratando de cubrir la variabilidad existente

en cuanto atipo de alimentacion durante la fase de cebo de cerdos I béricos.

El lote | constaba de 41 cerdos Ibéricos puros alimentados durante 6 meses
en montanera, sin ningun aporte adiciona de pienso, excepto durante los 10 primeros

dias del cebo donde se aporté una media de 1kg/dia de pienso por cerdo.

El lote Il 1o formaban 36 cerdos Ibéricos cruzados a 75% con Duroc-Jersey,
alimentados durante 4 meses en montanera recibiendo un complemento medio de pienso
de 0,5 kg/dia por anima durante € primer mes, y € resto (3 meses) sin aporte de

pienso.

El lote Il estaba constituido por 20 cerdos Ibéricos puros los cuales fueron
alimentados en régimen de montanera durante 2 meses. El primer mes de dicho periodo
se le administré una racion media diaria de 0,5 kg de pienso por animal, mientras que

durante € resto de la montanera (1 mes) no tuvo aporte de pienso.

El lote IV estaba formado por 11 cerdos Ibéricos puros, habiéndose
alimentado durante 8 meses en montanera con complemento diario elevado de pienso,
en su etapa final. Asi, en los 2 primeros meses del cebo, se alimentaron Unicamente en
montanera, continuando con un periodo de 3 meses en e que se complementé su
alimentacion en montanera con un aporte creciente diario de 0,5 a 4 kg de pienso y

finalizando su cebo con un aporte exclusivo de pienso de 4 a 4,5 kg/dia por animal.

El lote V lo constituian 13 cerdos Ibéricos cruzados a 75% con Duroc-

Jersey, alimentados de forma exclusiva con pienso (ad libitum) en su fase de cebo.

A modo de resumen, en la Tabla 3.4 se indican las caracteristicas de la
alimentacion durante € cebo de cada uno de los lotes empleados para € desarrollo de

los modelos.

De cada uno de los cerdos de dichos lotes se obtuvieron muestras de tejido
adiposo de la zona anatémica seleccionada en € apartado 4.1.1. Por tanto, se dispuso de
un total de 121 muestras de tejido adiposo procedentes del mismo nimero de cerdos

Ibéricos, para el desarrollo de los modelos multivariantes.
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Tabla 3.4. Resumen del tipo de alimentacion durante € cebo de los lotes
empleados para el desarrollo de los modelos.

(0]
Lote N Alimentacion durante cebo
cerdos
I 41 10 dias (1 kg/dia); resto (6 meses) sin pienso
I 36 1 mes (0,5 kg/dia); resto (3 meses) sin pienso

"l 20 1 mes (0,5 kg/dia); resto (1 mes) sin pienso

v 11 2 meses (bellota); 3 meses (0,5 kg/dia incrementandose); 3
meses (4 a4,5 kg/dia).
Vv 13 Pienso ad libitum

Junto a dicho colectivo de aprendizaje consideraron 3 lotes de cerdos (A, B
y C) para la evaluacién de los modelos generados. Dichos lotes constituyeron €l

colectivo de validacion o de evaluacion.

Asi, e lote A estaba formado por 27 cerdos Ibéricos puros alimentados
durante 4,5 meses en montanera sin ningun aporte adicional de pienso.

El lote B estaba constituido por 45 cerdos Ibéricos puros los cuales fueron
aimentados en régimen de montanera durante 3,5 meses. El primer mes de dicho
periodo se le administré una racién media diaria de 1 kg de pienso por animal, mientras

que durante € resto de la montanera (2,5 meses) no tuvo aporte de pienso.

El lote C lo formaban 60 cerdos Ibéricos cruzados a 75% con Duroc-Jersey,
alimentados durante 4 meses en montanera recibiendo un complemento medio de pienso
de 1 kg/dia por animal durante € primer mes, 2 meses sin ningun aporte de pienso,
completando de nuevo con pienso (1 kg/dia por animal) su estancia en montanera

durante € Ultimo mes.

La Tabla 3.5 resume las caracteristicas de la alimentacion durante el cebo de

cada uno de los lotes empleados para la validacion de los model os generados.

Tabla 3.5. Resumen del tipo de alimentacion durante € cebo de los lotes
empleados para validacion.

o
Lote N Alimentacién durante cebo
cerdos
A 27 4,5 meses en montanera (Sin pienso)
B 45 1 mes (1 kg/dia); resto (2,5 meses) sin pienso

C 60 1 mes (1 kg/dia), 2 meses sin pienso, 1 mes (1 kg/dia)
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Al igua que para €l colectivo de calibracion, de cada uno de los cerdos de
dichos lotes se obtuvieron muestras de tgjido adiposo de la zona anatdmica sel eccionada
en el apartado 4.1.1, disponiendo con ello de un total de 132 muestras de tejido adiposo

para la evaluacion de los modelos.

De cada una de las muestras de tejido adiposo fueron extraidas, de forma
individual y mediante la metodologia de fusién en horno microondas descrita en €
apartado 3.1.1.2, un mismo nimero de muestras de grasa fundida. Asi, se disponia por
tanto de 121 muestras de grasa fundida, procedentes de los lotes descritos en la Tabla

3.4, con las que se desarrollaron model os multivariantes.

De forma paradela, se redizd la extraccion de una muestra media
representativa de cada lote, mediante fusién en horno microondas, a partir de todas las
muestras de tgjido adiposo procedentes de los cerdos Ibéricos de un mismo lote. Con
ello se obtuvieron 5 muestras de grasa fundida, cada una de ellas media representativa
de los lotes de cerdos descritos en la Tabla 3.4. A cada una de estas 5 muestras de grasa
fundida se les determiné € contenido de ésteres metilicos de &cidos grasos mediante
cromatografia de gases, en € Laboratorio Agrodimentario de la Consgeria de
Agricultura y Pesca de la Junta de Andalucia en Cordoba, de acuerdo con la

metodologia descrita en el apartado 3.1.1.3.

3.4.1.2 Obtencidn de datos espectroscépicos NI RS

De las muestras de grasa fundida y tejido adiposo descritas en e apartado
anterior, se obtuvieron los espectros NIRS por duplicado de acuerdo con las

metodol ogias expuestas en los apartados 4.2.1 y 4.2.2 respectivamente.

Los andlisis NIRS de las muestras de grasa fundida se redlizaron en €
periodo comprendido entre enero y septiembre de 1998, mediante un espectrofotometro
Foss NIRSystems 6500 SY | equipado con un modulo de giro y en € rango de 400 a
2.500 nm con intervalos de 2 nm. Para la presentacion de las muestras se empled de
nuevo la modalidad de doble transmision, mediante € uso de una capsula de 0,1 mm de

paso éptico y fondo de material reflectante.

El andlisis NIRS de las muestras de tegjido adiposo se realizd en e periodo

comprendido entre enero y mayo de 1.998. Los espectros NIR se obtuvieron mediante
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un espectrofotometro Foss NIRSystems 6500 SY 1l equipado con un médulo de sonda
de fibra Optica (modalidad de interactancia-reflectancia), y en € rango de 800 a 2200

nm, con intervalos de 2 nm.

Para la recogida de datos espectrales en ambas formas de presentacion de

muestras se empled el software 1S ver. 2.05.

3.4.1.3 Tratamiento quimiométrico de datos espectrales previo al desarrollo de

modelos multivariantes

Como etapa previa a la obtencion de modelos cualitativos multivariantes, se
desarroll6 un andlisis de componentes principales de los datos espectrales, tanto de
grasa fundida como de tejido adiposo, mediante el programa CENTER del paguete
estadistico 1S ver. 3.11. La finalidad de esta etapa fue € evaluar la presencia de
muestras andmalas espectrales en e colectivo de calibracién, mediante € uso del
estadistico H de cada muestra a centro de la poblacion. El valor de H limite empleado
para considerar a una muestra como anémala fue de 3, valor de H limite recomendado

por €l propio programa (Shenk y Westerhaus, 1995b).

Con lafinalidad de poder comparar los resultados de clasificacién obtenidos
mediante modelos multivariantes, desarrollados a partir la composicion en &cidos grasos
predichos por NIRS y datos espectrales NIRS per se, se obtuvieron las predicciones de
&cidos grasos del colectivo de calibracién. De este modo, se desarrollaron modelos
multivariantes a partir de datos de composicion en acidos grasos y datos espectrales

NIRS predichos tanto en grasa fundida como en tejido adiposo.

De acuerdo con la bibliografia (Sato, 1994; Bewig et al., 1994 y 1995) se
recomienda, a desarrollar modelos cualitativos y cualitativos, e emplear algun tipo de
pretratamiento de derivadas sobre los espectros que permita eliminar la influencia de
factores fisicos. Por €ello, se ha aplicado un pretratamiento de derivadas del tipo (2,5,5,1)

tanto sobre los datos espectrales de grasa fundida como de tejido adiposo.

Este tratamiento quimiométrico previo de datos espectrales se realizo
mediante el paquete informético 1SI NIRS 3 ver. 3.11.
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3.4.2 ALGORITMOSDE CLASIFICACION

Para e desarrollo de modelos de clasificacion se han empleados diversos
algoritmos de anadlisis multivariante cualitativo, empleando como variables tanto los
valores de composicion de acidos grasos predichos como los datos espectrales NIR “per
se”’. La metodologia a seguir para € trabajo de desarrollo y evaluacion de modelos
multivariantes de clasificacion aparece descrita en detalle en diferentes publicaciones
(Massart et al., 1988 y 1997; Martens y Naes, 1989; Martens y Martens, 2000; Naes et
al., 2002).

Los algoritmos de andlisis cualitativo empleados en este trabgjo fueron el
andlisis discriminante canodnico, lineal y cuadrédico, e andisis SIMCA y d andisis

discriminante basado en regresion por minimos cuadrados parciales (RMCP).

3.4.2.1 Andlisisdiscriminante

El objetivo del andlisis discriminante es comprobar en qué medida es
posible diferenciar correctamente las clases establecidas a partir de las variables
analizadas, estableciéndose criterios estadisticos que permitan estimar la distancia entre

las clases y, finamente, asignar objetos a la clase correspondiente.

El calculo a redlizar en dicho andlisis consiste en determinar una funcion
discriminante, combinacién lineal de las variables medidas, que minimizando la
variabilidad existente entre las muestras de una misma clase, maximice las diferencias
existentes entre las diferentes clases consideradas (Massart et al., 1988 y 1997; Naes et
al., 2002).

Asi, para una muestra desconocida, se procedera a calculo de una distancia
multivariante (normalmente, la distancia de Mahaanobis) de cada una de las muestras
al centroide de las diferentes clases, a partir de las variables medidas. Cada muestra sera
clasificada en aguel grupo a cual presente menor distancia. Ademés, a partir del cllculo
de las diferentes distancias, es posible determinar la probabilidad de pertenencia de una
muestra a un grupo determinado (Massart et al., 1988 y 1997; Naes et al., 2002).
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Para el desarrollo de modelos discriminantes a partir de datos espectrales y
de composicion en é&cidos grasos, obtenida por ambas modalidades de andlisis NIRS, se
empled e paquete estadistico SAS ver. 6.12.

En e desarrollo de modelos de clasificacion a partir de datos espectrales
NIR se emplea un elevado nimero de variables (valores de absorbancia) por muestra,
las cuales, dadas las caracteristicas de la informacion obtenida en la region NIR,
presentan una alta correlacion entre ellas. Ello provoca una informacion redundante en
los diferentes valores de absorbancia a diferentes longitudes de onda empleados como
variables (colinealidad). Una estrategia para reducir esta colinealidad consiste en la
realizacion de un anadlisis quimiomeétrico previo de los datos mediante un anadisis de
componentes principales. En este tipo de andlisis, se generan unas nuevas variables,
denominadas componentes principales, las cuaes son combinacion linea de las
variables originales. Los ges que definen estas nuevas variables 0 componentes
principales son ortogonales, es decir, son linealmente independientes, no estando por

tanto correlacionados los valores de componentes principal es.

Este alto grado de correlacion también se observa entre los valores
predichos de é&cidos grasos. Asi, también fue necesario eiminar la informacion
redundante existente en los datos de composicion de acidos grasos mediante un andlisis
de componentes principales. Este tratamiento previo de la informacion se realizo con los
valores predichos de acidos grasos a partir de las muestras de tejido adiposo y con los

de grasa fundida.

Para la realizacion del Andlisis de Componentes Principales se empleo la
rutina PROC PRINCOMP del paquete estadistico SAS. (SAS, 1990), considerando la
matriz de covarianzas para € caculo de un nimero maximo de 15 componentes

principales.

Dentro de los diferentes algoritmos de andlisis discriminante que incluye €
paquete estadistico SAS (SAS, 1990), se han comparado € andlisis discriminante

canonico, discriminante lineal y discriminante cuadratico.

El andlisis discriminante candnico es empleado, ademés de como
herramienta de discriminacion propiamente dicha, como técnica de reducciéon de la

dimensionalidad, similar a un andlisis de componentes principales. En el andlisis
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discriminante candnico se generan variables canonicas que sintetizan la variacion
existente entre clases de la misma manera que e andlisis de componentes principales
sintetiza la variacion total en un conjunto de datos. Asi, mediante dicho andlisis, se
calculan unas nuevas variables candnicas, combinacion lineal de las variables originales
(en este caso, las componentes principales de los datos espectrales o de los valores
predichos de écidos grasos), elegidas de tal manera que se minimice la variabilidad de

las muestras de una misma categoria 'y se maximice la variabilidad entre grupos.

El objetivo del andlisis discriminante candénico es comprobar en qué medida
es posible diferenciar correctamente las clases establecidas a partir de las variables
analizadas. Por €ello, uno de los resultados més précticos de este tipo de andisis
discriminante consiste en la representacion de las muestras analizadas en un espacio
definido por las nuevas variables canonicas, opcion elegida en e presente trabajo para
mostrar |os resultados obtenidos.

En & andlisis discriminante candnico no es posible asignar muestras a la
clase correspondiente, opcidn que metodol 6gicamente es abarcable mediante un andlisis

discriminante lineal o cuadrético.

Asi, a partir de las variables medidas en las muestras y una variable que
define las diferentes clases existentes, en el andlisis discriminante lineal o cuadrético se
desarrolla una funcion discriminante, que permita la discriminacion de las muestras en
las diferentes clases y la clasificacion posterior de muestras ajenas a desarrollo del
modelo. Esta la funcion discriminante, que se establece como delimitadora entre las
diferentes clases, puede obtenerse o bien a partir de una Unica matriz de covarianzas
media ponderada de todas las clases, obteniéndose con ello una funcion lineal, o bien a
partir de las matrices de covarianzas de las diferentes clases, dando lugar a una funcién
cuadrédtica. En e primer caso, € agoritmo se denomina andlisis discriminante linea y
en el segundo, andlisis discriminante cuadrético. El poder emplear un tipo u otro de
matriz de covarianza, y por tanto de andlisis discriminante, depende de la igualdad o no
de las matrices de covarianzas.

Un paso previo a andlisis discriminante decisivo a la hora de establecer una
funcion lineal o cuadrética consiste en la realizacion de un test de homogeneidad entre

las matrices de covarianzas de cada una de las clases (Morrison, 1976; SAS, 1990).
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Mediante este test se estima la similitud de las matrices de covarianzas entre las
diferentes clases, recomendando con ello qué tipo de andlisis discriminante se debe

emplear: linea o cuadrético.

En esencia, este test de homogeneidad considera que, bajo la hipotesis nula,
la expresion:

u
2 rio me NV g, e

6 ()PN /2U

i=1 U

> (D> (D~

<‘Dt‘D> D>

se distribuye de acuerdo con una c¢? con gl grados de libertad, siendo

K = ndmero de clases
P = ndmero de variables
N = niimero total de observaciones — nliimero de clases

N(i) = (nimero de observaciones delaclase i) — 1.

£ . . AN
O |matriz covarianzas clase i|

VERE
|matriz covarianzas ponderada|

N/2

1 10, (2P?+3P- )i
& N{) Ni e(P+1(K- 1

S en € test se obtiene un vaor de c® no significativo, implica que no
existen diferencias significativas a nivel de significacién establecido, ante lo cual se ha
de emplear la matriz de covarianzas media ponderada para e cédculo de la funcion
discriminante lineal. Si en e test se obtiene un valor de c? significativo para un

determinado nivel, se han de emplear las matrices de covarianza individuales de cada

clase, obteniéndose con ello una funcion discriminante cuadrética. (Morrison, 1976).

Tras llevar a cabo e test de homogeneidad de las matrices de covarianzas,

serediz6 e andlisis discriminante lineal y cuadratico propiamente dicho.
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El criterio para asignar una muestra a un grupo se expresa como la distancia
de Mahadanobis de una muestra a cada uno de los grupos, por tanto, la muestra
pertenecera a aquel grupo a cua e valor de su distancia sea menor. Los estadisticos
considerados tras la realizacion del andlisis discriminante lineal y cuadrético han sido, la
distancia de Mahalanobis de una muestra a cada clase y la probabilidad, en funcién de

esta distancia, de pertenecer a una clase concreta.

Asi, cuando la funcion discriminante es lineal (andlisis discriminante lineal),
la distancia de Mahalanobis se calcula mediante una matriz de covarianzas ponderada,
resultante de hacer la media ponderada de cada una de las matrices de covarianzas de
las diferentes clases. La formula matricial de la distancia de Mahalanobis (D) de una

muestra x alaclase a vendria dada por la siguiente formula:

donde x es € vector que define la posicion de una muestra X, Xa es el vector que define

el centroide delaclase ay Seslamatriz de covarianzas media ponderada.

En caso de ser una funcién discriminante cuadrética (andlisis discriminante
cuadrético), para €l célculo de la distancia de Mahalanobis se hace uso de las matrices
de covarianzas de las respectivas clases. Asi, la férmula para € célculo de la distancia

de Mahalanobis de una muestra x alaclase a seria:
= g(x- %)% s, (x- )‘(a)g+ln|8a|

donde x es € vector que define la posicion de una muestra X, Xa €s el vector gue define

el centroide delaclaseay S, eslamatriz de covarianzas de la clase A.

A partir de estas distancias, es posible definir la probabilidad, en %, de

pertenecer una muestra x alaclase a (Pr(xj a)) de acuerdo con la siguiente formula:

Pr(Xa) =

donde K es & nimero de clases consideradas y D? (x) es la distancia de Mahalanobis

delamuestrax alaclasei.
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Para todas las posibles aternativas existentes en el presente trabajo dentro
de la variabilidad de presentacion de muestras (grasa fundida y teido adiposo), se
realiz6 un andlisis discriminante lineal y cuadrético.

Para la obtencién de los modelos mediante andlisis discriminante canonico,
lineal y cuadratico se ha utilizado la rutina PROC DISCRIM del paguete estadistico
SAS ver. 6.12 (SAS, 1990). Como etapa previa a desarrollo de los modelos, ha sido
necesaria la transformacion de los datos espectrales obtenidos con € software ISl a un
formato ASCII para su exportacion a paquete estadistico SAS. Esta transformacion se
realiz6 mediante el programa Winl Sl ver. 1.04.

Para la evaluacion de los modelos de clasificacion generados mediante
anadlisis discriminante lineal y cuadrédtico se ha empleado la validacion cruzada
completa. En este algoritmo, ya descrito en e apartado 3.3.1.4, cada una de las i
muestras es clasificada mediante un modelo generado a partir de las n-i muestras
restantes. En el caso especifico de la validacion cruzada completa, se emplea una Unica
muestra para la validacion de los modelos (i=1), repitiéndose tantas etapas de validacion

cruzada como muestras posea € colectivo de clasificacion.

El estadistico empleado para la evaluacién de los model os de discriminacion
obtenidos ha sido e eror de clasificacion o porcentgje de muestras clasificadas
incorrectamente (en una clase diferente a su clase de origen) frente a nimero total de
muestras del colectivo de aprendizaje. Se consideré aguel nimero Optimo de
componentes principales mediante el cua se obtuviera un valor minimo de error de
clasificacion estimado mediante validacion cruzada completa, tanto para € andlisis
discriminante lineal como cuadrético.

3.4.2.2 AnalisisSIMCA

El andlisis SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy) difiere
con e andlisis discriminante descrito previamente en que cada clase es modelada por
separado, asignandose las muestras en funcion de sus distancias a cada modelo. Asi, en
el andlisis SIMCA se modela independiente cada una de las clases mediante un andlisis

de componentes principales, determinando con ello e centroide y la dispersion de los
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valores para cada clase. La dimension del modelo individua viene dada por € nimero

de componentes principales que se hayan considerado.

El modelo independiente obtenido para cada clase es definido en base a dos
distancias, las cuales se denominan distancia de las muestras a centro del modelo y
distancia de la muestra al modelo. La primera aporta la informacion que queda
explicada por € modelo para una determinada muestra cuando esta es proyectada sobre
las componentes principales, distribuyendose de acuerdo con una c?. La segunda
distancia informa sobre aguella informacién que no puede ser explicada por e modelo
(varianza residua), representando la distancia de la muestra al modelo definido por las
componentes principales. La distribucion de esta distancia se gjusta a la de una F de
Snedecor.

Para e desarrollo de modelos mediante andlisis SIMCA se ha empleado €
programa quimiométrico UNSCRAMBLER ver. 5.5, empleando como variables los
datos espectrales originales (sin pretratamiento para la correccion del fendmeno de
radiacion difusa ni derivadas) y los valores predichos de écidos grasos, tanto de grasa

fundida como de tejido adiposo subcutaneo.

En este programa, la distancia de la muestra a centro del modelo se
denomina estadistico Leverage, mientras que la distancia de la muestra a modelo se
denomina estadistico S. Las condiciones para que una muestra sea clasificada como
perteneciente a una determinada clase son, que tanto su distancia a centro del modelo
(leverage) como su distancia d modelo (S) sean inferiores a los valores maximos
definidos para ambos estadisticos en cada clase (Martens y Naes, 1989; Esbensen et al.,
1994).

El valor méximo del estadistico leverage que puede presentar una muestra

para pertenecer alaclase C viene definido por laformula:

(2 +1)
I

c

leverage, . (C)=2

donde a. es e nimero de componentes principales empleadas e I es e nimero de

muestras presentes en la clase C.
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De igua modo, € valor maximo del estadistico S que puede presentar una
muestra para pertenecer ala clase C a un nivel de significacion, viene definido por la

formula:

S (C)=S,(C) JF(k-a,k (I, - 1)

donde $(C) es la varianza total del modelo my F es el estadistico F de Snedecor para
un nivel de significacion con (k-ac) grados de libertad del numerador y (k” (I, - 1))
grados de libertad del denominador, siendo k el nimero de datos espectrales medidos, ac
el nimero de componentes principales empleadas e | e nimero de muestras de la clase
C.

En la interpretacion de los resultados del andlisis SIMCA se ha de tener en
cuenta que, dado que los modelos desarrollados para cada una de las clases son
independientes, una muestra determinada puede ser clasificada en una clase, varias de
ellas o bien no pertenecer a ninguna de las clases. En este Ultimo caso, las muestras que
no sean clasificadas en ninguna clase, podrian dar lugar a una nueva clase s se

confirman sus diferencias con € resto de los model os.

Para la redlizacion de este trabgjo se han generado modelos para las
diferentes formas de presentacion de muestras consideradas y empleando ambas
distancias, determinando de esta forma los modelos Optimos para cada clase y
realizando con cada una la validacion del modelo con e resto de toda la poblacion
muestral.

Paralaimportacion de los datos espectrales NIRS a programa Unscrambler,
se hizo uso del programa FOSS facilitado por la compafia Foss. Mediante este
programa, es posible una transformacion directa de los datos espectrales desde el
formato empleado en los instrumentos NIRS de Foss NIRSystems a un formato ASCI|
especifico de Unscrambler para importar datos de otros programas. Los valores
predichos de &cidos grasos de grasa fundida y tegjido adiposo fueron importados

directamente mediante Unscrambler a partir de un formato ASCII.

Para la evaluacion de los modelos de clasificacion generados se procedié a
la clasificacién de las muestras del conjunto de clases del colectivo de aprendizaje

mediante los diferentes model os independientes de cada clase. En realidad, esta etapa no
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consiste en una reclasificacion ya que en la generacion de cada uno de los modelos
anicamente han intervenido las muestras de su clase. Dado que € andlisis SIMCA es un
andlisis de modelado, en € que una misma muestra puede estar clasificada en una Unica
clase, en varias 0 en ninguna de las clases, los estadisticos empleados han de ser
diferentes a considerado en un andlisis de clasificacion propiamente dicho (error de
clasificacion). Asi, los estadisticos empleados en la interpretacion de resultados de un
andlisis SIMCA son:

Falsos negativos. numero de muestras de una determinada clase que no

son clasificadas como tales por el propio modelo que define su clase.

Falsos positivos. nimero de muestras que aun no perteneciendo a una

clase, son clasificadas como tales por un determinado modelo.

Sin embargo, todo método de modelado puede ser empleado como método
de clasificacion. Para ello, basta con que cada muestra sea clasificada en aquella clase a
la que presente una distancia menor. En € caso del método SIMCA, e procedimiento
consistiria en clasificar las muestras en una Unica clase en funcidn de sus distancias
leverage y S Asi, S una muestra pertenece a una clase, se le clasifica como tal. Sin
embargo, s una muestra pertenece a dos clases o bien no es asignada a ninguna clase, se

clasificaria en aguella clase de la que presente menores valores de distancias leverage y
S

Al emplear e andlisis de modelado como andlisis de clasificacion, es
posible definir un error de clasificacion, tanto para cada una de las clases (porcentaje de
muestra mal clasificadas de una clases respecto a total de muestras de una dicha clase)
como un error de clasificacion globa (porcentaje total de muestras mal clasificadas
respecto al total de muestras empleadas en &l desarrollo de model 0s).

3.4.2.3 Analisisdiscriminante basado en regresion RMCP

El andlisis discriminante basado en una regresién RMCP, a diferencia del
andisis discriminante descrito en e apartado 3.4.2.1, tiene como fundamento la
generacion de ecuaciones NIRS discriminantes mediante un algoritmo de regresion por

minimos cuadrados parciales 6 RMCP. Es decir, emplea un algoritmo comunmente
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empleado en andlisis cuantitativo multivariante para resolver problemas cualitativos
propiamente dichos. Para el desarrollo de modelos discriminantes basados en regresion

RMCP se ha empleado € paguete quimiométrico WinI S| ver. 1.04.

Como ya fue descrito en € apartado 3.3.1.4, mediante € méodo de
regresion RMCP se generan unas nuevas variables latentes (en este caso, variables
discriminatorias) que son seleccionadas no solo por ser las que mayor porcentaje de
variacion espectral explican sino también e mayor porcentaje de las variables de las
digtintas clases (Martens y Naes, 1989). De esta forma se trata, no solo de resumir la
mayor parte de informacion espectral, sino ademés relacionarlos con los valores de

referencia

Mediante este algoritmo se generan tantas variables discriminatorias como
clases existan en € grupo de aprendizaje. En €l caso del programa WinlSl, las variables
discriminatorias presentan valores entre 1 6 2 seguin pertenezca una muestra a la clase o
no, respectivamente. Dados estos va ores, se ha considerado un valor de 1,5 como limite
para establecer la pertenencia o no de una muestra a una determinada clase (Downey,
2000). Asi, s una muestra presenta un vaor inferior a 1,5 para una variable
discriminatoria, no perteneceria a dicha clase. Por € contrario, s € valor de la variable
discriminatoria es igual o superior a 1,5, la muestra seria clasificada dentro de la clase

correspondiente.

Se ha de resdltar que mediante este tipo de analisis cualitativo, una misma
muestra puede estar clasificada en méas de una clase, a presentar valores superiores a
1,5 en varias variables discriminatorias a mismo tiempo. Esto es debido a que cada
clase genera una variable discriminatoria independiente, por lo que este tipo de andlisis
se asamga mas a un andisis de modelado (p.g.. SIMCA) que a un andlisis

discriminante propiamente dicho.

El resultado obtenido tras € desarrollo de este tipo de andlisis cualitativo es
una ecuacion RMCP que permite estimar e grupo a cua pertenecen muestras que no
han sido incluidas en e desarrollo del modelo (Shenk et al., 1995a). En andisis
cualitativo se nos ofrece la posibilidad de elegir entre las modalidades de regresion
RMCP1 y RMCP2. La diferencia entre ambos algoritmos radica en € nimero de

variables que se intentan discriminar. Cuando € modelo va a ser empleado para
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diferenciar dos clases, & algoritmo usado es e RMCP1l. En cambio cuando la
discriminacion se realiza con mas de dos grupos € algoritmo usado debe ser e RMCP2
(Martens y Naes, 1989; Naes et al., 2002). Cuando se lleva a cabo € agoritmo RMCP1
se referiria a una regresion sobre un Unico congtituyente (la clase), ssimulando un andlisis
cuantitativo clésico y variando los valores que toma entre 1y 2, seglin pertenezca o no a
la clase. Sin embargo, s € agoritmo utilizado es e RMCP2 la regresion tendria lugar
sobre varios constituyentes simultaneamente definiéndose en este caso una matriz cuyas
columnas estarian formadas por tantas variables discriminatorias como clases hayay sus
valores serian iguamente 1 y 2. En este trabgjo se ha empleado un agoritmo de

regresion RMCP2, incluido en el programa WinlISl ver. 1.04.

Para calcular e nimero optimo de términos o factores de la regresion, se ha
utilizado la validacion cruzada, procedimiento ya descrito en el apartado 3.3.1.4,
mediante el cual se selecciona diferentes colectivos de modelado y validacién dentro del
total del colectivo de aprendizaje, realizando con cada seleccion una simulacién del
algoritmo de regresion discriminante. Cada simulacion desarrolla ecuaciones con un
nimero maximo de términos recomendados (generalmente uno por cada diez muestras
mas dos o tres términos adicionales). Finalmente el programa de céalculo selecciona la
ecuacion que hace minimo e error estdndar de validacion cruzada (ETVC). Como
opciones de la regresidn, tanto para las ecuaciones discriminantes generadas a partir de
datos espectrales o valores predichos de &cidos grasos, en grasa fundida y tejido
adiposo, se indicd un nimero maximo de 12 términos de regresion o factoresy e uso de

10 grupos de validacion cruzada.

En aquellos modelos multivariantes desarrollados a partir de datos
espectrales NIRS, se evalud la influencia en € error de clasificacion de la aplicacion de
pretratamientos de correccién de la radiacion difusa (SNV+DTR) y diferentes

tratamientos matematicos de derivadas, ya descritos en € apartado 3.3.1.4.

Dado que & andlisis discriminante basado en regresion RMCP es un andlisis
de modelado, similar a anaisis SIMCA, una misma muestra podria estar clasificada en
una, en varias 0 en ninguna de las clases. Por €llo, los estadisticos empleados han de ser
los ya mencionados en e anaisis SIMCA como son e nimero de falsos negativos y €

de falsos positivos.
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Sin embargo, de igua forma que en e andiss SIMCA, & andisis
discriminante basado en regresion RMCP puede ser empleado como método de
clasificacion. Para ello, basta con que cada muestra sea clasificada en agquella clase que
presente un valor de variable discriminatoria mayor. Asi, S una muestra pertenece a una
Unica clase, se le clasifica como tal. Sin embargo, si una muestra puede pertenecer a dos
clases 0 bien no es asignada a ninguna clase, se clasificaria en aquella clase en la que

presente mayor valor de variable discriminatoria.

Al emplear e andlisis de modelado como andlisis de clasificacion, es
posible definir un error de clasificacion, tanto para cada una de las clases (porcentgje de
muestra mal clasificadas de una clases respecto a total de muestras de una dicha clase)
como un error de clasificacion globa (porcentaje total de muestras mal clasificadas

respecto a total de muestras empleadas en el desarrollo de model 0s).
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3.5 CLONACION / ESTANDARIZACION DE
INSTRUMENTOSY TRANSFERENCIA
DE CALIBRACIONES

En este apartado se ha realizado la estandarizaciéon de varios instrumentos
NIRS del mismo fabricante. Un primer monocromador Foss NIRSystems 6500,
seleccionado como Master, en e cual se desarrollaron las ecuaciones para la prediccion
de &cidos grasos asi como otros tres monocromadores Foss NIRSystems 6500, elegidos
como Satélites, equipado con modulo de giro y transporte (modo estéico a no
producirse € giro de la cpsula) y auto ganancia de los detectores.

El equipo seleccionado como Master se encuentra ubicado en el laboratorio
de la Unidad NIR/MIR de Servicio Central de Apoyo a la Investigacion de la
Universidad de Cérdoba. En dicho laboratorio y junto a equipo anterior esta localizado

uno de los instrumentos Satélites.

Los dos instrumentos Satélites restantes se encuentran localizados en
Zaragoza (laboratorio del Departamento de Produccion Anima del Servicio de
Investigacion Agraria de la Diputacion General de Aragén) y Cabrils (Laboratorio
Agrario de la Consgjeria de Agricultura, Ganaderia y Pesca de la Generalidad de
Cataluiia).

Dada esta distribucion geogréfica de los instrumentos, se evalu6é en primer
lugar la estandarizacion de instrumentos NIRS ubicados en Cérdoba dentro del mismo
laboratorio. Posteriormente, se abordo la clonacion entre instrumentos localizados en

laboratorios diferentes (Zaragozay Cabrils).
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3.5.1 ECUACIONESDE CALIBRACION NIRSTRANSFERIDAS

Las ecuaciones de calibracion NIRS empleadas en este apartado fueron
similares a aquellas que se expondran en € apartado 4.3.1.6 para la determinacion del

porcentaje de &cidos grasos mayoritarios en grasa de cerdo Ibérico.

Para e desarrollo de las ecuaciones NIRS se empled e colectivo de
muestras de calibracion ya descrito en € apartado 3.3.1.1., analizandose las muestras de
grasa liguida de dicho colectivo mediante cromatografia de gases y NIRS de acuerdo

con los protocol os detallados en dicho apartado.

A modo de recordatorio, indicar que los espectros NIR se obtuvieron en €
rango entre 400 y 2.500 nm, empleando para ello un monocromador Foss-NIRSystems
6500 equipado con un médulo de giro y la modalidad de andlisis de doble transmision a
partir de una cdpsula con fondo de materia reflectante (aluminio) de 0,1 mm de paso
optico (ref. IH-0345). La composicion en acidos grasos del colectivo de calibracion se
describe en € apartado 4.3.1.1 (Tabla4.3.1) s bien, parafacilitar lalectura de esta Tesis
seindicaen la Tabla 3.6.

Tabla 3.6. Media, desviacion tipica e intervalo de los acidos grasos a
considerar en el colectivo de calibracion (N=341).

Variable Media DT Intervalo

C16:.0(%) 21,08 1,46 17,90-25,30
C18.0(%) 10,67 1,32 7,70-14,90
C181(%) 52,32 2,44 45,00-58,10
C18:2 (%) 9,39 1,32 6,80-13,50

En la obtencion de las ecuaciones de calibracion se empled la metodologia
ya descrita en el apartado 3.3.1.4, haciendo uso del paquete informético ISI NIRS 3 ver.
3.11 para €l tratamiento quimiométrico de datos espectrales y quimicos.

3.5.2 MUESTRASEMPLEADASEN LA ESTANDARIZACION

Para poder llevar a cabo la transferencia de las ecuaciones de calibracion de

&cidos grasos generadas en un instrumento NIRS a otro, se han empleado varios sets o
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colectivos de muestras no salladas. Las caracteristicas de cada uno de dichos colectivos

de muestras fueron:

Colectivo de Estandarizacion A: 1 muestra de grasa liquida de cerdo

Ibérico con una composicién en acidos grasos similar a la media de la
poblacién de calibracion (Tablas 3.6 y 3.7).

Colectivo de Estandarizacion B: 20 muestras de grasa liquida de cerdo

Ibérico seleccionadas de forma que cubrian € rango variabilidad en

cuanto a densidades Opticas (valores de absorbancia) y composicién en

&cidos grasos del colectivo de calibracién empleado para la generacion

de las ecuaciones (Tablas 3.6 y 3.7).

Colectivo de Estandarizacion C: 1 muestra de acido oleico (C18:1) a
95% de pureza (E. Merck, Darmstadt, Germany).

Colectivo de Estandarizacion D: 1 muestra de acido linoleico (C18:2) a
98% de pureza (E. Merck, Darmstadt, Germany).

Tabla 3.7. Composicion en acidos grasos de |os colectivos de estandarizacion
Ay B asi como del colectivo de validacién E.

Colectivo de Colectivo de Colectivo de
L Estandarizacion Validacion
Estandarizacion _ _
A (n=1) B (n=20) E (n=10)
Media DT Intervalo Media DT Intervalo
20,40 21,07 1,93 17,90-24,60 21,12 2,18 18,40-24.,40
C16:0 (%)
C18:0 (%) 10,00 10,41 1,80 7,70-14,90 1051 1,43 9,00-12,60
C18:1 (%) 52,60 52,34 3,06 46,30-57,70 52,53 3,36 47,80-57,00
C18:2 (%) 10,40 9,76 190 6,90-13,50 9,32 1,19 8,20-12,20

Para evaluar € proceso de estandarizacion y transferencia de ecuaciones

entre instrumentos se ha empleado un colectivo de validacion E compuesto por 10

muestras no selladas de grasa de cerdo Ibérico. Estas muestras disponian de densidades

opticas (Figura 3.4) y valores de composicion en &cidos grasos comprendidos dentro de

los rangos de variabilidad de las muestras del colectivo de calibracion y del colectivo de

estandarizacion B (Tablas 3.6 y 3.7).
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Figura 3.4. Comparacién de los valores maximos y minimos de log (I/R) para
los espectros del colectivo de estandarizaciéon B y € colectivo de validacion E.

048 1 2 Espectros Set Validacion

Limites espectrales del Set B

Longitud de onda (nm)

Todas las muestras de grasa de cerdo Ibérico estaban conservadas
originariamente en tubos de pléstico de 10 ml de capacidad, envasados bajo congelacion
y a vacio en bolsas de plastico. Se procedio a su descongelacion y fusiéon a 45°C para, a
continuacion, separar 3 aicuotas de 3 ml cada una en tubos de plastico de 5 ml de
capacidad. Cada una de las 3 alicuotas iba destinada a cada uno de los laboratorios
implicados en la estandarizacion (Cordoba, Zaragoza y Cabrils) de forma que en cada
laboratorio se abrieray analizara Unicamente su aicuota correspondiente.

En e caso de las muestras de grasa del colectivo A, Cy D se dispuso, para
cada una de €llas, de 1 Unico tubo de plastico de 5 ml de capacidad. Dichos tubos fueron

abiertos y analizados en cada uno de los laboratorios implicados.

Para el transporte de las muestras a los diferentes laboratorios implicados en
la estandarizacion, se procedié a envasado al vacio de las muestras correspondientes y
se empled un envase hermético con acumuladores de hielo en su interior con € fin de

lograr una baja temperatura en dicho envase.

3.5.3 OBTENCION DE ESPECTROS PARA MUESTRAS DE
ESTANDARIZACION Y TRATAMIENTO DE DATOS

Los espectros se obtuvieron, en € rango de 400 a 2.500 nm con intervalos

de 2 nm, mediante |os siguientes espectrofotOmetros:
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» Foss NIRSystems 6500 SY| equipado con un modulo de giro y ubicado
en la Unidad NIR/MIR del Servicio Central de Apoyo a la Investigacion
de la Universidad de Cordoba.

» Foss NIRSystems 6500 SYII equipado con un modulo de transporte y
ubicado en la Unidad NIR/MIR del Servicio Central de Apoyo a la

Investigacion de la Universidad de Cérdoba.

» Foss NIRSystems 6500 SY Il equipado con un médulo de giro y ubicado
en Zaragoza, dentro del Departamento de Produccion Anima del

Servicio de Investigacion Agraria de la Diputacion Genera de Aragon.

» Foss NIRSystems 6500 SY| equipado con un médulo de transporte y
ubicado en e Laboratorio Agrario de Cabrils de Consgeria de
Agricultura, Ganaderiay Pesca de la Generalidad de Catalufia.

Antes de obtener en cada instrumento los espectros de las muestras
empleadas en la estandarizacion, se readizO una evaluacidon previa del instrumento
(diagnosticos o controles del instrumento) mediante la medida de la repetibilidad
fotométrica o ruido, precision de la longitud de onda y respuesta del instrumento o

ganancia de |os detectores.

Cada una de las muestras de los sets de estandarizacion (Set A a D) y
validacion E fueron analizados por NIRS mediante la obtencion de un espectro medio
de dos submuestras, empleando para ello la misma cdpsula que durante € desarrollo de

las ecuaciones NIRS de prediccion de acidos grasos.

En € caso de los instrumentos localizados en € mismo laboratorio, las dos
submuestras fueron analizadas en primer lugar en @ instrumento Master y analizadas

tras ello y de formainmediata en €l instrumento Satélite.

Para los instrumentos localizados en diferentes laboratorios, 10s espectros de
las dos submuestras se obtuvieron en la misma semana que las muestras fueron

andlizadas en €l instrumento Master.

Una vez se obtuvieron todos los espectros duplicados de cada una de las

muestras en todos los instrumentos, se calcularon los valores de RMS para poder
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confirmar la representatividad de ambos espectros de las muestras anadizadas. De
acuerdo con los resultados descritos en € apartado 4.2.1, los valores de RMS para
espectros duplicados de grasa de cerdo Ibérico analizada mediante la modalidad de
doble transmisién han de ser inferiores, aproximadamente, a 4.000 mog (U/R). Los
espectros con valores de RMS superiores a dicho limite fueron eliminados y la muestra
analizada de nuevo hasta que sus espectros duplicados tuvieran vaores de RMS

inferiores adicho limite.

Tanto la obtencion de los espectros de las muestras empleadas en la
estandarizacién como e tratamiento matemético de dichos datos espectrales se realiz6
mediante e programa ISl 3 version 3.11 (Infrasoft International, Port Matilda, PA,
USA).

Todos aquellos espectros obtenidos en e instrumento Master fueron
comparados con |os sus correspondientes espectros tomados en los instrumentos Satélite
mediante los subprogramas CLONE y CLONE 1 incluidos en € programa ISl de
acuerdo con la metodol ogia descrita por Shenk y Westerhaus (1990, 1991ay b, 1995ay
b) y Shenk et al. (1992). A partir de dicho tratamiento, se obtuvieron para cada
instrumento 4 ficheros de estandarizacion (STD set a; STD s B; STD setc; STD st p) @
partir de los correspondientes colectivos de estandarizacion (Set A, Set B, Set C and Set
D). Dichos ficheros se aplicaron sobre los espectros del colectivo de validacion E
obtenidos en los instrumentos Satélite con e objetivo de lograr que estos espectros
fueran los mas parecidos posible a los espectros del colectivo de validacion obtenidos
en el Magter.

Los resultados de estos procesos de estandarizacion y transferencia de

ecuaciones fueron evaluados mediante dos test.

Un primer test fue la comparacion del valor medio de la raiz cuadrada de las
diferencias, corregidas por € sesgo, (RMYC)) entre espectros de las mismas muestras
obtenidos en los instrumentos Master y Satélite o entre submuestras analizadas en €

mismo instrumento, a n longitudes de onda. La formula de este estadistico es:

2 2. ab’
RMS(C) =10° n
n-1

D:ya- yb
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donde y, e Y, son los valores de Log(1/R) de 2 espectros de la misma muestra a una
longitud de onda dada. Dados los resultados descritos en € apartado 4.2.3, donde se
muestra la inestabilidad del rango del Visible en cuanto a efecto de conservacién de
muestras bajo congelacién, se decididé emplear Unicamente la region NIR (1100 a 2500
nm) en el proceso de estandarizacion entre instrumentos y en la transferencia de las

ecuaciones de calibracién generadas.

Una vez los instrumentos superaron correctamente e proceso de
estandarizacion, se aplicd un segundo test para evaluar la precision de las ecuaciones de
calibracion para écidos grasos transferidas entre instrumentos. Ello se realiza mediante
la prediccion del contenido en écidos grasos de los espectros pertenecientes a las
muestras del colectivo de validacion E, obtenidos tanto en € instrumento Master como
los Satélites previa estandarizacion y tras estandarizar con los diferentes ficheros de
estandarizacion (STD se a; STD s« 8, STD s« c; STD s« p) generados para cada

instrumento.

Shenk et al., (1992) recomienda varios estadisticos y limites de control para
evaluar las diferencias entre los valores predichos en los instrumentos Master y Satélite.
En opinién de Shenk et al., (1992), uno de los estadisticos mas importantes es e error
tipico de las diferencias (ETD) o error tipico de las diferencias entre los valores
predichos para N muestras analizadas en € instrumento Master y Satélite. El valor de

ETD se calcula de acuerdo con la siguiente formula:

ETD = \/ é. (?Master - ?Satélite)z
N

eV

Satélite

donde Y,

Vaster son los valores predichos para una muestra en los instrumentos

Master y Satélite respectivamente.

I ndependientemente de este estadistico, otro estadistico de gran utilidad para
evaluar los resultados del proceso de estandarizacion y transferencia de ecuaciones es €
valor medio del estadistico H de Mahaanobis del colectivo de validacion. Este
estadistico aporta informacion acerca de como de distantes se encuentran las muestras
predichas por el Satélite de aguellas predichas por el Master. Si €l valor obtenido de H
es superior a 3 se considera que |os espectros de una muestra o poblacion se encuentran

algjado de aquellos de las muestras del colectivo de calibracion obtenidos en € Master
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y, por tanto, ambos col ectivos espectrales son muy diferentes (Shenk et al., 1992; Shenk
y Westerhaus, 1995ay b; Park et al., 1999).



4 RESULTADOS Y DISCUSION
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El presente capitulo se ha estructurado en una serie de apartados que
corresponden a estudios especificos disefiados para tratar de responder a los objetivos
marcados en esta Tesis Doctoral. Para entender en toda su magnitud la estructuracion
empleada, es preciso también conocer algunos aspectos ligados al plan de trabajo y
disefio experimental seguido. Asi, si bien el objetivo general y los especificos eran
claros desde la realizacion de la presente Tesis Doctoral, el plan de trabajo y disefio
experimental ha sido necesario adaptarlo en funcién de los resultados preliminares

obtenidos.

Era un compromiso del doctorando, de sus Directores y del Grupo de
Investigacion del Dpto. de Produccién Animal de la E.T.S.I.LA.M. de la Universidad de
Cordoba mostrar al sector productor de cerdo Ibérico la viabilidad de la tecnologia
NIRS para el analisis de 4cidos grasos en grasa de cerdo. Para ello era necesario no solo
el profundizar en aspectos cientificos basicos de la tecnologia NIRS sino también en
aspectos metodologicos relacionados con la normativa oficial de clasificacion de

canales de cerdo Ibérico en funcién del régimen alimenticio durante el cebo.

Por ello, en el presente apartado 4.1 se engloban los estudios relacionados
con la metodologia oficial de toma de muestras y analisis de grasa de cerdo Ibérico, en
el apartado 4.2 se realiza la puesta a punto de la tecnologia NIRS para la recogida de
datos espectroscopicos de grasa fundida y tejido adiposo subcutaneo y en el apartado
4.3 a modo de andlisis de viabilidad se desarrollan ecuaciones preliminares para la
prediccion de acidos grasos en grasa fundida para profundizar con posterioridad en la
minimizacidon de las fuentes de error que afectan a la capacidad predictiva de dichas

ecuaciones.

En el apartado 4.4 se desarrollan modelos de clasificaciéon o autentificacion
de canales de cerdo Ibérico basados en el uso como variables de la composicion en
acidos grasos, informacidn obtenida mediante cromatografia de gases y datos predichos
NIRS, junto con la informacién espectral NIR per se. Posteriormente, en el apartado
4.5, se realiza la estandarizacion de instrumentos NIRS junto con la transferencia de
ecuaciones de grasa fundida y la evaluacion de la repetibilidad intra e interlaboratorios
de la determinacion, mediante la técnica NIRS, del contenido en &cidos grasos en grasa

de cerdo Ibérico.
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4.1 OPTIMIZACION DE LA METODOLOGIA
DE ANALISIS DE ACIDOS GRASOS EN
CANALES DE CERDO IBERICO

4.1.1 ESTUDIO DE LOCALIZACION ANATOMICA DE TOMA DE
MUESTRAS

El objetivo de este estudio es el de evaluar las diferencias en cuanto a
composicion de acidos grasos en muestras de grasa subcutanea obtenidas en diferentes

localizaciones anatomicas de la canal.

En la Tabla 4.1.1 se recoge la composicion media en acidos grasos de la
grasa subcutanea de la canal en las tres zonas estudiadas (Figura 3.1). Como puede
apreciarse, la composicion total en 4cidos grasos saturados fue superior en la region B
(grasa de jamon, entre la insercion del rabo y la corva) mientras que la suma de acidos
grasos insaturados fue mas alta en la regién A (grasa subcutdnea de la zona de insercion
del rabo en el jamon). La composicion media de acidos grasos mayoritarios de la region
C (grasa de la zona de insercidn del rabo con la zona coxal) presentd valores

intermedios entre la composicidon de las muestras de las zonas A y B.

En la Tabla 4.1.1 se incluyen los resultados obtenidos tras realizar el analisis
de la varianza sobre la composicion media de las diferentes zonas. Como se observa en
dicha tabla, se detectaron diferencias significativas, al nivel del 1%, en la composicién
de alguno de los 4acidos grasos existentes en las tres zonas anatémicas. Dichas

diferencias fueron evidentes para los acidos grasos C18:0 y C20:1, siendo mas difusas
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en la mayoria de acidos grasos (C16:0, C16:1, C17:1, C18:1, C18:2 y C20:0) e incluso
no se observaron diferencias significativas entre los acidos grasos minoritarios C14:0,
C17:0 y C18:3. El acido graso C18:2 constituye una excepcion dentro de los acidos
grasos mayoritarios, ya que no se detectaron diferencias significativas entre la

composicidn de las zonas A y C pero si entre ambas y la existente en la zona B.

Tabla 4.1.1. Composicion media en acidos grasos de grasa subcutanea de
cerdos ibéricos, segiin la zona de toma de muestras para el analisis*

Zona Anatomica

Acido A B C

graso

Media DT Media DT Media DT
C14:0 (%) 1,41 0,18 1,41 0,19 1,32 0,15
C16:0 (%) 22,36a 1,19 2441b 1,24 21,88a 0,80
Cl16:1 (%) 2,57a 042 2/772a 043 2,03b 0,22
C17:0 (%) 0,33 0,07 0,33 0,06 0,36 0,06
C17:1 (%) 035a 0,06 029b 0,06 034a 0,06
C18:0(%) 9,72a 1,02 11,80b 1,28 10,73¢ 0,85
C18:1 (%) 53,24a 1,70 4980b 145 52,76a 1,13
C18:2 (%) 7,42ab 0,51 7,07a 082  7.83b 045
C18:3 (%) 0,46 0,07 0,51 0,13 0,45 0,07
C20:0 (%) 0,20ab 0,04 0,18a 0,04 021b 0,03
C20:1 (%) 1,62a 0,26 1,24b 0,24 1,81c¢ 0,26

*Valores medios con letras diferentes en la misma linea muestra diferencias
significativas al nivel del 1%.

Respecto a los valores de desviaciones tipicas de los diferentes acidos
grasos, se observa en dicha tabla que los valores minimos se obtuvieron para todos los
acidos grasos (excepto para el C20:1) en la zona anatémica C. Ello muestra la menor
variabilidad en cuanto a composicion de la grasa de dicha zona anatdémica frente a las

otras zonas analizadas.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se recomienda que la toma de
muestras de grasa para el andlisis de 4cidos grasos se realice preferentemente en la zona
C. A la eleccion de dicha zona anatdmica también contribuye el hecho de la mayor
facilidad de toma de muestra de la grasa en la linea de sacrificio en dicha zona, frente a

las zonas A y B.
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4.1.2 ESTUDIO DEL NUMERO MINIMO DE MUESTRAS
REPRESENTATIVAS

Con el objetivo de estudiar el nimero minimo de muestras procedentes de
animales individuales de un determinado lote, necesarias para obtener una muestra
representativa de dicho lote, se ensayaron diferentes porcentajes de animales (10, 20, 30
0 40%) procedentes de lotes con diferente alimentacion durante la etapa de cebo

(apartado 3.1.2).

En la Tabla 4.1.2 se recoge, para cada lote experimental, el nimero de
animales que componia dicho lote junto con los valores medios, maximos y minimos de
los 4 4cidos grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1, C18:2). Como puede apreciarse
en dicha tabla, con los lotes experimentales considerados se cubre gran parte de la
variabilidad existente en cuanto a composicion de acidos grasos en grasa de cerdo

Ibérico se refiere (De Pedro, 1995 y 2000).

Tabla 4.1.2. Nimero de animales, valores medios, minimos y maximos de
composicion en acidos grasos mayoritarios en grasa subcutanea de cerdo
Ibérico de cada lote experimental y su clasificacion comercial.

C16:0 (%) C18:0 (%) C18:1 (%) C18:2 (%)

LOTE N C*
Med Min Max Med Min Max Med Min Max Med Min Max

| 37 19,7 178 218 92 69 11,1 564 534 594 87 79 99
II 32 20,3 18,5 234 91 74 106 54,6 50,6 566 94 82 10,9
111 80 204 18,5 22,7 9,7 83 11,8 538 512 564 97 83 11,5
IV. 36 224 193 24,1 10,3 7,1 13,5 52,5 50,0 587 80 66 99
AV 45 20,9 196 225 104 89 120 53,6 519 552 88 78 96

vi 71 21,3 192 23,0 11,5 9,7 132 519 49,6 544 89 80 10,2

U R R X W W

* Clasificacion de la composicion media de acuerdo con los criterios del contrato tipo homologado (B:
Bellota; R: Recebo; P:Pienso).

La Tabla 4.1.2 incluye también la clasificacién de cada lote de acuerdo con
los criterios de calidad para composicion en acidos grasos existente en el contrato tipo
homologado para la campafia 98/99 (BOE, 1998), abarcando las 3 categorias

comerciales existentes (bellota, recebo y pienso).
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En las Tablas 4.1.3 a 4.1.8 se muestran los resultados obtenidos al calcular,
en las 5 diferentes series de seleccion de animales ensayadas, la composiciéon media de
las muestras elegidas al azar en cada lote de animales, segiin el porcentaje de muestras

empleado para el célculo.

En dichas tablas se observa, en primer lugar, cémo dependiendo del nlimero
de muestras tomadas al azar en un lote, su clasificacién analitica de acuerdo con los
criterios de contrato tipo homologado podria no coincidir con el del lote en su conjunto
(Tabla 4.1.2). Asi, en el Lote I, de tipo bellota, segin los valores medios de los 37
animales que la componian (Tabla 4.1.2), bastaria una toma de muestras al azar del 20
% para que la composicidén en acidos grasos de esas muestras permitiera clasificar la
partida en la misma categoria que si se tomase la totalidad de las muestras (Tabla 4.1.3).
Si tomdsemos so6lo un 10 % de muestras correriamos el riesgo de que en alguna ocasion
(como se observa en la serie 5 de seleccion de muestras al azar) la partida fuese

clasificada de la categoria recebo en lugar de bellota (Tabla 4.1.3).

En el caso del lote II, también de la categoria bellota segiin la media de las
32 muestras de los animales que componian el lote (Tabla 4.1.2), es preciso llegar a un
40 % de muestras tomadas al azar para tener la garantia de que la composicion en acidos
grasos de esas muestras van a permitir clasificar la partida en la misma categoria que se
analizaran las 32 muestras del lote. Tomar un 20 o un 30 % de muestras supondria dar

una clasificacion errdnea de la partida en algunas ocasiones (Tabla 4.1.4).

En el caso del lote III (Tabla 4.1.5), se aprecia que en todos los supuestos de
seleccion de muestras, el resultado de su composicion media daria lugar a una
clasificacion similar (recebo) a la obtenida con el total de las muestras de la partida
(Tabla 4.1.2). Sin embargo, no ocurre lo mismo con los lotes IV y V (Tabla 4.1.6 y
4.1.7) en los cuales, aun tomando un 40% de muestras, en algunos muestreos el
resultado de la composicion media seria tal que la partida se clasificaria en la categoria
de pienso, cuando la media de toda la partida posee un perfil de acidos grasos que se

encuadra en la categoria de recebo (Tabla 4.1.2).



Tabla 4.1.3. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,
elegidas al azar en cinco series, segun el porcentaje de muestrastomadas en € lote | (n=37).

3 SERIE
2|8 1 2 3 4 5
= |16:0 18:0 181 182| C | 16:0 18:0 181 182| C | 16:0 18:0 181 182 | C | 16:0 18:0 181 182 | C | 16:0 18:0 181 18:2| C
10| 4 | 187 89 578 86| B| 197 95 53 83 |B |22 94 55 81|B|195 92 57 87 |B |20 96 557 89 |R
20 189 87 576 87|B|[198 94 561 86 |B |20 94 565 82 |B|199 94 560 86 |B|197 95 559 88 |B
30|11 193 90 570 87| B |198 95 559 86 |B|[198 94 566 83 |B|197 91 564 86 |B|194 93 53 89 |B
40 | 14 | 195 90 568 87| B |[198 95 559 87 |B|[197 92 566 84 |B|195 92 565 86 |B|196 94 561 88 |B
Tabla4.1.4. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,
elegidas al azar en cinco series, segun € porcentaje de muestrastomadas en € lote |l (n=32).
Q SERIE
N g 1 2 3 4 5
= |16:0 18:0 181 18:2| C | 16:0 180 181 18:2| C |16:0 180 181 18:2| C |16:0 18:0 181 18:2| C | 16:0 18:0 181 18:2| C
10| 3| 193 81 555 100 R| 21,3 100 531 93| R| 205 93 547 92| B| 194 87 559 94| B| 195 96 556 96| R
20| 6| 201 83 547 98/ R| 204 93 543 95/ B| 203 91 550 92(B| 203 90 546 94| B| 197 97 50 97| R
30|10 | 203 88 545 96|/ R| 202 92 546 95/ B| 206 93 545 92(B| 203 92 544 94| B| 203 94 544 94| B
40 | 13| 203 90 546 95/ B| 206 92 542 94| B| 204 92 546 93| B| 203 93 544 94| B| 203 94 544 94| B

C: Clasificacion; B: Bellota; R: Recebo; P:Pienso




Tabla 4.1.5. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,

elegidas al azar en cinco series, segin el porcentaje de muestrastomadas en €l lote |11 (n=80).

3 SERIE
2|8 1 2 3 4 5

= |16:0 180 181 182| C |16:0 18:0 181 182| C |16:0 18:0 181 182| C|16:0 180 181 18:2| C |16:0 18:0 181 182 C
10| 8|25 98 536 98| R|[23 99 538 96| R|[203 97 542 96| R|[203 96 538 99| R|207 102 532 96 |R
20|16 | 205 97 537 98| R|204 98 537 97| R|[24 98 537 97| R|205 98 535 98| R|206 98 535 97 |R
3024|205 96 537 98| R|204 97 538 97| R|[24 97 538 97| R|204 98 537 97|R|25 97 537 97 |R
40 |32 205 97 536 98| R|[204 98 537 97|R|25 97 538 96| R|24 97 538 97| R|[205 97 536 97 R

Tabla4.1.6. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,
elegidas al azar en cinco series, segun el por centaje de muestrastomadas en € lote 1V (n=36).

Q SERIE
N g 1 2 3 4 5

= 160 180 181 182| C |16:0 180 181 18:2| C |16:0 18:0 181 182| C|16:0 180 181 18:2| C|16:0 18:0 181 18:2| C
10| 4 | 27 107 521 79| P|[233 115 513 72| P |228 107 51,9 77| P|227 109 515 80| P|216 94 533 89 |R
20| 7 | 223 101 529 79| R|226 108 519 79| P |29 107 5.7 78| P|226 108 51,8 79| P|223 102 523 82 |R
30 |11 221 100 533 79| R|229 112 516 76| P|228 108 5.7 78| P|227 107 51,9 79| P|221 100 529 83 |R
40 | 14 | 223 102 53 78| R |227 109 51,8 78| P|229 108 517 78| P| 225 106 522 80| P|223 104 525 80 [R

C: Clasificacion; B: Bellota; R: Recebo; P:Pienso




Tabla4.1.7. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,

elegidas al azar en cinco series, segun € porcentaje de muestrastomadas en €l lote V (n=45).

3 SERIE
2|8 1 2 3 4 5

= |16:0 180 181 182| C |16:0 18:0 181 182| C |16:0 18:0 181 182| C|16:0 180 181 18:2| C |16:0 18:0 181 182 C
10 5|29 101 539 86| R|[28 97 538 91| R|206 103 538 89| R|208 105 535 90| R|207 97 539 92 |R
20 211 104 536 85| R |[209 100 536 90| R|207 104 537 89| R|207 102 537 91| R|[209 104 535 90 R
30|14 | 209 105 537 87| R|208 100 537 90| R|[206 106 536 90| P|206 103 537 91| R|21,0 105 534 88 |R
40 | 18 | 209 104 537 87| R|209 102 536 89| R|207 106 536 89| P| 206 102 538 90| R|209 106 534 89 (P

Tabla 4.1.8. Valores medios del contenido en acidos grasos (%) de las muestras de grasa,
elegidas al azar en cinco series, segun el por centaje de muestrastomadas en € lote VI (n=71).

Q SERIE
N g 1 2 3 4 5

= 160 180 181 182| C |16:0 180 181 18:2| C |16:0 18:0 181 182| C|16:0 180 181 18:2| C|16:0 18:0 181 18:2| C
10| 7 | 214 116 516 90| P|212 119 516 90| P |210 119 5,7 91| P|214 112 519 90| P| 212 118 518 90| P
20 |14 | 214 115 515 91| P |25 119 514 88| P |23 114 519 91| P|214 113 519 89| P|215 116 516 89 | P
30|21 (21,2 114 518 91| P |25 11,7 516 88| P|215 117 516 88| P|213 113 518 91| P|214 116 518 89 | P
40 | 28 | 21,3 115 517 90| P |214 116 5,7 89| P|21,2 115 519 90| P| 213 114 518 90| P|214 116 516 89 (P

C: Clasificacion; B: Bellota; R: Recebo; P:Pienso
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Un caso menos problematico seria el del lote VI (Tabla 4.1.8) en el que,
cualquiera que fuese el porcentaje de muestras tomado de la partida, el resultado de su
clasificacion analitica seria coincidente con el de la media del total de muestras de la
partida (Tabla 4.1.2). Puede que este hecho se deba probablemente a que los niveles de
acido estearico son muy elevados en la mayoria de las muestras del lote, lo que

facilmente conlleva a su clasificacion en la categoria pienso.

Por tanto, se observa la importancia que tiene el modo en el que se realiza el
muestreo, ya que en algunos casos seria suficiente un 10 o 20 % de muestras de la
partida tomadas al azar, mientras que en otros, incluso llegando a tomar el 40 % de las
muestras para obtener una muestra representativa, su composicion media no refleja la
calidad que corresponde al total del lote. Incluso la clasificacion parece estar afectada

por los individuos seleccionados para un porcentaje dado.

Cabe preguntarse si, incluso tomando el 100% de muestras (es decir, si se
tomaran muestras de todos los animales que componen cada lote) y analizando una
unica muestra media, se estaria perdiendo informacion valiosa para el ganadero, para el
industrial y para el consumidor. Asi, parece probable que exista una importante
variabilidad a nivel de individuos de tal forma que, aunque la media de un lote indicara
su clasificacion en la categoria recebo, en dicho lote podrian existir animales con

perfiles de 4acidos grasos correspondientes a la categoria bellota, recebo o incluso pienso

(De Pedro, 2000).

Dado que se disponia de la composicion en 4cidos grasos de cada uno de los
animales pertenecientes a cada lote, se aplicaron los criterios de calidad definidos por el
contrato tipo homologado a las muestras de grasa de cada uno de los animales que
componian los lotes estudiados y se compararon estos resultados con la clasificacion a

partir de la muestra media de cada lote.

En la Tabla 4.1.9 se recogen, para los lotes I a VI, los resultados de
clasificacion de las canales a partir de la muestra media y la clasificacion obtenida a

partir de la composicion de las muestras de grasa de los animales de cada lote.

En dicha tabla se observa que, de acuerdo con la composicion media en

acidos grasos de los lotes, (Tabla 4.1.2) y segun los criterios analiticos del contrato tipo
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homologado, los lotes I y II se considerarian de la categoria comercial bellota, los tres

siguientes lotes (III, IV y V) de tipo recebo y el ultimo de tipo pienso.

Tabla 4.1.9. Clasificacion de cada lote experimental, en funcion de su
composicion media y nimero de animales clasificados en cada categoria, al
aplicar los criterios del CTH de forma individualizada.

Clasificacion Numero de muestras de cada categoria

Lote del lote B R P
I (n=37) B 24 11 2
I (n=32) B 15 12 5
I (n=80) R 11 51 18
IV (n=36) R 4 12 20
V (n=45) R 5 22 18
VI (n=71) P 7 64

B: Bellota; R: Recebo; P: Pienso

Al aplicar los criterios de calidad analitica del contrato tipo a los individuos
de cada lote se obtiene que en los lotes [ y II, de categoria bellota, la mayor parte de las
canales serian, segiin su composicion en acidos grasos, de tipo bellota (24/37 y 15/32
respectivamente), otras serian “recebo” (11/37 y 12/32 respectivamente) e incluso
“pienso” (2/37 y 5/32 respectivamente). En los lotes III, IV y V ocurre algo similar y
tan solo en el caso del lote VI, s6lo 7 muestras serian considerado de tipo recebo y 64
(de un total de 71) serian consideradas de tipo pienso, al igual que la media de dicho

lote.

Por tanto se aprecia que, incluso considerando la muestra media de la
totalidad de animales que componen un lote, la clasificacion que se realiza de esa
partida en funcion de la composicion en acidos grasos de una muestra media, no
reflejaria la wvariabilidad existente en cuanto a composicién, y por tanto en la

clasificacion comercial, de las canales individuales que componen un lote.

Los resultados obtenidos en el presente estudio son de enorme importancia
en cuanto a la obtencioén de conclusiones respecto a la utilizacién de la composicion en
acidos grasos de la grasa subcutanea como criterio para certificar el régimen alimenticio
de los cerdos Ibéricos en el periodo de cebo de acuerdo con los criterios reflejados en el

contrato tipo homologado.
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De utilizarse dicho sistema de evaluacion del régimen alimenticio, para una
correcta clasificacion de lotes de cerdos Ibéricos seria imprescindible el realizar un
analisis individual de cada uno de los animales que compongan dicho lote, maxima
teniendo en cuenta el diferente precio de la canal dependiendo de la categoria asignada.
Esta erronea clasificacion puede llevar consigo un incremento importante en el coste
para el industrial (o una disminucién del beneficio para el ganadero) lo que finalmente

encareceria el precio final de los productos acabados.

Asimismo, la necesidad de analizar la composicioén en acidos grasos de cada
canal perteneciente a un mismo lote implicaria mayor retraso en el pago a los
ganaderos, al incrementarse sensiblemente el tiempo de andlisis necesario para la

obtencion de la informacidn cromatografica de la totalidad de animales sacrificados.

Los resultados de este estudio refuerzan la necesidad de puesta a punto de
métodos de andlisis rapidos y econdomicos que permitieran ampliar el control de calidad
que actualmente se realiza a nivel de los organismos de control e industrias del sector

del cerdo Ibérico.

4.1.3 ENSAYO COLABORATIVO

Este ensayo colaborativo, descrito en el apartado 3.1.3 y en el que
participaron 6 laboratorios relevantes del sector, se disefio para determinar la
repetibilidad y reproducibilidad existente en el andlisis de 4cidos grasos en grasa de

cerdo Ibérico mediante cromatografia de gases.

El conocimiento del error intra e interlaboratorios es de gran importancia
por diferentes aspectos pero, fundamentalmente y dentro del contexto de esta Tesis

Doctoral, para evaluar con posterioridad la precisién y exactitud de las calibraciones

NIRS generadas.

Tras el andlisis de las muestras de grasa de cerdo Ibérico de acuerdo con el
protocolo descrito en el apartado 3.1.3, los laboratorios implicados en este ensayo
colaborativo aportaron los valores del perfil completo de 4cidos grasos existentes en la

grasa (desde C14:0 a C20:1). Sin embargo, sélo se consideraron en este estudio los
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valores correspondientes a los dcidos grasos mayoritarios (con concentracioén superior al

5%) en dicha grasa como son C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2.

El motivo fundamental de dicha simplificacion fue el considerar para los
calculos de este estudio, unicamente aquellos 4 4cidos grasos empleados por el contrato
tipo homologado y por la mayoria de las Denominaciones de Origen para clasificar los
cerdos en funcién del tipo de alimentacion. El resto de acidos grasos minoritarios (todos
ellos suman una concentracion aproximada del 6%) no son tenidos en cuenta por el

Sector para la clasificacion de las muestras y tampoco se consideraron en este estudio.

De acuerdo con las recomendaciones realizadas, cada uno de los 6
laboratorios participantes en el estudio debia de realizar el andlisis de cada una de las
muestras remitidas por duplicado, con el objetivo de poder evaluar el error existente
dentro de cada laboratorio (repetibilidad o error intralaboratorio). Sin embargo, 2
laboratorios (Lab 2 y Lab 4) sdlo aportaron 1 tnico dato por muestra. Si bien esto
complicé el tratamiento estadistico de los datos, ningin laboratorio fue rechazado a
priori y todos los resultados se incluyeron en los célculos del estudio. Para resolver este
inconveniente, en el calculo de la repetibilidad sélo se tuvieron en cuenta los datos de 4
laboratorios mientras que para el calculo de la reproducibilidad (o errores

interlaboratorios), se incluyeron los datos de los 6 laboratorios participantes.

La Tabla 4.1.10 recoge los resultados de composicion media y desviacion
tipica de los 4 acidos grasos mayoritarios aportados por los 6 laboratorios participantes

en el estudio colaborativo.

Tabla 4.1.10. Media y desviacion tipica de acidos grasos en las muestras
analizadas por cada laboratorio*

Acido LAB1 LAB2 LAB3 LAB4 LABS LAB6

graso Media DT Media DT Media DT Media DT Media DT  Media

DT

C16:0 (%) 23,02a 1,37 23,13a 135 24,69a 1,42 2429b 1,33 2339a 1,33 2334a 1,38
C18:0 (%) 11,00a 0,92 10,85a 0,94 10,702 0,96 9,78b 1,20 1098a 0,92 10,67a 0,94
C18:1 (%) 49,25a 1,74 5045c 1,83 48,76a 1,88 50,15 bc 1,60 49,39 ab 1,78 50,26 bec 1,85
C18:2 (%) 9,44ab 0,56 933bc 0,55 9,11c 0,55 9,67a 0,69 9,45ab 0,55 9,23 bc 0,54

*Valores medios seguidos de letras diferentes son significativamente diferentes a nivel del 1 % (p<0,01)
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Tras una simple comparacion de los valores medios de los acidos grasos, se
observa que existen diferencias entre los datos aportados por los diferentes laboratorios.
Sin embargo, dadas los altos valores de las desviaciones tipicas (D7) de los acidos
grasos, provocados por la variabilidad animal existente dentro de una partida, para una
correcta comparacion de los valores medios de los acidos grasos se procedid a realizar

un andlisis de la varianza junto con un test de comparacidon de medias.

La Tabla 4.1.10 muestra la existencia de diferencias significativas tras el
analisis de la varianza de los datos medios aportados por cada laboratorio, si bien los
resultados fueron diferentes dependiendo del acido graso considerado. Asi, las variables
C16:0 y C18:0 destacan por una mayor homogeneidad en los valores medios,
observandose diferencias en un pequefio nimero de laboratorios (Lab 3 y Lab 4 para el
C16:0 y Lab 4 para el C18:0). Sin embargo, para los valores medios de C18:1 y C18:2,

se observaron diferencias significativas entre un mayor nimero de laboratorios.

Cabe pensar que las diferencias entre laboratorios podrian venir motivadas
por la existencia de dos diferentes métodos de extraccidon empleados en dichos
laboratorios de la grasa fundida a partir del tejido adiposo. Por ello se compararon los
valores obtenidos por los laboratorios segun el método empleado para la obtencion de la
grasa liquida a partir del tejido adiposo ya sea fusion mediante microondas o extraccion

mediante disolvente organico.

La Tabla 4.1.11 muestra los valores medios y desviaciones tipicas de los
acidos grasos analizados en los 6 laboratorios segin el método de extraccidon de grasa
liquida del tejido adiposo que se haya empleado. Como se observa, no existen
diferencias significativas a nivel de valores medios entre los resultados obtenidos por
ambos métodos de extraccion. Estos resultados son similares a los obtenidos por De
Pedro et al. (1996) si bien, en dicho trabajo, se determind la composicion de la grasa,

por cromatografia de gases, en un tnico laboratorio de andlisis.

Los resultados obtenidos en el presente trabajo, confirman los resultados de
De Pedro et al. (1996) referentes a la similitud de la composicion en acidos grasos
independientemente del método de obtencion de grasa fundida, con la ventaja que

refuerza la posibilidad de aplicacion de la fusién en horno microondas al ser la fusion
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mas rapida, sencilla, econémica y no necesitar reactivos quimicos ni generar residuos

contaminantes.

Tabla 4.1.11. Media y desviacion tipica de acidos grasos en las muestras
segun el método de extraccion de grasa empleado*

. Extraccion con Fusion en horno
Acido disolvente microondas
Graso

Media DT Media DT

C16:0 (%) 23,69 a 1,52 23,60 a 1,46
C18:0 (%) 10,58 a 1,13 10,75 a 0,98
C18:1 (%) 49,68 a 1,94 49,74 a 1,81
C18:2 (%) 9,44 a 0,62 9,30 a 0,57

* Nivel de significacion del 1%

Independientemente de este resultado, los datos incluidos en la Tabla 4.1.11
confirman que las diferencias significativas entre laboratorios mostradas en la Tabla
4.1.10 son debidas exclusivamente a diferencias en la propia determinacién del
contenido en 4cidos grasos mediante cromatografia de gases, método oficial para la
clasificacion de canales de cerdo Ibérico de acuerdo con los criterios del contrato tipo

homologado.

La Figura 4.1.1 contiene las representaciones graficas del estadistico £ de
Mandel de las muestras analizadas, agrupados por laboratorios, para cada uno de los
acidos grasos estudiados. Se ha de matizar que dicho estadistico informa acerca de la
incertidumbre de los datos (error) dentro de cada laboratorio. Los valores limite de
dicho estadistico para considerar una muestra como anoémala (al nivel del 1%) en el caso
de 4 laboratorios (son solo 4 los laboratorios que aportan andlisis por duplicado) y 2
repeticiones por muestra es 1.91 (ISO, 1994). La situacion mas deseable seria aquella en
la cual los valores de k£ de Mandel para la variable y las muestras analizadas en cada
laboratorio tuvieran un valor lo mas préximo a 0. Se ha de tener en cuenta que dicho

estadistico unicamente puede presentar valores positivos.

Del analisis de la Figura 4.1.1 se observa que los valores de & de Mandel
presentan un valor elevado en la mayoria de los laboratorios y acidos grasos estudiados.
Esto indicaria que todos los laboratorios van a presentar una baja repetibilidad para

todos los acidos grasos estudiados. Sin embargo, se aprecia un nimero muy bajo de
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muestras anémalas en cada uno de los acidos grasos (de 1 a 7), no detectandose, de

forma sistematica, por algin laboratorio en concreto.

Figura 4.1.1. Estadisticos k de Mandel, agrupados por laboratorios.

k de Mandel Para %C16:0 k de Mandel Para %C18:0

2,50

Lab 1 Lab 3 Lab5 Lab 6 Lab 1 Lab 3 Lab 5 Lab 6

k de Mandel Para %C18:1 k de Mandel Para %C18:2

Lab 1 Lab 3 Lab 5 Lab 6 Lab 1 Lab 3 Lab 5 Lab 6

La Figura 4.1.2 contiene las representaciones graficas del estadistico /# de
Mandel de las muestras analizadas, agrupados por laboratorios, para cada uno de los
acidos grasos considerados. Recordar que dicho estadistico informa acerca de la
incertidumbre entre laboratorios, evaluada ésta desde el punto de vista de las diferencias
entre los valores medios de las muestras. Los valores limite de dicho estadistico para
considerar una muestra como andmala (al nivel del 1%) en el caso de 6 laboratorios y 2
repeticiones por muestra es + 1,87 (ISO, 1994). La situacién Optima es aquella en la
cual los valores de # de Mandel para la variable y muestras analizadas en cada
laboratorio tuvieran un valor lo mas proximo a 0, con una alternancia aleatoria en

cuanto al signo que presenta.

Del andlisis de la Figura 4.1.2 se observa que, para cada una de los 4cidos
grasos estudiados, los valores de # de Mandel siguen un comportamiento diferente en
cada laboratorio. Asi, para el 4dcido graso C16:0, los valores de / para Lab 3 y Lab 4 son
excesivamente altos, aproximandose y sobrepasando en el caso de varias muestras los

valores fijados como limites para la deteccion de datos andmalos.

Al mismo tiempo, los valores de # en Lab 3 y en la mayoria de los datos de

Lab 4 presentan valores positivos mientras que el resto de laboratorios (Lab 1, Lab 2,
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Lab 5 y Lab 6) presentan valores negativos. Eso indica que, para este acido graso
(C16:0), existen diferencias sistematicas o sesgos entre los valores medios obtenidos en
el primer grupo de laboratorios (Lab 3 y Lab 4) y el segundo grupo (Lab 1, Lab 2, Lab 5
y Lab 6). También se puede observar una presencia de sesgos importantes entre los 2

grupos de laboratorios para el 4cido graso C18:1.

Figura 4.1.2. Estadisticos h de Mandel, agrupados por laboratorios.

h de Mandel para %C16:0 h de Mandel para %C18:0

Lab 1 Lab 2 Lab 3 Lab 4 Lab 5 Lab6 Lab 1 Lab2 Lab3 Lab 4 Lab 5 Lab6

h de Mandel para %C18:1 h de Mandel para %C18:2

Lab 1 Lab 2 Lab 3 Lab 4 Lab 5 Lab 6 Lab 1 Lab 2 Lab3 Lab 4 Lab5 Lab 6

En lo referente a la deteccion de muestras anomalas, Lab 4 presenta en
general muestras andmalas en todos los dcidos grasos considerados, siendo mayor en
nimero para las variables C18:0 y C18:2. Esto nos indicaria que, en un numero
importante de muestras, Lab 4 presenta diferencias excesivamente altas (significativas)
frente al resto de laboratorios. Otros laboratorios que presentan un cierto nimero de

muestras anémalas son Lab 3 (fundamentalmente en la variable C16:0) y Lab 2.

Por tanto, tras la representacion grafica de los estadisticos # y k de Mandel
se obtuvo una primera evaluacién de las diferencias existentes (tanto intra como entre
laboratorios) y de la procedencia de las muestras detectadas como andémalas (de forma

importante en Lab 4).

Sin embargo, y de acuerdo con la norma ISO 5725-2 (1994), estas
representaciones graficas son una herramienta para obtener una primera valoracion de

los resultados pero no han de ser empleadas en una toma de decisiones drastica. Es por



174 Resultados y Discusion

ello que los datos de las muestras que fueron detectadas como anémalos por ambos test

gréaficos no fueron eliminados tras este analisis.

A continuacion se procedid al célculo de los test numéricos empleados para

la deteccion de muestras andmalas (test de Cochran y test de Grubbs simple y doble).

La Tabla 4.1.12 muestra el nimero de muestras detectadas como andémalas

en cada laboratorio y para cada una de las variables tras realizar el test de Cochran.

En ella se observa que Lab 1 es el laboratorio que presenta un mayor
numero de muestras andmalas para todos los 4cidos grasos considerados, es decir, la
variabilidad que presenta los duplicados en algunas muestras determinadas en este
laboratorio es superior a lo admisible. Esto podria explicarse porque Lab 1 fue el unico
laboratorio que realizé una inyeccion manual de las muestras en el cromatdgrafo (el
resto de laboratorios empled inyector automatico) lo cual suele considerarse como una

fuente de error importante en el andlisis de réplicas (Salas, comunicacidn personal).

Tabla 4.1.12. Muestras anomalas detectadas tras el Test de Cochran

Acido graso Lab1 Lab2 Lab3 Lab4 Lab5 Labé6

C16:0 2 n.d. 0 n.d. 0 0
C18:0 2 n.d. 0 n.d. 1 0
C18:1 1 n.d. 0 n.d. 0 1
Cl18:2 2 n.d. 0 n.d. 0 0

n.d.: dato no disponible

La Tabla 4.1.13 muestra el nimero de muestras detectadas como andémalas

en cada laboratorio y por variable, tras realizar el test de Grubbs sencillo y doble.

Tabla 4.1.13. Muestras anomalas detectadas tras el Test de Grubbs simple y
doble

Acido Lab 1 Lab 2 Lab 3 Lab 4 Lab 5 Lab 6

graso Sencillo Doble Sencillo Doble Sencillo Doble Sencillo Doble Sencillo Doble Sencillo Doble

C16:0 0 0 0 0 5 2 0 2 0 0 0 0

C18:0 0 0 0 0 0 2 19 2 0 0 0 0
C18:1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
C18:2 0 0 0 0 1 1 4 0 0 0 0 1
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Como se observa, el mayor nimero de andmalos se observa para Lab 4
(fundamentalmente para C18:0 y en menor medida para C16:0 y C18:2) y Lab 3 (para
C16:0 y en menor medida para C18:0 y C18:2). Esto indica que, para dichas muestras,
los valores de los 4cidos grasos determinados por Lab 3 y Lab 4, presentan valores que
difieren estadisticamente de los datos aportados por el resto de laboratorios

participantes.

Todos los valores indicados de las muestras detectadas como andmalas tanto
por los test de Cochran como de Grubbs (sencillo y doble) no se consideraron en los

calculos posteriores de repetibilidad y reproducibilidad.

Una vez eliminados dichos datos, se procedid a calcular, para cada una de
las muestras, los estadisticos de desviacion tipica de la repetibilidad (s,;) y desviacion

tipica de la reproducibilidad (sg;).

Dicho valores oscilan, en general y para todos los acidos grasos, entre 0 y
0,2 para s,; y entre 0,2 y 1,5 para sg;. Para cada uno de los 4cidos grasos considerados, se
han representado los valores de s,; y sg;, frente a los valores medios, ordenados de forma
ascendente, de cada una de las muestras analizadas (Figura 4.1.3). Con ello es posible
evaluar la existencia de algun tipo de relacion entre dichas desviaciones tipicas y los

valores medios.

Como puede observarse en la Figura 4.1.3, los estimadores de la precision
no incrementan al aumentan los valores medios de las muestras para todos los acidos
grasos. Por tanto, no parece existir ninguna dependencia entre dichos valores por lo que
los estadisticos de la desviacion tipica de la repetibilidad y reproducibilidad generales
(s, y sr) pueden ser estimados como la media de dichas desviaciones tipicas para todas

las muestras.

Dichos resultados, junto con la media global, los valores de repetibilidad y
reproducibilidad y las correspondientes desviaciones estandar relativas (RSD, y RSDg)

aparecen reflejados en la Tabla 4.1.14.
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Figura 4.1.3. Representacion de s,; y sg; frente a los valores medios de los
acidos grasos.
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Se ha de recordar que los valores de repetibilidad () y reproducibilidad (R)
informan de la maxima diferencia absoluta (para un 95% de los casos) entre 2
resultados, y solo 2, obtenidos sobre la misma muestra ya sea en un mismo laboratorio

(repetibilidad) o en 2 laboratorios diferentes (reproducibilidad).

Tabla 4.1.14. Parametros estadisticos de repetibilidad y reproducibilidad

Media DT DT

Acido  Global Repetibilidad Reproducibilidad RePetiPilidad Reproducibilidad - RSD,  RSDg

Graso y Sy SR r R (%) (%)
C16:0 (%) 23,60 0,13 0,71 0,37 2,00 0,56 3,04
C18:0 (%) 10,78 0,05 0,38 0,15 1,05 0,49 3,54
C18:1 (%) 49,71 0,15 0,88 0,41 247 0,29 1,78
C18:2 (%) 9,37 0,07 0,27 0,18 0,75 0,69 2,86

Como se observa, los valores de repetibilidad () oscilan entre 0,15 (para el
C18:0) y 0,41 (para C18:1). Como es légico, los valores de reproducibilidad (R) son
sensiblemente mas altos y oscilaron entre 0,75 (para el C18:2) y 2,47 (para el C18:1).
Con el fin de poder comparar los estadisticos obtenidos para los diferentes acidos
grasos, se han calculado las desviaciones tipicas relativas (RSD, y RSDg). Los
resultados de RSD, oscilaron entre 0,29% (para el C18:1) y 0,69% (para el C18:2)
mientras que para la RSDr se situaron entre 1,78% (para el C18:1) y 3,54% (para el
C18:0).

En la norma 963.22 de la AOAC (1999) se especifica la precision que ha de
tener el método de andlisis empleado en este estudio, indicando los valores maximos de
repetibilidad y reproducibilidad que han de presentar los acidos grasos mayoritarios
(>5%) en las muestras de grasas o aceites. Asi, los valores de » y R han de ser inferiores
a 1 y 3 respectivamente, mientras que los valores de RSD, no deben ser superiores a 3%
y los valores de RSDg no deben superar el 10%. Como se observa en la Tabla 4.1.14, los
valores de r, R, RSD, y RSDy para los 4 4cidos grasos analizados en este estudio son
inferiores a los valores recomendados como maximos por la AOAC por lo que se puede
concluir que la precision obtenida en este estudio ha de ser considerada como adecuada

para esta metodologia de andlisis.

Al mismo tiempo, estos resultados son de mayor precision a los obtenidos
por Firestone and Horwitz (1979) en la determinacién de 4cidos grasos por

cromatografia de gases en grasa de mantequilla (RSD, C16:0 = 1,88%; RSDr C16:0 =
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3,88%; RSD, C18:0 = 0,74%; RSDr C18:0 = 10,52%; RSD, C18:1 = 1,09%; RSDg
C18:1 =3,45%; RSD, C18:2 = 5,45%; RSDg C18:2 = 13,22%) y del mismo orden a los
obtenidos por Cert et al. (1996) en aceites de oliva con similar composicidon de acidos
grasos (RSD, C16:0 = 1,44-1,78%; RSDg C16:0 = 3,44-4,45%; RSD, C18:0 = 0,66-
1,97%; RSDr C18:0 = 4,77-5,46%; RSD, C18:1 = 0,27-0,49%; RSDgr C18:1 = 0,95-
1,17%; RSD, C18:2 = 0,49-1,94%; RSDr C18:2 = 2,10-3,29%)).

Por tanto, y a modo de conclusion indicar que los resultados de
repetibilidad, reproducibilidad, desviacion estdndar relativa de la repetibilidad y
desviacion estandar relativa de la reproducibilidad obtenidos para los 4 acidos grasos
mayoritarios en grasa de cerdo Ibérico muestran que la precision obtenida mediante
cromatografia de gases ha de ser considerada como notable y adecuada para este
método de andlisis asi como del mismo orden a la obtenida en aceites de similar

composicion.
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4.2 PUESTA A PUNTO DE METODOLOGIAS
PARA OBTENCION DE INFORMACION
ESPECTROSCOPICA NIR EN GRASA
FUNDIDA Y TEJIDO ADIPOSO.

4.2.1 MODALIDAD DE DOBLE TRANSMISION

Un criterio para evaluar la precision de la tecnologia NIRS ha consistido en
la medida de la repetibilidad de la sefial espectroscopica NIR en grasa fundida de cerdo
Ibérico, obtenida mediante la modalidad de doble transmision. Para ello se utilizo el

estadistico RMS (apartado 3.2.1).

En este trabajo de optimizacion de los errores que podian afectar a la sefial
espectroscopica NIR en grasa fundida, se observd que una posible fuente de error podia
ser el estado en que se encontraba la muestra de grasa, ya sea liquida (fundida) o pastosa

(estado intermedio entre liquida propiamente dicha y sélida).

Por ello, tras obtener 10 espectros de una misma muestra sin vaciar el
contenido de la capsula, tanto en estado pastoso (24°C) como en estado liquido (40°C),
se calcularon los valores de RMS entre 30 diferentes combinaciones de pares de
espectros, tanto para grasa liquida como pastosa. Los valores medios de los estadisticos
MEAN y STD de RMS (apartado 3.2.1), para 30 combinaciones de espectros en estado
liquido y 30 combinaciones entre espectros en estado pastoso, aparecen reflejados en la

Tabla 4.2.1.
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Tabla 4.2.1. Valores medios de estadisticos MEAN y STD entre espectros de
una misma capsula con grasa en estado liquido y pastoso.

Espectros MEAN STD
Media estado liquido (40°C)' 553 783
Media estado pastoso (24°C)" 649 917
Media Pastoso vs. Liquido' 2.874 4.064

1: valores medios de 30 combinaciones de pares de espectros

En dicha tabla se observa que los valores medios de MEAN y STD tanto
para muestras en estado liquido (553 y 783 plog 1/R), en estado pastoso (649 y 917
ulog 1/R) son bajos y al mismo tiempo similares entre si lo cual indica la alta
repetibilidad de los espectros NIR obtenidos mediante esta modalidad,
independientemente del estado en que se encuentre la muestra. Se ha de tener en cuenta
que los valores medios de RMS para espectros de muestras de productos agricolas en
estado sélido y pulverulento, obtenidos mediante la modalidad de reflexion y el uso de
capsulas selladas, suelen ser inferiores a 200 plog (1/R) por lo que los valores descritos
previamente pueden ser considerados bajos teniendo en cuenta que se trata de capsulas

no selladas.

Sin embargo, al realizar las comparaciones entre pares de espectros
obtenidos unos en estado liquido y otros en estado pastoso (Tabla 4.2.1), los resultados
de MEAN y STD fueron mas elevados (2.874 y 4.064 plog 1/R). Esto denota la
influencia de la temperatura de la muestra sobre los espectros obtenidos e indica la
idoneidad de mantener un estado unico (liquido o pastoso) para el desarrollo de

calibraciones con el fin de poder minimizar errores en la toma de espectros.

Estos resultados coinciden con los obtenidos en la Figura 4.2.1 donde han
sido representados 10 espectros de una misma cépsula conteniendo una muestra de
grasa, tanto en estado liquido como en estado pastoso. Un primer comentario acerca de
dicha figura es que en el espectro NIR de grasa fundida de cerdo Ibérico obtenido
mediante esta modalidad de anélisis, se pueden apreciar nitidamente los picos de
absorcion caracteristicos de grasas y aceites en la region de 1.700 a 1.800nm, alrededor

de 2.150nm y los picos de absorcidn maxima entre 2.300 y 2.400 nm (apartado 2.3.1).

Un segundo comentario sobre la Figura 4.2.1 es que no existen diferencias

apreciables entre los espectros de grasa en estado liquido o pastoso, a excepcidon del
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intervalo comprendido entre 400 y 1.100 nm donde es posible encontrar pequefias
diferencias entre los espectros obtenidos en ambos estados. Al representar con mas
detalle esta zona del espectro (Figura 4.2.2), no se observan diferencias entre los 10

espectros obtenidos en un mismo estado, corroborando la alta repetibilidad de la

informacion espectral.

Figura 4.2.1. 10 espectros de una capsula conteniendo muestra en estado
liquido y pastoso.
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Figura 4.2.2. 10 espectros de 1 capsula conteniendo muestra en estado liquido
y pastoso (detalle entre 400 y 1.100 nm).
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Los resultados obtenidos permiten poder decantarse por cualquier estado a

la hora de presentar la muestra al instrumento NIR, desde el punto de vista de la

repetibilidad de la sefial. Dadas las caracteristicas de la grasa de cerdo Ibérico, la cual
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solidifica a diferentes temperaturas (entre el rango de 20°C y 30°C) segun el perfil de
acidos grasos debido al efecto del régimen alimenticio a que haya sido sometido el
cerdo en la fase de cebo, es dificil poder disponer de las muestras con el mismo grado
de solidificacion en el momento del andlisis NIRS. A una temperatura de 24°C, aquellas
muestras procedentes de animales cebados en montanera se encontrardn en estado
semiliquido mientras que las muestras procedentes de animales cebados a base de

pienso estaran en estado sélido.

Teniendo en cuenta este hecho y los resultados de RMS detallados con
anterioridad, se recomienda obtener los espectros NIR de las muestras de grasa de cerdo
Ibérico en estado liquido, eligiendo para ello una temperatura moderada (ej.: 40°C) en la
cual cualquier muestra de grasa de cerdo Ibérico se encontrard en estado liquido,
independientemente del tipo de alimentacion que haya tenido el animal del que

proviene.

Otra magnitud de error también de interés en el célculo de la repetibilidad
espectral es el debido a las diferencias entre submuestras de la misma muestra (efecto de
rellenado de la capsula). Para evaluar dicho error se obtuvieron los espectros de 10
submuestras de una misma muestra en estado liquido, calculandose a continuacion los
estadisticos RMS entre 20 combinaciones de pares de espectros de diferentes
submuestras. En la Tabla 4.2.2 se muestran los valores maximos, minimos y medios de

los estadisticos MEAN y STD calculados.

Tabla 4.2.2. Valores maximos, minimos y medios de MEAN y STD entre
submuestras de la misma muestra.

MEAN STD

Valores minimos 763 1.079
Valores maximos 4.240 5.996
Valores Medios' 2.236 3.136

1: valores medios de 20 combinaciones de pares de espectros
Como se observa en dicha tabla, si bien se pueden llegar a obtener valores
bajos para los estadisticos MEAN y STD (763 y 1.079 plog 1/R), similares a los

obtenidos entre espectros de una misma cépsula sin rellenar, los valores medios fueron

de 2.236 plog (1/R) para el estadistico MEAN y 3.136 plog (1/R) para el estadistico
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STD. Los valores obtenidos son inferiores a los resefiados por Cobo (1999) en el caso de

espectros provenientes de muestras de aceite de oliva.

A partir del valor medio de S7D y de acuerdo con la féormula descrita en el
apartado 3.2.1.3, el valor del estadistico RMSjmi, 0 valor a partir del cual las

submuestras no han de considerarse representativas de la grasa analizada, es 3.249.

En la Figura 4.2.3 se han representado los espectros de 10 submuestras

pertenecientes a una misma muestra.

Figura 4.2.3. Espectros de 10 submuestras de la misma muestra.
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Figura 4.2.4. Espectros de 10 submuestras de la misma muestra.
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En ella se aprecia que todos los espectros estdn superpuestos excepto en la
region comprendida entre 2.300 y 2.500 nm donde se observan pequefias diferencias

entre ellos (Figura 4.2.4).

Un factor operacional que podria tener gran influencia en la repetibilidad de
la medida espectroscopica mediante esta modalidad de andlisis NIRS es la presencia de
burbujas de aire en el interior de la muestra, tanto en estado liquido como en estado
pastoso. Estas burbujas surgen con facilidad al proceder al cierre de la capsula, siendo
mayor la probabilidad de que aparezcan cuanto menos se haya limpiado y secado el

cristal y el fondo reflectante de la capsula.

Con el fin de evaluar el efecto de dicho factor, se provocd deliberadamente
la presencia de burbujas en el interior de la capsula, obteniendo 9 espectros de una
misma muestra de grasa liquida de cerdo Ibérico de forma que 3 de ellos correspondian
a capsulas donde no se obtuvieron burbujas en su rellenado, 5 a cépsulas con poca
presencia de burbujas (entre 10 y 15) y 1 a una cépsula con gran cantidad de aire en su
interior (aproximadamente, el 40% del volumen). Las diferencias entre estos tres tipos

de capsulas puede apreciarse en la Figura 4.2.5.

Figura 4.2.5. Capsulas conteniendo grasa de cerdo con diferente contenido de
burbujas de aire.

A B C
Capsula sin Capsula pocas Capsula muchas
burbujas burbujas burbujas

La Tabla 4.2.3 muestra los valores medios MEAN y STD para todas las
comparaciones entre pares de espectros con diferente presencia de burbujas de aire en
su interior. Al comparar espectros obtenidos a partir de cépsulas sin presencia de

burbujas de aire en su interior (A versus A), los valores resultantes de MEAN y STD son
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similares a los obtenidos en la evaluacion de las diferencias entre submuestras de una

misma muestra, es decir, del orden de 4.000 (Tabla 4.2.2).

Tabla 4.2.3. Valores Medios de RMS entre espectros de grasa analizada en
capsulas con diferentes proporcion de burbujas de aire en su interior.

MEAN STD

Media A vs. A* 2.891 4.088
Media A vs. B* 3.223 4.558
Media A vs. C* 25.047 35.420

*A: céapsulas sin burbujas en su interior; B: cépsulas con poca
presencia de burbujas de aire; C: capsulas con gran cantidad de
aire en su interior.

Al mismo tiempo, los valores medios de dichos estadisticos obtenidos en la
comparacion de espectros de capsulas sin burbujas (A) y aquellos obtenidos en cépsulas
con poca presencia de burbujas en su interior (B), son ligeramente superiores si bien se
pueden considerar del mismo orden (S7D = 4.500). Estos resultados sugieren que la
presencia de un niamero pequefio de burbujas en el interior de la cipsula a la hora de
realizar la toma de espectros, no provoca una diferencia de importancia entre los

espectros obtenidos.

Sin embargo, cuando se comparan espectros de cépsula sin burbujas de aire
(A) con céapsulas que contengan una gran cantidad de burbujas en su interior (C), los
valores medios de MEAN y STD son muy elevados lo cual nos indica la gran diferencia
existente entre ambos tipos de espectros. Estas diferencias pueden apreciarse en la

Figura 4.2.6 y de forma mas nitida en la Figura 4.2.7.

Como se observa en dichas figuras, existe una clara diferencia entre
espectros obtenidos en capsulas sin burbujas o con poca cantidad de burbujas de aire y
espectros de capsulas con una elevada proporcion de burbujas de aire en su interior,
fundamentalmente en la region comprendida entre 2.200 y 2.500 nm. En ella, los
espectros de cépsulas con gran cantidad de burbujas presentan valores de absorbancia
inferiores, probablemente debidos a la menor cantidad de muestra de grasa existente en

la capsula.
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Figura 4.2.6. Espectros de capsulas con presencia de burbujas de aire.
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Figura 4.2.7. Detalle de espectros de capsulas con presencia de burbujas de

aire.
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Por todo lo expuesto anteriormente, la metodologia de analisis de este tipo
de grasa mediante la modalidad de doble transmisidén consistiria en la obtencion de
espectros NIR por duplicado, considerando un valor de RMSj;ire aproximado de 3.500 a
4.000 plog (1/R), manteniendo la muestra a 40°C mediante ventilacion forzada, bafio

termostatizado o placa calefactora y evitando la presencia de burbujas a la hora del

rellenado de la cépsula.
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4.2.2 MODALIDAD DE INTERACTANCIA-REFLECTANCIA

Como se ha indicado en el apartado 3.2.2, en este punto se trataba de
evaluar el efecto de diversos factores sobre la repetibilidad de los datos espectrales
obtenidos mediante la modalidad de analisis de interactancia-reflectancia. Estos factores
fueron el nimero de espectros a tomar de una muestra, la localizaciéon de la sonda en

una muestra de tejido adiposo y el efecto de luz ambiental.

Para evaluar el numero de espectros a tomar y la localizacion de la sonda en
la muestra, se selecciond una muestra de grasa subcutdnea en la que cual se apreciaran
las 2 dos capas de tejido adiposo (externa e interna). En dicha muestra se obtuvieron
espectros en 8 posiciones, 4 de ellas situadas en la capa externa y 4 en la capa interna de

tejido adiposo.

A su vez, para evaluar la repetibilidad de la sefial espectroscopica se
obtuvieron 4 espectros sobre cada una de las localizaciones sin mover la sonda de fibra
optica. A continuacion se calcularon los valores de RMS, MEAN y STD entre diferentes
combinaciones de grupos de 2 espectros, evaluando el error existente dentro de cada
posicion de andlisis, el error entre espectros tomados en diferentes localizaciones de la

misma capa grasa y el error entre espectros de diferentes capas de grasa subcutanea.

En la Tabla 4.2.4 se muestran los valores de los estadisticos MEAN y STD
correspondientes a los 4 espectros obtenidos, sin mover la sonda de fibra Optica, para

cada una de las localizaciones.

Tabla 4.2.4. Valores de RMS en una misma posicion de la sonda en tejido

adiposo.
MEAN STD MEAN STD
Loc El 1.145 1.322| Loc Il 4.679 5.403
Loc E2 869 1.004| LocI2 2.489 2.874
Loc E3 2.732 3.055| LocI3 1.323 1.528
Loc E4 6.864 7.926| Locl4 2.033 2.348|
Media 2903 3.327| Media 2.631 3.038

Como puede observarse, los valores de STD oscilaron desde un minimo de
1.004 plog(1/R) para la posicion Loc E2 a un méaximo de 7.926 plog(1/R) para la

posicion Loc E4. Sin embargo, se obtuvieron valores de STD medios muy similares
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tanto para los espectros tomados en las posiciones de la capa interna (3.038 plog 1/R)

como los de la externa (3.327 plog 1/R).

Esta alta repetibilidad de los valores espectrales se puede observar de forma
muy clara al representar los espectros obtenidos en una misma posicion. A modo de
ejemplo, la Figura 4.2.8 muestra 4 espectros obtenidos en la posicion Loc 13 sin mover
la sonda de fibra oOptica de su localizacion en la muestra de tejido adiposo. En ella se
observa la practica superposicion de los 4 espectros obtenidos y por tanto la alta

repetibilidad de la sefial espectral NIR dentro de una misma posicidon en la muestra.

Figura 4.2.8. 4 espectros en la posicion Loc 13.
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Se ha de destacar en dicha figura que los espectros de tejido adiposo
presentan las bandas de absorcion NIR esperadas de grasa (1.210, 1.724, 1.760 y 2.144
nm) junto a otras debidas probablemente a la presencia de tejido conectivo y agua en el

tejido adiposo, localizadas en regiones de absorcion de los enlaces -NH y —OH (1.414 y
1.932 nm).

Para el célculo de diferencias existentes entre espectros obtenidos en
diferentes posiciones de la fibra Optica sobre la muestra, se obtuvieron los espectros
medios para cada una de las localizaciones a partir de los 4 espectros tomados
inicialmente. Mediante las comparaciones 2 a 2 de dichos espectros medios, se

calcularon los valores MEAN y STD de RMS, mostrandose los resultados en las Tablas
425a42.7.
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Tabla 4.2.5. Valores de RMS entre diferentes posiciones, en capa externa, de

la sonda en tejido adiposo.

MEAN STD
Loc El vs. Loc E2 29.422 41.609
Loc E1 vs. Loc E3 54.435 76.980
Loc El vs. Loc E4 24.725  34.966
Loc E2 vs. Loc E3 27.469 38.846
Loc E2 vs. Loc E4 10.777 15.241
Loc E3 vs. Loc E4 31.132 44.027
Media de 6 comparaciones 29.660 41.945

Tabla 4.2.6. Valores de RMS entre diferentes posiciones, en capa interna, de

la sonda en la muestra.

MEAN STD
Loc I1 vs. Loc 12 46.848  66.251
Loc I1 vs. Loc I3 79.771 112.806
Loc I1 vs. Loc 14 52.573 74.347
Loc 12 vs. Loc I3 33.250  47.021
Loc 12 vs. Loc 14 10.476 14.815
Loc I3 vs. Loc 14 28.569  40.402
Media de 6 comparaciones 41915 59.274

Tabla 4.2.7. Valores de RMS entre posiciones de la sonda en diferentes capas

de tejido adiposo (Externa vs. Interna).

MEAN STD
Loc E1 vs. Loc I1 26.625 37.653
Loc E1 vs. Loc 12 31.802 44974
Loc E1 vs. Loc I3 61.416 86.852
Loc E1 vs. Loc 14 34.575 48.896
Loc E2 vs. Loc I1 52.487 74.225
Loc E2 vs. Loc 12 17.993 25.445
Loc E2 vs. Loc I3 34.215 48.386
Loc E2 vs. Loc 14 15.929 22.526
Loc E3 vs. Loc 11 72.954  103.167
Loc E3 vs. Loc 12 28.981 40.985
Loc E3 vs. Loc I3 17.418 24.632
Loc E3 vs. Loc 14 28.315 40.043
Loc E4 vs. Loc I1 46.520 65.787
Loc E4 vs. Loc 12 19.865 28.093
Loc E4 vs. Loc I3 41.113 58.141
Loc E4 vs. Loc 14 21.925 31.006
Media de 16 comparaciones 34.508 48.801

Como se observa en dichas tablas, los resultados de RMS obtenidos en el

calculo de las diferencias espectrales entre diferentes posiciones de muestreo (41.945

plog 1/R, 59.274 plog 1/R y 48.801 plog 1/R) son muy superiores a los valores
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obtenidos en una misma posicion (3.038 plog 1/R y 3.327 plog 1/R), debido a las
logicas diferencias existentes en el material heterogéneo a analizar como es el tejido

adiposo de cerdo Ibérico.

Ademas, se puede apreciar en la Tabla 4.2.5 que los valores de MEAN y
STD obtenidos tras las comparaciones de los espectros medios de las localizaciones de
la capa externa (29.660 y 41.945 plog 1/R) son del mismo orden de magnitud que los
valores obtenidos (Tabla 4.2.6) para las comparaciones de los espectros de la capa
interna (41.915 y 59.274 plog 1/R) y a su vez semejantes a los valores resultantes

(Tabla 4.2.7) de las comparaciones de espectros obtenidos en diferentes capas (34.508 y
48.801 plog 1/R).

A raiz de estos resultados, se puede concluir que para obtener un espectro
representativo de una muestra de tejido adiposo y dada la alta repetibilidad de las
medidas espectrales obtenidas en posiciones de la misma capa o de diferentes capas de
la muestra, la toma de espectros NIR mediante la modalidad empleada se puede realizar,
independientemente en cualquiera de las capas del tejido adiposo. Sin embargo, dadas
las diferencias detectadas en cuanto a composicion de acidos grasos en las diferentes
capas del tejido adiposo de cerdo Ibérico por Casillas (1995), seria preferible obtener
espectros en localizaciones de diferentes capas, siempre y cuando estas se aprecien en

las muestras.

Tras observar de forma mas detallada los resultados obtenidos de la
comparacidon de pares de espectros, puede apreciarse que los valores de MEAN y STD
en aquellos pares donde interviene la posicion Loc I1 son, en general, superiores a los
obtenidos en otros pares. Estas mayores diferencias espectrales al intervenir en la
comparacion la posicion Loc I1 se pueden deber a una mayor diferencia del espectro

medio de dicha localizacion frente al resto de espectros medios.

En la Figura 4.2.9 se muestran los espectros medios para las posiciones Loc
I1, Loc 12, Loc Ely Loc E4. En ella se aprecia que los valores de absorbancia para el
espectro obtenido en la posicion Loc Il son inferiores a los valores espectrales
obtenidos en otras localizaciones, fundamentalmente en el rango comprendido entre
1.700 y 2.200 nm. Durante la toma de espectros en la posicidon Loc 11, se observo que la

ubicacidon de la sonda respecto a la muestra no era completamente perpendicular sino
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que existia una ligera desviacion, provocando una ausencia de contacto pleno entre la
ventana de la sonda y la superficie de la muestra. Esto pudo provocar la presentacion de
una menor cantidad de muestra al instrumento y, por tanto, una disminucion de los
valores de absorbancia. Por tanto, y dada la importancia que podia suponer este factor,
se tuvo especial precaucion en lograr un contacto pleno entre la sonda y la muestra, a

ser posible, en posicidn perpendicular.

Figura 4.2.9. 4 espectros en 4 posiciones diferentes de la muestra.
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Otro factor operacional que podria influir en el uso de una sonda de fibra
optica de las caracteristicas de la empleada en este trabajo es la presencia luz externa
que pudiera alcanzar los detectores del instrumento a través de la sonda. Esta presencia
de luz podria deberse a la ausencia de un contacto imperfecto entre la sonda y la

superficie de la muestra o bien a la penetracion de la radiacion exterior a través de la

muestra.

Para evaluar este efecto sobre la repetibilidad espectral, se obtuvieron 4
espectros en 3 diferentes posiciones de una muestra (Loc A, Loc B y Loc C) tanto
protegiendo como sin proteger a la muestra mediante una caja negra que evitara la

presencia de luz procedente del exterior.

La Tabla 4.2.8 muestra los resultados de los valores de los estadisticos
MEAN y STD al comparar los 4 espectros obtenidos en cada una de las 3 localizaciones

mientras que la Figura 4.2.10 muestra el espectro medio para la posiciéon Loc A tanto en
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presencia como con ausencia de luz ambiental. En ambos casos se puede apreciar la
nula influencia de dicho factor sobre la repetibilidad espectral. Ademas, los valores de
STD obtenidos en todas las localizaciones se situaron dentro del rango obtenido con

anterioridad (Tabla 4.2.4).

Tabla 4.2.8. Influencia de la luz ambiental en los valores de RMS.

CON LUZ SIN LUZ
MEAN  STD MEAN STD
Loc A 1.865  2.145 1.784  1.995
Loc B 3.172  3.663 1.907  2.133
Loc C 2327  2.687 1.995  2.230
Media 2455  2.832 1.895 2.119

Figura 4.2.10. Espectros medios en la misma posicion con y sin proteccion de
la luz ambiental.
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Los resultados obtenidos revelan que se pueden obtener facilmente valores
de STD para el estadistico RMS inferiores a 4.000 plog (1/R) entre espectros obtenidos
en una misma posicion de las muestras de tejido adiposo. Sin embargo, el nimero de
posiciones de medida espectral empleadas para obtener un espectro medio de una
muestra de tejido adiposo es critico. Se considera que, para obtener dicho espectro
medio, inicamente es necesario obtener 2 espectros en cada posicion de la sonda sobre
la muestra si bien se recomienda posicionar la sonda, al menos en 2 localizaciones

diferentes sobre la superficie de medida. Ademas se recomienda emplear un valor limite
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de RMS de 45.000 plog (1/R) entre espectros obtenidos en diferentes puntos de la

muestra.

Durante el desarrollo de aplicaciones NIRS cuantitativas y cualitativas y
para poder minimizar las fuentes de error a la hora de obtener un espectro representativo
de una muestra, se recomienda tener especial precaucidn en asegurar un angulo de 90° y

un contacto perfecto entre la sonda y la superficie de muestra de tejido adiposo.

4.2.3 INFLUENCIA DE LA CONGELACION DE MUESTRAS DE
GRASA DE CERDO IBERICO SOBRE SU INFORMACION
ESPECTRAL NIR

El disefio experimental de este estudio, descrito en el apartado 3.2.3, se
realizd para poder evaluar la influencia de la congelacion sobre la medida
espectroscopica NIR de la grasa fundida de cerdo Ibérico. Para ello se estudio la
influencia tanto del tiempo de conservacion de las muestras bajo congelacion y el efecto

de sucesivas descongelaciones y congelaciones de la muestra para su analisis NIRS.

Para estudiar la influencia de la conservaciéon de las muestras bajo
congelacion, se utilizaron espectros de muestras de grasa que permanecieron congeladas
diferentes periodos de tiempo y que no se habian visto afectadas por el efecto de la
congelacion-descongelacion. Es decir, de acuerdo con el disefio experimental descrito
en el apartado 3.2.3.2, se seleccionaron aquellos espectros pertenecientes a muestras

cuyos espectros fueron tomados a la apertura por vez primera de los tubos de muestras

(TO,() a Ts,()).

En el analisis de este factor, todas las comparaciones entre las diferentes
poblaciones espectrales obtenidas en cada mes de estudio se llevaron a cabo
estableciendo como testigo aquellos espectros obtenidos en el primer mes de analisis
NIRS. Matizar que dicho andlisis se realizo en la misma fecha en la que se obtuvieron

las muestras de grasa liquida del tejido adiposo.

Con se ha indicado en el apartado 3.2.3.3, se han empleado dos estrategias
diferentes para la evaluacion de diferencias espectrales. Los resultados de la aplicacion

de la primera de ellas, esto es, el calculo del estadistico RMS(C), permite obtener una
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estimacidon de la repetibilidad espectral a partir de las variables originales (valores de

absorbancia a diferentes longitudes de onda).

A fin de poder obtener una estimacion de la repetibilidad espectral en
ausencia del tratamiento de congelacion, se compararon 60 espectros pertenecientes a
10 submuestras con diferentes tiempo de conservacion bajo congelacion. Los valores de
RMS(C) para el rango visible y NIR de dichas comparaciones se muestran en la Tabla
4.2.9. Asimismo, en la citada tabla se indican los valores de dichos estadisticos para
comparaciones de espectros obtenidos a partir de submuestras de las mismas muestras
sin someterse a congelacion. En este caso, los valores obtenidos oscilan entre 138 y 304
plog (1/R) para RMS(C) del Visible y entre 3.131 y 5.953 plog (1/R) para RMS(C) del
rango NIR.

Tabla 4.2.9. RMS(C) en el rango Visible y NIR entre poblaciones espectrales
con diferente tiempo de conservacion bajo congelacion.

Comparacion RMS(C) VIS RMS(C) NIR

To,()a VS. TO,Ob 138 5.953
T(),()C VS. TO,Od 304 3.131
Tl,() VS. To,() 1.423 6.133
Tz’() VS. TO,() 1.856 5.861
T3,0 VS. T070 2.118 7.320
T4,0 VS. To,() 2.665 3.673
TS,O VS. To,() 3.624 4.102

Como se aprecia en la Tabla 4.2.9, los valores de RMS(C) del Visible para
las comparaciones de espectros obtenidos tras varios meses de congelacion (1.423 a
3.624 plog 1/R) resultaron ser muy superiores a los obtenidos entre espectros de
submuestras sin congelar (138 y 304 plog 1/R). Al mismo tiempo, se observa que los
valores de RMS(C) del Visible se incrementan conforme mayor es el tiempo de
conservacion bajo congelacion. Asi, para la comparacion de los espectros tomados en el
Mes 1 (T1,0) frente a los obtenidos en el Mes 0 (To ), el valor de RMS(C) fue de 1.423
plog (1/R) mientras que para la comparacion de espectros tomados en el Mes 5 (Ts,0)
frente a los obtenidos en el Mes 0 (Too) fue de 3.624 plog (1/R). Es decir, las
diferencias encontradas para el estadistico RMS(C) del Visible fueron superiores

conforme mayor fue el periodo de congelacion considerado.

Los valores de RMS(C) del rango NIR para las comparaciones de espectros

obtenidos tras varios meses de congelacién oscilaron entre un minimo de 3.673 y un
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maximo de 7.320 plog (1/R), valores estos del mismo orden o ligeramente superiores
que los obtenidos entre espectros de submuestras sin congelar (entre 3.131 y 5.953 plog
I/R). En este caso, no se apreciaron mayores valores de dicho estadistico al
incrementarse el tiempo de conservacion bajo congelacion. Ello mostro las escasas o
nulas diferencias existentes en el rango NIR entre espectros de submuestras conservadas

bajo congelacion durante diferentes periodos de tiempo.

Una segunda estrategia utilizada para la evaluacion de la influencia de la
congelacion sobre la sefial espectroscopica fue el calculo de la distancia H mediante la

aplicacion del algoritmo CENTER (apartado 3.2.3.3).

En la mayoria de los trabajos sobre la técnica NIRS, la aplicacion mas
empleada del programa CENTER consiste en generar un nuevo espacio vectorial con las
componentes principales como variables y calcular, a partir de ahi, la distancia H de
cada una de las muestras (espectros) al centro (centroide) de la poblacién o a una
muestra determinada. Con ello es posible evaluar la existencia de muestras anomalas al

resto de la poblacién.

Existe otra posibilidad de aplicaciéon menos empleada pero de gran utilidad,
particularmente para este trabajo, basada en la evaluacion de las diferencias entre 2
poblaciones espectrales. Consiste en desarrollar, a partir de un conjunto de espectros A,
un espacio vectorial » dimensional (siendo » el numero de componentes principales
empleadas) y proyectar una poblacion espectral B sobre el espacio vectorial definido
por la poblacién A. Seguidamente, es posible calcular la distancia H de cada uno de los
espectros y del centroide de la poblacién B al centroide de la poblacion A. Cuanto
menor sea la distancia entre ambos centroides, mas parecidas seran ambas poblaciones

en el espacio #n dimensional.

En este estudio se calcularon, mediante esta ultima modalidad, diferentes
estadisticos H dependiendo del rango de variables originales empleadas en el calculo de
las componentes principales. Asi, se evaluaron las diferencias espectrales mediante el
estudio del estadistico H para la region del Visible (Hys) y NIR (Hwr), en el espacio

vectorial definido por las componentes principales de las variables originales.

En la Tabla 4.2.10 se indican los valores Hy;s y Hyir para comparaciones de

espectros pertenecientes a muestras con diferentes tiempos de conservacion bajo
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congelacion. Asimismo, en la citada tabla se indican los valores de dichos estadisticos
para comparaciones de espectros obtenidos a partir de submuestras de las mismas
muestras sin someterse al tratamiento de congelacion, siendo en este caso de 0,90 para
Hys'y 1,09 para Hyr. Estos valores son del mismo orden independientemente del rango
de medida considerado, y al mismo tiempo, inferiores al valor recomendado por Shenk
y Westerhaus (1995b) para considerar dos muestras (en este caso, dos poblaciones

espectrales) como pertenecientes a una misma poblacidon (H<3).

Tabla 4.2.10. Hy;s y Hnir entre poblaciones espectrales con diferente tiempo
de conservacion bajo congelacion.

Comparacion Hyis Hnir
To,om vs. To,on 0,90 1,09
TI,O VS. T()’() 5,65 0,80
Tz’o VS. T(),() 17,36 0,92
T3’0 Vs. T(),() 27,17 1,62
T4,() VS. T(),() 74,18 0,75
Ts.0vs. Too 150,08 0,82

Como se puede observar en dicha tabla, los valores de Hy;s para las
comparaciones de espectros obtenidos tras varios meses de congelacion resultaron ser
muy superiores a los obtenidos entre espectros de submuestras sin congelar (0,90),
incrementandose dichos valores conforme los espectros comparados fueron analizados
en meses mas distantes. Asi, para la comparacion de los espectros tomados tras la
conservacion de las muestras 1 mes de bajo congelacion (T, o) frente a los obtenidos sin
tratamiento de congelacion (Ty ), el valor de Hyss fue de 5,65 mientras que para la
comparaciéon de espectros tomados en el 5° mes (Tso) frente a los obtenidos
inicialmente (Ty o) alcanzé valores de 150,08. Por ello, y tras aplicar el limite
recomendado por Shenk y Westerhaus (1995b) para considerar una muestra como
anomala al resto de la poblacion (/>3), se deberian de considerar diferentes los rangos
del Visible de espectros de muestras congeladas durante varios meses a los de las

mismas muestras sin congelar.

Los valores de Hyjr obtenidos en las comparaciones de espectros de
muestras con diferentes periodos de congelacion oscilan entre valores de 0,75 y 1,62,
siendo estos similares o incluso inferiores a los obtenidos en la comparacion de
submuestras sin tratamiento de congelacion (Hyz=1,09). Al mismo tiempo, los valores

de Hyir entre los centroides de las poblaciones para las diferentes comparaciones entre



Resultados y Discusion 197

espectros son inferiores a 3 y similares a 0,6 por lo que, de acuerdo con los criterios de
Shenk y Westerhaus (1995b), se pueden llegar a considerar dichas poblaciones como

vecinas, considerando unicamente el rango NIR de los espectros.

Por tanto, la conservacion de muestras de grasa bajo congelacion durante
periodos prolongados provoca claras diferencias espectrales en la region del Visible
(400 a 1100 nm) debidas posiblemente a cambios de coloracién provocados por
fenomenos de oxidacion, presumiblemente iniciados durante la etapa de fusion del
tejido adiposo mediante microondas (Yoshida, 1993). Estos fendmenos de oxidacion,
una vez iniciados, podrian ser ralentizados a bajas temperaturas pero no podrian ser

detenidos totalmente (Gray y Pearson, 1987).

Tras un analisis de la informacidn espectral obtenida, es posible detectar las
leves alteraciones (cambios de color) que se hayan producido en la region del Visible,
aunque estas no sean apreciables a simple vista. Sin embargo, estas diferencias
espectrales no se observan en la region NIR, lo cual indica que las alteraciones que
puedan provocarse tras una congelacion de las muestras, no afecta a la informacion

espectral obtenida en dicha region.

Para estudiar la influencia del efecto de descongelaciones y congelaciones
sucesivas sobre la repetibilidad espectral NIR de muestras de grasa, se seleccionaron
espectros de muestras con diferentes tratamientos de congelacidon-descongelacion y que
hubieran estado conservadas bajo congelacion durante un mismo periodo de tiempo
para eliminar la influencia de dicho factor. Para ello se compararon 60 espectros
obtenidos de 10 submuestras, analizadas en el 5° mes y sometidas a un diferente nimero
de procesos de congelacion y descongelacion. De acuerdo con el disefio experimental

descrito en el apartado 3.2.3.2, dichas muestras corresponderian a las series Ts a Ty s.

La Tabla 4.2.11 muestra los resultados de RMS(C) para los rangos Visible y
NIR obtenidos tras la comparacion de poblaciones espectrales con diferentes
tratamientos de congelacidn-descongelacion. Como puede apreciarse, los valores de
RMS(C) para el visible oscilan entre 180 y 241 plog (1/R) mientras que para RMS(C)
varian entre 2.633 y 5.685 plog (1/R). En ambos casos, todos los valores de las
comparaciones espectrales realizadas, son similares e incluso inferiores a aquellos

obtenidos en la comparacion de submuestras sin tratamiento de congelacion-
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descongelacion. Esto indica que no se aprecian diferencias espectrales entre muestras
sometidas a sucesivos procesos de congelacion-descongelacion por lo que dicho factor
presenta una escasa o nula influencia sobre la informacién espectral obtenida tanto en la

region del Visible como NIR.

Tabla 4.2.11. RMS(C) en el rango Visible y NIR entre poblaciones espectrales
con diferentes tratamientos de congelacion — descongelacion.

Comparacion RMS(C) VIS RMS(C) NIR
Ts’()a VS. T5’()b 138 5.953
Ts,oc VS. TS,Od 304 3.131

T4,1 VS. Ts,() 237 5.685

Ts. vs. Ts.o 180 2.633

T3 vs. Ts. 196 4338

T1,4 VS. T5,() 210 5.193

T(),s VS. T5,() 241 3.620

En la Tabla 4.2.12 se indican los valores Hy;s y Hyir para comparaciones de
espectros pertenecientes a muestras con diferentes tratamientos de congelacion-
descongelacion. Como se observa, los valores de Hy;s y Hygr son similares
independientemente del tratamiento a que hayan sido sometidas las muestras, oscilando
entre 0,67 y 2,25 para Hyss y entre 1,10 y 1,85 para Hyjg. Al mismo tiempo, dichos
valores son similares o ligeramente superiores a los obtenidos tras la comparacion de
espectros pertenecientes a submuestras no sometidas al efecto de la congelacion-
descongelacion (Hy;s=0,90; Hn;z=1,09) y en todos los casos inferiores al limite
recomendado por Shenk y Westerhaus (1995b) para considerar dos muestras como

pertenecientes a poblaciones diferentes (H>3).

Tabla 4.2.12. Hyis y Hnir entre poblaciones espectrales con diferente
tratamiento de congelacion — descongelacion.

Comparacion Hvis Hnir
Ts,0m vs. Ts,on 0,90 1,09
T4,1 VS. Ts,o 2,25 1,59
T5,2 vs. Ts o 0,67 1,12
T2’3 VS. Ts,() 2,24 1,10
T1’4 VS. Ts’() 2,20 1,85
To,5 vs. Ts o 1,21 1,35

Por tanto, todas las poblaciones espectrales comparadas pueden considerarse

como semejantes, por lo que se observa de nuevo la escasa influencia del tratamiento de
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congelacion-descongelacion, en este caso sobre la informacidn espectral definida en el

espacio vectorial con las componentes principales como variables.

Los resultados de este estudio son de una enorme repercusion practica,
desde el punto de vista de la implantacion de la tecnologia NIRS a nivel de laboratorios

de control de grasas al ser dichos productos perecederos y facilmente oxidables.
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4.3 DESARROLLO Y EVALUACION DE
ECUACIONES DE CALIBRACION
NIRS PARA LA PREDICCION DEL
CONTENIDO EN ACIDOS GRASOS

4.3.1 MODALIDAD DE DOBLE TRANSMISION

4.3.1.1 Obtencion de ecuaciones preliminares para la determinacion del

contenido en dcidos grasos en grasa fundida

Es importante recordar que, de acuerdo con el plan de trabajo propuesto en
esta Tesis Doctoral y teniendo en cuenta el compromiso de mostrar al sector del cerdo
Ibérico la viabilidad de la técnica NIRS para la prediccion del contenido en acidos
grasos en grasa subcutdnea, fue necesario el desarrollo de unas ecuaciones preliminares

en las primeras etapas del proyecto de investigacion.

En concreto, se llegd a un compromiso con la D.O. “Jamoén de Huelva” de
generar dichas ecuaciones preliminares con las que predecir el contenido en acidos
grasos de muestras de grasa las que, con posterioridad, se les realizarian el analisis de
referencia (cromatografia de gases). Con ello la propia Denominacién de Origen
dispondria de una estimacién de la composiciéon media en 4cidos grasos en acidos
grasos de cada lote con varios dias de antelacion a la composicion determinada
mediante cromatografia de gases y asi poder apreciar todas las ventajas de Ia
implantacién de la tecnologia NIRS. En este apartado se describira el proceso seguido

para el desarrollo de estas ecuaciones preliminares.
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Por todo ello, una vez puesta a punto la metodologia de obtencion de
espectros se inicid el trabajo de desarrollo de ecuaciones de calibracion NIRS, mediante
regresion por minimos cuadrados parciales, para la prediccion del contenido en acidos
grasos de grasa fundida de cerdo Ibérico, empleando para ello la modalidad de analisis

de doble transmision.

A partir de los datos de referencia (cromatografia gaseosa) y de los datos
espectroscopicos correspondientes a muestras controladas durante las campafias de
sacrificio 96/97 y 97/98, se trataba de obtener ecuaciones de calibracion para cada uno
de los acidos grasos mayoritarios (palmitico, C16:0; esteédrico, C18:0; oleico, C18:1 y
linoléico, C18:2) y que son los utilizados en la clasificacion de partidas mediante
aplicacion del contrato tipo homologado. Un paso critico en el desarrollo de ecuaciones
de calibracion NIRS es el de la estructura del colectivo de calibracion. Dicho colectivo
debe recoger todas las fuentes de variacion que cabe esperar contendrian las muestras
futuras, sobre las que se aplicard la ecuacion obtenida y existen diferentes estrategias

para la seleccidn de dicho colectivo (Shenk et al., 1992; Shenk y Westerhaus, 1996).

En este caso y teniendo en cuenta que no existia limitante de poseer un
numero elevado de datos de referencia, lo cual no es habitual en trabajos de desarrollo
de calibraciones NIRS, se procedié a realizar una estructura basada en el conocimiento a
priori de los datos quimicos de referencia. Ello obviamente conlleva el incluir en dicho
colectivo partidas de diferente composicion en los cuatro 4cidos grasos y por tanto

provenientes de diferentes regimenes alimenticios (bellota, recebo y cebo).

La Tabla 4.3.1 muestra la composicion media, los valores maximo y
minimo y la desviacion tipica para cada uno de los acidos grasos de la poblacion de
calibracion. Los datos recogidos en dicha tabla junto con los datos contenidos en los
diagramas de frecuencias representados en la Figura 4.3.1, indican que la seleccion de
muestras realizada permitid cubrir practicamente todo el intervalo de variabilidad

existente en los 4 acidos grasos para muestras de grasa de cerdo Ibérico (De Pedro,

2000).

Al mismo tiempo, se puede observar que se ha conseguido estructurar un
colectivo de muestras de calibracién en el cual se encuentran representados todos los

valores presentes en los intervalos de composicion de los datos de referencia.
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Tabla 4.3.1. Composicion en acidos grasos de las muestras empleadas como
colectivo de calibracion (n=341).

Acido graso Media DT Minimo Maximo
C16:0 (%) 21,08 1,46 17,90 25,30
C18:0 (%) 10,67 1,32 7,70 14,90
C18:1 (%) 52,32 2,44 45,00 58,10
C18:2 (%) 9,39 1,32 6,80 13,50

Figura 4.3.1. Diagramas de distribucion de frecuencias del contenido en
acidos grasos en el colectivo de calibracion global.

C16:0 C18:0

IS
S

Frecuencia
Frecuencia

18,0 19,0 20,0 21,0 22,0 23,0 24,0 25,0 8,0 9,0 10,0 11,0 12,0 13,0 14,0 15,0
C16:0(%) C18:0(%)

C18:1 C18:2
35 20

Frecuencia
Frecuencia

45,0 46,0 47,0 48,0 49,0 50,0 51,0 52,0 53,0 54,0 550 56,0 57,0 58,0 7,0 8,0 9,0 10,0 11,0 12,0 13,0
C18:1(%) C18:2(%)

Una vez obtenidos los datos espectrales y quimicos de las muestras del
colectivo de calibracidn, de acuerdo con el protocolo para el desarrollo de ecuaciones de
calibracion NIRS descrito por Shenk y Westerhaus (1995a,b y 1996), se procedio a la
evaluacion de andmalos espectrales mediante el calculo del estadistico A de cada

muestra al centroide de la poblacidn.

En este caso y dado el caracter preliminar de las ecuaciones se procedié a
realizar el andlisis de componentes principales considerando unicamente la region
espectral NIR (1.100 a 2.500 nm), dados los resultados obtenidos en el apartado 4.2.3 y
considerando los espectros brutos (0,0,1,1). En el apartado 4.3.1.7 se discutira la
influencia del pretratamiento de derivadas sobre el calculo del estadistico H para los

datos espectrales de grasa fundida de cerdo Ibérico.

Tras realizar un primer analisis de componentes principales, se obtuvieron 8

espectros con una distancia H superior al valor limite (H=3) recomendado por Shenk y
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Westerhaus (1991a). Los mayores valores de este estadistico se obtuvieron para las
muestras 116 (H=11,66) y 98218 (H=5,18). Estas muestras habrian sido anomalas por la
posible presencia de restos de tejido subcutaneo en el primer caso y por la presencia de

burbujas en la capsula en el segundo.

Una vez eliminados los espectros de estas muestras nuevamente se realizd
un segundo andlisis de componentes principales obteniéndose unicamente 3 muestras
andmalas. En este caso, los valores de H de dichas muestras fueron ligeramente
superiores a 3 (el maximo valor fue H=3,68 para la muestra 7). Tras eliminar dichas
muestras se repitié de nuevo el proceso, no presentando ninguna muestra distancias H al
centro de la poblacion superiores al valor recomendado como maximo. En total, se
eliminaron 11 muestras en esta etapa de deteccion de andmalos espectrales, las cuales
fueron eliminadas del colectivo de calibracién. En el apartado 4.3.1.7 se realizara una
discusiéon mas detallada acerca del origen de las anomalias espectrales de dichas

muestras.

Con los datos espectrales y quimicos de las muestras de dicho colectivo se
procedio a la obtencion de diferentes ecuaciones de calibracion, para cada uno de los
cuatro dacidos grasos considerados en este apartado, haciendo uso de la rutina
AUTOCAL. De entre todas ellas se seleccionaron aquellas con mayor precision y
exactitud de acuerdo con los estadisticos tradicionalmente empleados en los trabajos
cientificos (7 y ETVC) y otros de uso menos frecuente (RPD y RER), pero de gran
interés desde el punto de vista de la evaluacion de la utilidad de una determinada

ecuacion para su aplicacion real a nivel de la industria (Williams y Sobering, 1996).

La Tabla 4.3.2 muestra los estadisticos obtenidos para las ecuaciones
seleccionadas como de mayor precision y exactitud. Estas ecuaciones utilizan un
tratamiento de derivadas de (1,10,5,1) para las variables C16:0, C18:1 y C18:2 y de
(2,10,5,1) para el acido graso C18:0. El numero de términos RMCP seleccionados
mediante validacion cruzada para cada ecuacion fue de 13 para C16:0, 10 para C18:0, 7
para C18:1 y 14 para C18:2.

Los resultados que se muestran en la Tabla 4.3.2 son indicadores de la alta
precision de las ecuaciones obtenidas. Asi, los valores del coeficiente de determinacion

para los cuatro acidos grasos estudiados fueron elevados (superiores a 0,97), tanto para
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el colectivo de calibracién (R’) como para el de validacién cruzada (). Shenk y
Westerhaus (1996) indican que las ecuaciones con valores del coeficiente de
determinacion superiores a 0,9 deben ser consideradas como de precision excelente y

las comprendidas entre 0,5 y 0,9 como de buena precision.

Tabla 4.3.2. Estadisticos de ecuaciones obtenidas a partir del colectivo de
calibracion (n=341).

Ac.graso Media DT ETLYY ETC R* ETVC R* RPD RER
C16:0 (%) 21,02 1,40 026 022 098 025 0,97 56 33,5
C18:0 (%) 1062 1,31 022 020 098 024 097 55 328
C18:1(%) 5229 233 025 021 099 024 099 97 583
C182(%) 9,40 134 0,15 0,14 099 016 099 84 50,3

1: calculado a partir del analisis por duplicado de 20 muestras incluidas en la calibracion

Los valores de ETVC, estadistico considerado como el mejor estimador que
el ETC de la capacidad predictiva de una ecuacion NIRS (Shenk y Westerhaus, 1995b),
son de una magnitud similar a los errores de laboratorio (E7L) del método de referencia,
obtenido este tras el andlisis de 20 muestras por duplicado mediante el método de
referencia. Ello indica no solo la alta calidad de los datos de referencia sin asimismo la
alta repetibilidad de la medida espectral y la alta correlaciéon entre los datos
espectroscopicos y los datos de referencia, responsables del bajo error del ajuste

teniendo en cuenta la férmula de particion de la varianza del error (apartado 2.2.3.1).

Al mismo tiempo, estos valores de ETVC son directamente comparables
con los valores de desviacion tipica de la repetibilidad estimada en el ensayo
colaborativo (apartado 4.1.3), estimador del error intralaboratorio. Los valores incluidos
en la Tabla 4.1.14 de desviacidn tipica de la repetibilidad para el acido C16:0 (0,13),
C18:0 (0,05), C18:1 (0,15) y C18:2 (0,07) fueron inferiores a los valores de ETL
incluidos en la Tabla 4.3.2. Esto podria deberse a que en los resultados obtenidos en el
ensayo colaborativo se habia minimizado las fuentes de error, p. ej., empleando un
inyector automatico en el cromatografo de gases (Salas, comunicacidon personal).
Ademas, se ha de recordar que los valores aportados en el ensayo colaborativo no son

duplicados ciegos como los empleados en la estimacion de los valores de E7L.

Los valores de los estadisticos RER y RPD superan los valores minimos

recomendados (10 para el RER y 3 para el RPD), confirmando de nuevo la alta exactitud
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y precision de las ecuaciones y asegurando la validez de las mismas desde el punto de

vista de su aplicacion a muestras futuras.

Hay que destacar también que los valores de ETVC reflejados en la Tabla
4.3.2, para todos los acidos grasos, son inferiores a los obtenidos por otros autores (De
Pedro et al., 1995; Gonzalez, 1997) sobre muestras de grasa de cerdo Ibérico o sobre

muestras de caracteristicas similares (grasas animales o aceites vegetales).

Aunque estos resultados se discutirdn con mas detalle en el apartado 4.3.1.4,
se ha de indicar a modo de resumen que, independientemente de las diferencias en
instrumentacion NIRS, en el tipo de cdpsula y en el sistema de interaccién radiacion-
muestra empleado, la elevada precision de las ecuaciones obtenidas en este caso sean
una légica consecuencia, entre otros factores, de la estrategia seguida en la
minimizacion del error espectral, aspecto no tenido en cuenta frecuentemente en el

desarrollo de trabajos NIRS.

Un trabajo riguroso de optimizacion de la forma de presentacion de muestra
y de la cuantificacion del error entre dos espectros de la misma muestra, y la puesta a
punto de un sistema de recogida de espectros, que nos proporcionara las maximas
garantias de repetibilidad de la medida espectral, todo ello unido a que los datos de
referencia provienen de un laboratorio de enorme experiencia en el analisis de acidos
grasos en grasas y aceites, han contribuido, sin duda, a la minimizacion del error de

prediccion total.

Una vez obtenidas estas ecuaciones de calibracién, se procedido a su
evaluacion mediante la prediccion de muestras no empleadas en la calibracion

(validacion externa).

Para ello se aplicaron las ecuaciones generadas sobre el colectivo de
validacion A, el cual contenia espectros de 20 muestras de grasa de cerdo Ibérico
obtenidos justo después de finalizar la recogida de datos espectrales del colectivo de
calibraciéon. Como se observa en la Tabla 4.3.3, la composiciéon en acidos grasos
mayoritarios de este colectivo de validacion es similar, a nivel de valores medios,

desviaciones tipicas, madximos y minimos, a la del colectivo utilizado para la calibracion

(Tabla 4.3.2).
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Tabla 4.3.3. Composicion en acidos grasos del colectivo de validacion A (n=20).

Ac. graso Media DT Minimo Maximo

C16:0 (%) 20,13 1,63 17,40 23,40
C18:0 (%) 954 1,28 7,60 12,40
C18:1(%) 53,56 2,70 47,40 58,10
C182(%) 10,11 1,15 8,60 12,40

Los estadisticos obtenidos en el proceso de prediccion de las muestras del
colectivo A se indican en la Tabla 4.3.4. El valor medio del estadistico A del colectivo
de validacion A fue de 2,63, inferior al limite recomendado por el programa (H=3). Esto
indica que, desde el punto de vista de las caracteristicas espectrales NIRS, las
ecuaciones son adecuadas para la prediccion de este colectivo y que no estan realizando

una extrapolacion del modelo de calibracion (ASTM, 1994).

Por tanto, dado este valor del estadistico H y considerando los estadisticos
de las ecuaciones empleadas, los valores predichos por NIRS deberian de ajustarse en

gran medida a los valores obtenidos por el método de referencia.

Tabla 4.3.4. Estadisticos de validacion externa del colectivo A (n=20).

Ac.graso ETP Sesgo I;lel:glf)e ETP(C) l;‘,ll,lll,l(lg) Pendiente R’

C16:0 (%) 023 -0,03 0,13 0,24 0,28 0,97 0,98
C18:0 (%) 021 -0,09 0,12 0,20 0,26 0,98 0,98
C18:1(%) 028 016 013 0,24 0,27 1,00 0,99
C182 (%) 0,19 -0,03 0,08 0,19 0,18 1,00 0,97

La Figura 4.3.2 muestra las rectas de regresion de los datos predichos por
NIRS frente a los datos obtenidos por cromatografia de gases, donde se observa la

excelente correlacion entre ambos métodos de analisis.

Un analisis de los datos de la Tabla 4.3.4, teniendo en cuenta los criterios
establecidos por Shenk et al. (1989) y especificados en el apartado 3.3.1.4, confirma la
excelente precision de las ecuaciones obtenidas. Un hecho importante a resaltar es que
el ETP o error tipico de los residuales (CG versus NIRS) para el colectivo de validacion
y para cada acido graso, es similar al ETVC (Tabla 4.3.2), lo cual pone de manifiesto lo
adecuado de la utilizacion del ETVC como estimador del error obtenido sobre colectivos

diferentes al de calibracion.
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Figura 4.3.2. Resultados de Validacion al emplear ecuaciones NIRS generadas

mediante RMCPM.
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Como se observa, el sesgo obtenido para el acido oleico (0,16) supera el
valor limite establecido para dicho estadistico (0,13). Esto confirma, de nuevo, lo
indicado por Moya et al. (1995) en relacién a que los limites establecidos para el sesgo
(ETC x0,6)yel ETP(C) (ETC x 1,3) podrian ser muy estrictos para ecuaciones de alta
exactitud y precision y por tanto bajo E7TC, como es el caso de las ecuaciones utilizadas

(Tabla 4.3.2) para la prediccion del colectivo de validacion externa.

4.3.1.2 Comparacion de ecuaciones obtenidas con diferentes métodos de

regresion: RMCPM vs. RLM

A partir del mismo colectivo de calibracion empleado en el apartado
anterior, se generaron ecuaciones de calibracion NIRS para los 4cidos grasos
mayoritarios mediante el método de regresion lineal multiple (RLM). Un aspecto muy
importante a la hora de desarrollar este tipo de ecuaciones es fijar el nimero maximo de
longitudes de onda por variable (4cido graso) que ha de seleccionar el algoritmo para
obtener los modelos con mayor precision. Asi, se generaron ecuaciones NIRS para un

maximo de 2 y 10 longitudes de onda seleccionadas por variable con la finalidad de
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evaluar la influencia de este factor sobre la precision de las ecuaciones obtenidas para

un posible desarrollo de este tipo de ecuaciones en instrumentos NIRS de filtros.

En esta etapa se empled de nuevo la rutina AUTOCAL para la obtencion de

ecuaciones mediante regresion RLM con diferentes tratamientos de derivadas.

La Tabla 4.3.5 muestra los estadisticos de las ecuaciones con mayor
exactitud y precisidn generadas mediante regresion RLM a partir de una seleccion
maxima de 10 longitudes de onda por variable. Como puede apreciarse, los valores de
R’ obtenidos durante el proceso de calibracion fueron superiores a 0,96 y los ETC
oscilaron entre 0,16% para C18:2 y 0,27% para C18:0. El tipo de derivada empleada en
las ecuaciones con menor error varid entre una 1* derivada para el acido C18:0, una

segunda derivada para la variable C16:0 y una tercera para los acidos C18:1 y C18:2.

Tabla 4.3.5. Estadisticos de ecuaciones de calibracion generadas mediante
RLM, empleando 10 longitudes de onda por variable.

Ac.graso N Media DT  Derivada  ETC R*
C16:0 (%) 310 21,03 1,42 2,10,5,1 0,23 0,98
C18:0 (%) 319 10,64 1,33 1,4,4,1 0,27 0,96
C18:1 (%) 308 52,27 2,40 3,5,5,1 0,26 0,99
C18:2 (%) 324 9,38 1,31 3,10,10,1 0,16 0,99

Es conveniente recordar que mediante la opcion incluida en el paquete
estadistico ISI para la obtencion de ecuaciones mediante regresion RLM, no es posible
realizar una validacion cruzada de las calibraciones, por ello se utilizo el ETC para la
comparacidon de los resultados con los obtenidos por el método de referencia. Como
puede observarse tras la comparacion de estos valores con los indicados en la Tabla
4.3.2, los estadisticos de calibracidon obtenidos mediante regresion RLM son similares a

los logrados en las ecuaciones NIRS desarrolladas empleando una regresion RMCPM.

La Tabla 4.3.6 muestra las 10 longitudes de onda seleccionadas para cada
una de las variables (40 en total) en las ecuaciones NIRS generadas mediante RLM
resefiadas anteriormente. Estas longitudes de onda son las que resultaron significativas
para cada 4cido graso tras realizar los sucesivos tests F. Como puede apreciarse en dicha
tabla y en la Figura 4.3.3, la mayor parte de las longitudes de onda pertenecen a los
segmentos de longitudes de onda comprendidos entre 1.100 a 1.300, 1.500 a 1.800,
2.100 a 2.300 y 2.400 a 2.500 nm., coincidiendo con las principales bandas de absorcion
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mostradas para la grasa de cerdo Ibérico (Figura 4.2.1) y el resto de grasas y aceites

(apartado 2.3.1).

Tabla 4.3.6. Longitudes de ondas seleccionadas para ecuaciones generadas
mediante RLM.

Ac. graso Longitudes de onda seleccionadas (nm)

Cl16:0 1516, 1654, 1744, 1784, 2132, 2190, 2220, 2244, 2426, 2458
CI18:0 1230, 1646, 1680, 1734, 1756, 2142, 2250, 2286, 2370, 2436
CI8:1 1108, 1176, 1568, 1708, 1750, 2204, 2222, 2412, 2422, 2450
C18:2 1150, 1668, 1794, 1872, 2040, 2120, 2176, 2226, 2284, 2456

Cada ecuacion selecciona longitudes de onda para cada variable dentro de
todos los intervalos, no cifiéndose a una region en concreto. Esto indica que no se
detecta ninguna regidn especifica para la determinacion de cada acido graso sino que, de
forma general, existen 3 regiones espectrales que contribuyen a dicha determinacion. Al
mismo tiempo, es importante destacar que dichos intervalos de longitudes de onda
seleccionados mediante regresion RLM coinciden con las principales bandas de

absorcion de la radiacion NIR por parte de la grasa de cerdo Ibérico.

En la Figura 4.3.3 se representan los valores de los coeficientes de cada

longitud de onda para las ecuaciones generadas de los acidos grasos.

Figura 4.3.3. Coeficientes de longitudes de onda seleccionadas mediante RLM
en ecuaciones generadas para un maximo de 10 longitudes de onda por variable.
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En ella se observa que la contribucion de cada longitud de onda en un

determinado acido graso es diferente. Asi, para el acido graso C16:0, el valor del
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coeficiente a la longitud de onda de 1.516 nm es mucho menor y de signo contrario
(coeficiente 1516 = -169,57), que la contribucion de la longitud de onda a 1.654 nm
(coeficiente 1516 = 1.018,63). Estos valores de los coeficientes también son diferentes
para los distintos acidos grasos incluso en longitudes de ondas muy proximas. Esto
sucede en el intervalo entre 2.220 y 2.250 nm, donde los cuatro 4cidos grasos presentan
longitudes de onda significativas si bien los valores de los coeficientes para el C16:0
(coeficiente 2244 = 367,62), C18:0 (coeficiente 2250 = 1.031,52), C18:1 (coeficiente 2227 =
-771,82) y C18:2 (coeficiente 2226 = 562,45) son claramente diferentes, tanto en signo

como en valor absoluto.

La Tabla 4.3.7 muestra los estadisticos de las ecuaciones con mayor
precision y exactitud generadas mediante RLM a partir de la seleccion maxima de 2

longitudes de onda por variable.

Tabla 4.3.7. Estadisticos de ecuaciones de calibracion generadas mediante
RLM, empleando 2 longitudes de onda por variable.

Ac.graso N Media DT  Derivada  ETC R’

C16:0 (%) 327 10,07 144 2,10,5,1 042 092
C18:0 (%) 328 10,66 1,34  2,10,10,1 0,39 0,91
C18:1 (%) 328 5234 240 3,10,5,1 0,48 0,96
C18:2(%) 321 940 132 3,10,5,1 028 0,96

Como puede apreciarse, estas ecuaciones tuvieron en general menor R’ y
mayor ETC que aquellas obtenidas mediante regresion RMCPM, oscilando los valores
de R’ del proceso de calibraciéon entre 0,91 para C18:0 y 0,96 para C18:1 y C18:2
mientras que para los resultados de E7C oscilaron entre 0,28% para C18:2 y 0,48% para
C18:1. El pretratamiento de derivada seleccionada en las ecuaciones con menor error
fue de segunda derivada para los acidos C16:0 y C18:0 y tercera derivada para los

acidos C18:1 y C18:2.

Sin embargo, las ecuaciones obtenidas pueden considerarse de una
excelente precision, dados los valores de R’ para cada 4cido graso (superiores a 0,90),
los valores de ETC sensiblemente inferiores a los de D7y de magnitud inferior al doble
del valor de ETL en todos los casos e inferiores a los errores interlaboratorios,

expresados como desviacion tipica de la reproducibilidad (Tabla 4.1.14).
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En la Tabla 4.3.8 se indican las longitudes de onda seleccionadas, tras
realizar los sucesivos test F, en las 4 ecuaciones de calibracién comentadas con
anterioridad. Como se aprecia, las longitudes de onda seleccionadas se localizan en tres

zonas muy concretas: alrededor de 1.700 nm, 2.200 nm y 2.450 nm aproximadamente

(Figura 4.3.4).

Tabla 4.3.8. Longitudes de ondas seleccionadas para ecuaciones generadas
mediante RLM.

Ac. graso Longitudes de onda seleccionadas (nm)

Cl16:0 1.654,2.458
Cl18:0 1.746,2.456
Cl18:1 1.708, 2.450
C18:2 2.190, 2.450

Figura 4.3.4. Coeficientes de longitudes de onda seleccionadas mediante RLM
en las ecuaciones generadas para un maximo de 2 longitudes de onda por

variable.
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Estas zonas de longitudes de onda coinciden en parte con las obtenidas en
las ecuaciones mediante RLM con una seleccion maxima de 10 longitudes de onda por
variable. Ademads, se ha de destacar que para todos los 4cidos grasos se selecciona una
longitud de onda en la region cercana a 2.450 nm (Figura 4.3.4), region espectral en la
que presenta los picos de maxima absorcion la grasa de cerdo. En este caso, de nuevo
los coeficientes de las diferentes ecuaciones obtenidas son muy diferentes en valor
absoluto dependiendo del &4cido graso y para un mismo acido graso de la region

espectral considerada.
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Una vez desarrolladas estas ecuaciones de calibracion mediante regresion
RLM para un maximo de longitudes de onda por acido graso, se procedid a su

validacion externa empleando para ello el colectivo de validacion A (Tabla 4.3.3).

La Figura 4.3.5 muestra, para cada dcido graso, las representaciones de los
valores obtenidos mediante el método de referencia (cromatografia de gases) frente
valores predichos por NIRS, a partir de las ecuaciones generadas mediante regresion
RLM, empleando un maximo de 10 longitudes de onda por variable (Tabla 4.3.5).
Como se puede apreciar, independientemente del acido graso considerado, la
representacion de los valores se ajusta muy bien a una recta de pendiente 1, mostrando

la alta precision de las ecuaciones empleadas.

Ello se confirma al evaluar los valores de R’ y ETP obtenidos tras la
prediccion del contenido en 4cidos grasos mayoritarios. (Figura 4.3.5). Asi, los valores
de R’ fueron superiores en todos los casos a 0,98 y los valores de ETP oscilaron entre
0,15% para C18:2 y 0,23% para C18:1. Dado que tanto los valores de R° como de ETP,
para los 4 acidos grasos, fueron similares a los obtenidos tras la validacion con las

ecuaciones generadas mediante regresion RMCPM.

Sin embargo, al aplicar ecuaciones de calibracion RLM generadas a partir
de 2 longitudes de onda por variable (Figura 4.3.6), los valore de ETP obtenidos
superan ligeramente a los logrados anteriormente mediante ecuaciones RMCPM o RLM
con 10 longitudes de onda por variable, oscilando dichos valores de ETP entre 0,21%
para el acido graso C18:2 y 0,34% para el acido C18:0. A pesar de ello, los valores de
R’ para todos los 4cidos grasos considerados fueron de nuevo muy elevados, oscilando

entre 0,96 para C18:0 y 0,99 para C18:1.

Ademads, como se aprecia en la Figura 4.3.6, las representaciones de los
valores de composicion de los diferentes acidos grasos obtenidos mediante el método de
referencia (cromatografia de gases) frente a los valores predichos por NIRS mediante
ecuaciones obtenidas por regresion RLM con 2 longitudes de onda por variable, se
ajustan muy bien a una recta de pendiente 1. Por todo ello, se puede concluir que las
ecuaciones generadas presentan una excelente precision, si bien esta es inferior a la
obtenida al emplear ecuaciones obtenidas por regresion RMCPM o por regresion RLM

con un maximo de 10 longitudes de onda por variable.
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Figura 4.3.5. Resultados de validacion de ecuaciones NIRS generadas

mediante RLM, empleando 10 longitudes de onda por variable.
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Figura 4.3.6. Resultados de validacion de ecuaciones NIRS generadas

mediante RLM, empleando 2 longitudes de onda por variable.
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4.3.1.3 Comparacion de ecuaciones obtenidas mediante diferentes

tratamientos de derivadas

Como ya se indicé en el apartado 4.3.1.1, las ecuaciones preliminares
desarrolladas tuvieron como principal objetivo el mostrar al sector, en concreto a la
D.O. “Jamoén de Huelva” las posibilidades y ventajas de aplicacion de esta tecnologia

para el analisis de acidos grasos en grasa de cerdo Ibérico.

Sin embargo, durante la aplicacion de dichas ecuaciones se obtuvieron, para
algunas muestras, elevados errores en las predicciones, aspecto este confirmado al
obtener el contenido en acidos grasos mediante el método de referencia. De acuerdo con
la experiencia adquirida durante el uso de las ecuaciones las preliminares, se pensé en la
posible existencia de variaciones instrumentales, operacionales o ambientales
incontroladas que podrian afectar a las predicciones NIRS. Al mismo tiempo, también
se detectdé una cierta influencia del tratamiento de derivadas elegido durante el
desarrollo de las calibraciones sobre dichas predicciones, aspecto el cual se evaluara con

mas detalle en este apartado.

Por todo ello, en el presente estudio se pretende estudiar la influencia del
tratamiento de derivadas sobre la exactitud y precision de diferentes ecuaciones
generadas asi como sobre las predicciones obtenidas para diferentes colectivos de

validacion externa.

Para ello se generaron ecuaciones de calibracion a partir del mismo
colectivo de calibracion del apartado 3.3.1.1, empleando para ello el algoritmo de
regresion RMCPM. Los diferentes tratamiento de derivadas, descritos de forma
detallada en el apartado 3.3.1.4, consistian en 3 tratamientos diferentes de 1%, 2* y 3%

derivada y el correspondiente tratamiento de espectros sin derivar.

La secuencia de calculo AUTOCAL permiti6 la realizacion de forma
automatica de ecuaciones de calibracion modificando el tratamiento de derivadas,
permaneciendo fijos el resto de variables (pretratamiento SNV+DTR, rango espectral
entre 1.100 y 2.500 nm, limite de los estadisticos 7'y H de 2,5 y 10 respectivamente, un
maximo de 15 términos de regresion RMCP, 4 pases de validacion cruzada y nimero

maximo de 10 pases de eliminacion de muestras andmalas).
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En las Figuras 4.3.7 y 4.3.8 se representan los valores de ETVC y
respectivamente de las 10 ecuaciones de calibracidon para cada acido graso considerado,
generadas mediante la secuencia automatica mencionada. Como se observa, la precision
y exactitud de las ecuaciones obtenidas para todas las variables puede considerarse
como excelente dados los valores de ETVC y . Asi, los valores de ETVC son inferiores
a 0,28% en todos los 4cidos grasos, oscilando entre 0,21 y 0,28% para los acidos grasos
C16:0, C18:0 y C18:1 y entre 0,14 y 0,18% para el C18:2. Los valores de ° son

superiores a 0,96 variando entre este valor y 0,99 para todos los acidos grasos.

Figura 4.3.7. Valores de ETVC obtenidos para ecuaciones desarrolladas
con diferente tratamiento de derivadas.
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Figura 4.3.8. Valores de r* obtenidos para ecuaciones desarrolladas
con diferente tratamiento de derivadas.
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La excelente precision y exactitud de las ecuaciones obtenidas es asimismo

corroborada tras el calculo de los estadisticos RPD y RER, los cuales se indican en la
Tabla 4.3.9.

Tabla 4.3.9. Estadisticos RPD y RER de las ecuaciones desarrolladas a partir
de diferentes tratamientos de derivadas.

RPD RER
C16:0 C18:0 C18:1 C18:2 C16:0 C18:0 C18:1 C18:2

Ecuacion Derivada

1 0,0,1,1 51 55 88 74 309 328 529 448
2 1,4,4,1 66 62 97 96 398 371 583 574
3 1,051 56 60 89 84 335 358 533 503
4 1,10,10,1 53 55 96 84 321 326 578 503
5 2,5.5,1 65 48 91 89 392 287 547 535
6 2,10,51 59 55 84 88 354 328 506 527
7 2,10,10,1 58 60 89 88 344 359 536 527
8 3,5,5,1 560 48 86 73 30,6 288 51,6 44,1
9 3,051 62 49 88 89 369 293 527 53,
10 3,0,101 65 48 84 87 386 289 505 521

En ella se aprecia que, para todos los acidos grasos y tratamientos de
derivadas empleados, se superan ampliamente los limites recomendados por Williams y
Sobering (1996) para dichos estadisticos. Asi, los valores de RPD para los acidos grasos
C16:0 y C18:0 oscilaron entre 5 y 6 mientras que para C18:1 y C18:2 variaron entre 7 y
9, lo cual indica un menor error de las ecuaciones obtenidas para estos ultimos acidos
grasos. Esto se confirma al calcular los valores de RER. Asi, mientras que los valores de
este estadistico para los acidos C16:0 y C18:0 oscilaron entre 30 y 40, para C18:1 y

C18:2 presento valores superiores a 50 en la mayoria de los casos.

Se ha de precisar que el nimero de muestras finales del colectivo de
calibracion, consideradas para obtener las diferentes ecuaciones de calibracidon, depende
de la variable estudiada pero, en general, oscilaron entre un minimo de 296 y un
maximo de 330. En ningln caso, el numero de muestras eliminadas como andmalas por
sus valores de los estadisticos H'y T supuso mas del 20% del nimero inicial de muestras
a emplear en calibracion, limite recomendado por diferentes autores (Shenk y

Westerhaus, 1995a) en el desarrollo de ecuaciones de calibracion NIR.

Para evaluar el efecto del diferente tratamiento de derivadas sobre la
precision de las ecuaciones es necesario el comparar los diferentes estadisticos

aportados por las ecuaciones. Sin embargo, dada la alta correlacidén existente entre los
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valores predichos, es dificil poder emplear un test para comparar los estadisticos como

ETVC o sesgo.

De acuerdo con Fearn (1996), para comparar el sesgo la estrategia correcta
seria realizar un andlisis de la varianza de los diferentes residuales y un posterior test de
comparacion de medias. Sin embargo, dada dicha correlacion, no es posible emplear un
test de comparacion de varianzas del error (p.ej.: test F) para poder evaluar las

diferencias entre errores del tipo del ETVC, ETP o ETP(C).

Para ello, se han propuesto diferentes estrategias (Fearn, 1996; Roggo et al.,
2002; Nes et al., 2002) si bien en este trabajo se ha empleado el criterio propuesto por
Windham et al. (1989). Este criterio fue expuesto en un protocolo especifico para el
desarrollo de una ecuacion de calibracién NIRS y su posterior seleccion al considerar
diferentes métodos de regresion o al modificar alguna de las variables durante su

desarrollo.

Seglin este criterio, se han de seleccionar aquellas ecuaciones las cuales, tras
realizar un proceso de validacidon externa, sus valores de ETC (6 ETVC) y ETP sean
muy similares y, en cualquier caso, de deberia diferir en mas de un 20% uno del otro. Es
decir, se fija una maxima diferencia (del orden del 20%) para considerar a ambos

estadisticos similares.

Teniendo en cuenta este protocolo, se podria considerar a diferentes
ecuaciones de calibracion NIRS con la misma exactitud y precision (similares en cuanto
a exactitud y precision) cuando los valores de ETVC no difieran entre ellos en mas de
un 20%. Asi, se ha calculado para cada 4cido graso, la diferencia maxima entre los
valores de ETVC obtenidos de las ecuaciones con diferente tratamiento matemadtico a
partir de la siguiente férmula:

—-ETCV

(ETVC minimo)x 100

maximo

ETVC

minimo

Diferencia maxima ETVC =

Los valores de los ETVC minimo, maximo y de la diferencia maxima
calculada entre los estadisticos ETVC de las ecuaciones con diferentes tratamiento de

derivada para cada acido graso aparecen reflejados en la Tabla 4.3.10.
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Tabla 4.3.10. Valores de ETVC maximos, minimos y diferencias maximas, en
este estadistico, para las ecuaciones de cada acido graso.

ETVC ETVC Diferencia maxima
Ac. graso

Minimo Maximo ETVC (%)
C16:0 (%) 0,21 0,28 33
C18:0 (%) 0,21 0,28 33
C18:1 (%) 0,24 0,28 17
C18:2 (%) 0,14 0,18 29

Como puede apreciarse en dicha tabla, existen diferencias ligeramente
superiores al valor maximo recomendado (20%) para los acidos C16:0 (33%), C18:0
(33%) y C18:2 (29%). En el caso del acido graso C18:1, la diferencia es del 17%,
inferior al méaximo recomendado. Esto muestra que el tratamiento de derivadas
empleado durante la obtencién de ecuaciones provoco diferencias, en general, proximas
al valor limite recomendado del 20%. Se podria concluir que, desde el punto de vista de
los valores de ETVC las diferencias entre los diferentes tratamientos de derivadas
empleados, no son importantes desde el punto de vista practico y no parecen estar

asociadas a un tratamiento de derivadas concreto.

Una vez observado el efecto de las derivadas sobre el ETVC procedia a
evaluar su influencia en un colectivo de validacion externa (colectivo de validacion A).
La Tabla 4.3.11 muestra los diferentes estadisticos de validacion externa obtenidos para

los acidos grasos y tratamientos de derivadas considerados.

De una primera observacion de dicha tabla, se puede concluir que los
valores de ETP presentan unos intervalos de variacion amplios para cada uno de los
acidos grasos considerados. Estos oscilan entre valores similares a los de ETVC,
descritos con anterioridad, hasta valores que en algunos casos llegan incluso a duplicar
los valores de ETVC obtenidos previamente (0,22 a 0,38% para C16:0; 0,21 a 0,38%
para C18:2; 0,27 a 0,48% para C18:1; 0,13 a 0,26% para C18:2).

La influencia del tratamiento de derivadas se vio reflejada asimismo en los
valores de sesgo y, en menor medida, en los valores de ETP(C), los cuales siguieron

diferentes tendencias dependiendo del acido graso considerado.

Asi, para el acido C16:0 se obtuvieron, en la mayoria de los casos, valores
de sesgos y/o ETP(C) superiores a los limites recomendados por cada ecuacidn, siendo

los valores de sesgo en algunos casos superiores al doble del valor limite.
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Tabla 4.3.11. Estadisticos de prediccion del colectivo A con ecuaciones
obtenidas mediante diferente tratamiento de derivadas.

C16:0 (%) C18:0 (%)
Ec. ETP Sesgo LMt prpicy Limite b giente R® [Ec. ETP Sesgo L™ prpicy Limite by giente R
sesgo ETP(C) sesgo ETP(C)
110,30 0,01 0,15 0,31 0,33 1,00  0,96] 110,25 -0,10 0,13 0,23 0,28 0,99 0,97
210,31 0,14 0,11 0,28 0,23 0,96 097]210,34 -0,29 0,10 0,18 0,22 0,99 0,98
310,23 -0,03 0,13 0,24 0,28 0,97 098]310,38 -0,32 0,11 0,21 0,25 0,99 0,97
410,22 -0,03 0,14 0,22 0,30 0,99 098] 410,36 -0,29 0,13 0,21 0,27 1,00 0,97
510,33 -0,16 0,11 0,30 0,23 0,98 097]510,28 -0,12 0,14 0,26 0,31 0,96 0,96
610,38 -0,31 0,13 0,22 0,27 0,98 098] 610,21 -0,09 0,12 0,20 0,26 0,98 0,98
710,29 -0,21 0,13 0,21 0,29 0,99 098]710,21 0,02 0,12 0,21 0,26 0,98 0,97
810,38 -0,01 0,13 0,39 0,28 0,94 095]810,31 -0,12 0,14 0,29 0,30 0,97 0,95
910,36 -0,27 0,12 0,25 0,26 0,96 098]910,22 -0,04 0,14 0,22 0,31 0,98 0,97
10(0,33 -0,21 0,12 0,25 0,26 0,97 0,9811010,32 -0,10 0,14 0,31 0,31 0,96 0,94
C18:1 (%) C18:2 (%)
Ec. ETP Sesgo Mt prpicy Limite b giente R® [Ec. ETP Sesgo ™M prpicy Limite pogiente R
sesgo ETP(C) sesgo ETP(C)
110,44 0,36 0,14 0,26 0,30 1,01  0,991110,19 -0,12 0,10 0,15 0,22 1,02 0,98
210,28 0,16 0,13 0,24 0,27 1,00  0,99] 210,14 -0,02 0,07 0,15 0,14 0,98 0,98
310,43 0,33 0,14 0,27 0,30 0,99 099]310,19 -0,03 0,08 0,19 0,18 1,00 0,97
410,35 0,23 0,13 0,27 0,28 1,00 09914 10,15 -0,01 0,09 0,16 0,19 1,00 0,98
510,37 0,29 0,15 0,24 0,31 0,99 099]510,22 0,10 0,07 0,20 0,16 1,02 0,97
610,48 0,44 0,15 0,18 0,33 1,00 0,991 6 10,13 -0,02 0,08 0,13 0,16 1,00 0,99
710,30 0,25 0,14 0,17 0,30 1,01 0,991 710,16 -0,01 0,08 0,16 0,17 0,99 0,98
810,30 0,11 0,16 0,29 0,34 0,99 099]810,26 0,07 0,09 0,25 0,20 1,04 0,95
910,27 0,18 0,15 0,21 0,33 1,00  0,99] 9 (0,14 0,00 0,08 0,14 0,17 1,00 0,98
10(0,40 0,31 0,15 0,25 0,33 1,01  099]10(0,14 0,03 0,08 0,14 0,17 1,02 0,99

En el caso del acido C18:0, unicamente se apreciaron valores de sesgo
superiores a los limites recomendados al emplear ecuaciones obtenidas con un

pretratamiento de primera derivada (ecuaciones 2, 3 y 4).

Sin embargo, para el caso del acido C18:1, los valores de sesgo excedieron,
en mayor o menor medida, sus limites recomendados en practicamente todas las
ecuaciones mientras que en el acido C18:2, se superaron ligeramente los limites de

sesgo y/o ETP(C) con algunas ecuaciones.

Teniendo en todos los estadisticos, los resultados se pueden llegar a
considerar como de adecuada precision. Ello se confirma al evaluar los valores
obtenidos de /° y pendiente. Los coeficientes de determinacion fueron, para todas las
ecuaciones y acidos grasos considerados, superiores a 0,94 mientras que los valores de

pendiente obtenidos oscilaron, para todos los casos, entre 0,94 y 1,04.
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4.3.1.4  Prediccion de colectivos de validacion de diferentes periodos

Como se ha mostrado en el apartado anterior, los diferentes tratamientos de
derivadas parecen dar lugar a valores de ETP distintos segin el pretratamiento de
derivadas considerado. Sin embargo, los méaximos valores alcanzados por el ETP no
aclararian los valores de error tan elevados (con residuales de incluso 2 puntos para
algun dacido graso) que se habian observado en el andlisis en rutina, durante la
prediccion del contenido en acidos grasos en muestras de la Denominacion de Origen

“Jamoén de Huelva”.

Un andlisis detallado de las muestras cuya prediccion resultd andmala
durante dicho andlisis en rutina indicaba que parecia existir una cierta influencia del
momento de recogida del dato espectroscopico sobre el error de prediccion, creando con
ello la sospecha de que ciertas fuentes de error no controladas variaban entre dias de

analisis diferentes.

A fin de poder evaluar la robustez o estabilidad de las ecuaciones a lo largo
del tiempo, se validaron las ecuaciones NIRS desarrolladas con los colectivos de
validacién B y C (apartado 3.3.1.1). Basicamente, estos colectivos contenian espectros
de muestras de grasa de cerdo obtenidos en periodos diferentes al de recogida de los

datos espectrales del colectivo de calibracion.

Asi, el colectivo B contenia 30 espectros, obtenidos en noviembre de 1999,
correspondientes a muestras cuyos espectros fueron inicialmente recogidos en marzo de
1998 y formaron parte del colectivo de calibracion. Este colectivo se disefio para evitar
incluir en el error de validacion el atribuible a muestras no incluidas en la calibracion.

En la Tabla 4.3.12 se recoge la composicion en dcidos grasos de dicho colectivo.

Tabla 4.3.12. Composicion en acidos grasos de las muestras del colectivo de
validacion B (n=30).

Acido graso  Media DT Minimo Maximo

C16:0 (%) 21,08 1,98 17,90 24,60
C18:0 (%) 10,44 1,66 7,70 14,90
C18:1 (%) 52,40 3,11 46,30 57,70

C18:2 (%) 9,61 1,69 6,90 13,50
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Como puede apreciarse, tanto el valor medio como la desviacion tipica de
los acidos grasos considerados son similares a los estadisticos del colectivo de
calibracién, cubriendo un intervalo de composicion semejante a los de dicho colectivo

(Tabla 4.3.1).

El colectivo de validacion C se disefid para contener errores no controlados
del tipo instrumentales, ambientales o de preparaciéon de muestras que puedan
presentarse a lo largo de un periodo de tiempo diferente al periodo de recogida espectral

del colectivo de calibracion.

Dicho colectivo contenia 150 espectros de una unica muestra de grasa de
cerdo Ibérico (denominada Grasa Control). Estos 150 espectros fueron obtenidos tras el
analisis, 3 veces por semana, de la muestra de grasa de referencia durante el periodo
comprendido entre junio de 1999 y julio de 2000. Para estimar la composicion de dicha
muestra de referencia, se determind mediante cromatografia de gases el contenido en
acidos grasos de 6 submuestras de dicha muestra de grasa a lo largo del periodo
considerado. Posteriormente, estos valores fueron mediados obteniendo asi la
composicion en acidos grasos descrita en la Tabla 4.3.13. Como se aprecia en dicha
tabla, su composicion en acidos grasos es similar a la composicion media de los

colectivos de calibracion y de validacion A y B.

Tabla 4.3.13. Composicion en acidos grasos de la muestra del colectivo de
validacion C (n=150).

Acido graso Composicion

C16:0 (%) 20,91
C18:0 (%) 9,94
C18:1 (%) 52,11
C18:2 (%) 10,27

Cuando ambos colectivos (B y C) se emplearon para la validacion externa
de las ecuaciones iniciales desarrolladas mediante regresion RMCPM, descritas en la
Tabla 4.3.2, los valores de ETP para ambos colectivos y 4cidos grasos fueron muy
superiores a los valores de ETVC de las ecuaciones empleadas y a los valores de ETP
obtenidos en la prediccion del colectivo de validacion A partir de dichas ecuaciones

preliminares (Tablas 4.3.14 y 4.3.15).



222 Resultados y Discusion

Estas diferencias llegaron a ser muy importantes en los valores predichos de
C16:0 y sobre todo para el acido graso C18:1 donde los estadisticos ETP de ambos
colectivos son 5 veces superiores a los valores de ETP del colectivo A. Ademas, los
valores medios del estadistico H para los colectivos B y C fueron 25,44 y 33,38
respectivamente, muy superiores al valor méximo recomendado (H=3). En cambio,
como se ha indicado anteriormente, el valor de H obtenido para el colectivo de

validaciéon A fue de 2.63.

Tabla 4.3.14. Estadisticos de validacion externa del colectivo B.

Limite Limite . 2
Ac.graso ETP Sesgo sesgo ETP(C) ETP(C) Pendiente R
C16:0 (%) 0,56 -0,50 0,13 0,26 0,28 0,99 0,98
C18:0 (%) 0,28 -0,08 0,12 0,27 0,26 1,02 0,97
C18:1 (%) 1,11 1,07 0,14 0,31 0,30 1,04 0,99
C182(%) 021 015 0,08 0,15 0,18 0,98 0,99

Tabla 4.3.15. Estadisticos de validacion externa del colectivo C.

Limite Limite
Ac. graso ETP Sesgo sesgo ETP(C) ETP(C)
C16:0 (%) 0,55 -0,49 0,13 0,25 0,28
C18:0 (%) 0,38 0,25 0,12 0,29 0,26
C18:1 (%) 1,51 1,44 0,14 0,45 0,30

C18:2 (%) 0,44 -0,33 0,08 0,29 0,18

Esto confirmaba que pese a la excelente exactitud y precision mostrada por
las ecuaciones preliminares, algiin factor o factores relacionados con el momento de
analisis parece afectar de forma importante a la capacidad predictiva de dichas

ecuaciones.

Al observar de forma detallada los errores presentes en la validacion de los
colectivos B y C, se puede apreciar que la mayor parte de estos se debe a la presencia de
errores sistematicos en todos los &cidos grasos, es decir, a la presencia de sesgos
elevados entre los valores de referencia y los valores predichos. Estos sesgos superaron
ampliamente los limites maximos para dichos estadisticos en las ecuaciones obtenidas,
fundamentalmente en las ecuaciones de C18:1. Tan solo en el colectivo B, la ecuacién
de prediccion del contenido en C18:0 presentd un sesgo (0,08%) ligeramente inferior al

limite (0,12%).



Resultados y Discusion 223

Sin embargo, los valores de ETP(C) fueron en todos los casos similares e
incluso en algunos acidos grasos inferiores a los limites méximos aceptados en funcion
de la precision de las ecuaciones. Por tanto, se puede apreciar que la mayor parte del
error existente en la validacion de los colectivos B y C se debid a errores sistematicos
(evaluados por el sesgo), siendo practicamente inexistente la presencia de errores
aleatorios (evaluados por el estadistico ETP(C)). Ello se confirma con los valores de
pendiente y R’ existente entre los valores de referencia y predichos del colectivo B (para
el colectivo C no tiene sentido hablar de dichos estadisticos al existir un unico valor de
referencia). Dichos estadisticos muestran una excelente precision, con valores préximos

a 1 en ambos casos.

La presencia de errores en la prediccion llama la atencion dada la alta
exactitud y precision de las ecuaciones desarrolladas. Este tipo de errores se puede
explicar tras evaluar las diferencias entre los diferentes colectivos de validacion y mas
en concreto su periodo de andlisis espectral. Asi, los espectros incluidos en el colectivo
A se obtuvieron justo a continuacion de la toma de espectros del colectivo de
calibracidn, por lo que las condiciones instrumentales y ambientales fueron similares en

el andlisis de ambos grupos de muestras.

Sin embargo, los colectivos de validacion B y C se obtuvieron 1 y 2 afios
después que el colectivo de calibracion, por lo que las condiciones instrumentales y de
analisis fueron diferentes. Esto se corrobora al evaluar los valores medios del estadistico
H obtenidos para cada colectivo de validacién. Asi, mientras que en el colectivo de
validacion al valor de H fue inferior al limite recomendado, para los colectivos B 'y C
este estadistico superé ampliamente dicho limite, mostrando con ello que los espectros

de ambos colectivos eran muy diferentes (anomalos) a los del colectivo de calibracion.

Conocida la nula influencia de la conservacion y manipulacion de las
muestras sobre el valor de este estadistico (apartado 4.2.3) y teniendo en cuenta que las
muestras del colectivo B y C son similares en cuanto a origen y composiciéon al
colectivo de calibracion (para el colectivo B son incluso las mismas muestras) los
factores que debieron provocar los elevados valores de ETP podrian estar ligados a
fuentes de variacion instrumentales y/o ambientales. En el apartado siguiente se tratara

de profundizar en la evaluacioén de dichas variaciones instrumentales y/o ambientales.
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4.3.1.5 Control y diagndsticos de rutina de la instrumentacion NIRS

utilizada

Dada la importancia que, presumiblemente, podrian llegar a tener los
factores instrumentales y/o ambientales sobre la precision de las ecuaciones, se decidio
incluir como parte del trabajo de desarrollo y evaluacion de calibraciones un estudio
especifico de evaluacion de los distintos diagnosticos del instrumento a lo largo de todo

el periodo de recogida espectral considerado en esta Tesis Doctoral.

Afortunadamente, los diagnosticos diarios y semanales que el Servicio
Centralizado NIR-Banco de Muestras Valoradas (posteriormente Unidad NIR/MIR del
Servicio Central de Apoyo a la Investigacion) de la Universidad de Cordoba realizaba al
instrumento Foss NIRSystems SYI desde su adquisicidon en 1991 permitian un estudio

detallado de dichos diagndsticos (apartado 3.3.3).

El periodo considerado para el estudio de los resultados de los diferentes
test de diagnosticos diarios y semanales ha sido de 2 afios y 10 meses; concretamente
desde el mes de octubre de 1997 al mes de julio de 2000 (ambos inclusive). A lo largo
de este periodo se ha realizado la toma de espectros de muestras de grasa de cerdo
Ibérico de diferente composicidon y procedencia las cuales, o bien formaron parte del

colectivo de calibracion o bien fueron empleadas como colectivos de validacion externa

(A, By ).

A continuacion, se indican los sucesos mas relevantes acontecidos durante
dicho periodo, los cuales permitirdn explicar posteriormente algunos problemas

detectados durante la recogida de espectros realizada para esta Tesis:

e 6/02/98: Se detecta que la lampara del instrumento esta fundida y se reemplaza por
una nueva. Es necesario ajustar la respuesta del instrumento (al tener un valor
superior a 65.000) y corregir los valores de K y ¢ en el rango NIR, al detectarse un
valor elevado en el error (superior a 0,56 nm) de estima de la exactitud de la

longitud de onda de dicho rango de medida.

e 19/05/98: se cambia la lampara del instrumento a pesar de no estar fundida debido a

la presencia de valores muy altos (méaximo>34 ulog) en el ruido espectral o
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repetibilidad de la sefial analitica NIR. Es necesario una correccion de los valores de

Ky ¢en el rango NIR.

e 24/03/99: Valores muy altos (maximo>32 plog) en la repetibilidad de la sefial
analitica NIR. Se procede al cambio de la ldmpara del instrumento por una nueva
aun a pesar de no dar signos de que estuviera fundida. Este cambio no disminuye el
nivel de ruido por lo que se decide continuar con la lampara antigua y, aunque se

desconoce €l por qué, los valores de ruido recuperan sus niveles habituales.

e 19/05/99: Se detecta la entrada de luz al instrumento cuando realiza la medida de la
ceramica (referencia interna). Este hecho afectdé de forma muy notable a la
repetibilidad de la sefial analitica NIR (maximo>30 pnlog). Al corregir la posicion de

la ceramica, desaparecen los altos niveles de ruido del instrumento.

e 5/04/00: Se detectan altos valores de error (superior a 0,30 nm) en la exactitud de las

longitudes de onda en el rango NIR. Por ello, se corrigen los valores de Ky ¢ para

dicho rango.

Los resultados de realizar cada uno de los test de diagndsticos (repetibilidad
de la sefal analitica NIR, exactitud de la longitud de onda y respuesta de los detectores

del instrumento), se describen a continuacion.

En la Figura 4.3.9 se muestran los valores de RMS(C) maximos, minimos y
medios (realizados sobre 10 espectros) de cada uno de los test de repetibilidad de la

sefial NIR realizados a lo largo del periodo estudiado.

Unicamente se han evaluado los resultados debidos a la repetibilidad de la
sefial analitica en el rango NIR, al ser este el inico rango considerado en el desarrollo
de las ecuaciones de calibracidon para determinar el contenido en acidos grasos en grasa

fundida de cerdo Ibérico.

Como se observa en dicha figura, los valores medios de RMS(C) no superan
en ningun caso el valor limite recomendado de 20 plog (1/R). Sin embargo, los valores
maximos de RMS(C) si superan ampliamente este limite en varias ocasiones del periodo

considerado. Esto ocurrid fundamentalmente en tres fechas determinadas: mayo de

1.998, marzo de 1.999 y mayo de 2.000.
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Figura 4.3.9. Diagnostico de ruido. Valores medios, maximo y minimos de
RMS(C), para el rango NIR, en el periodo de tiempo estudiado.
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En el primer caso (mayo de 1.998) la presencia de valores de RMS(C)
elevados pudo deberse a defectos de fabricacion de la lampara ya que no cabe esperar
que se debiera a un deterioro de la ldmpara por el uso ya que so6lo llevaba 3 meses en
funcionamiento y en los 10 afios de uso del instrumento, se ha observado una vida

media de la ldmpara de 12 meses (Baena, comunicacion personal).

En el segundo caso (abril de 1.999) se sospecho de nuevo de defectos de
lampara al obtenerse valores muy elevados de ruido. Sin embargo, tras sustituir la
lampara existente por una nueva, no se observd disminucion en los valores de RMS(C),

descartandose el factor lampara como fuente de error.

Se detectd la entrada de radiacion externa a los detectores durante el
desarrollo del test de repetibilidad. Esta radiacion procedia de la ldmpara haldgena
existente en la sala la cual incidia sobre los detectores debido a una incorrecta posicion
de la ceramica de referencia. Esta entrada de luz “pardsita”, como la denomina Williams
(1987), es una fuente de error importante. Una vez suprimida dicha entrada de luz, los

niveles de ruido volvieron a sus niveles habituales.

En el tercer caso (mayo de 2.000), los altos valores de RMS(C) coincidieron
en el tiempo con errores elevados en la determinacion de la exactitud de las longitudes
de onda, lo cual provoco, presumiblemente, altos niveles de ruido. Tras mejorar la

exactitud, corrigiendo los valores K y ¢ para ambos rangos disminuyeron los valores
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medios de RMS(C) si bien aun se detectaron valores maximos superiores al limite

recomendado.

La evaluacidon de la exactitud de las longitudes de onda se ha realizado a
partir de los valores de error existentes entre las longitudes de onda nominales del
poliestireno y las longitudes de onda obtenidas por el instrumento en cada uno de los

controles semanales.

Se ha calculado este error para el mismo periodo y rango de medida
espectral considerado en el test de repetibilidad. A pesar de que los limites
recomendados para el error son el no superar el doble del valor del error sugerido al
realizar el test, una recomendacién analoga es que dicho valor no sea superior a 0,30 nm

(apartado 3.3.3).

La Figura 4.3.10 muestra los valores de error en la estima de la exactitud en
la medida de las longitudes de onda para el rango NIR. Se puede apreciar que las
principales oscilaciones del error, debidas a correcciones de los valores de Ky ¢ en
ambos rangos, fueron motivadas por cambios de lampara (6/02/98, 19/05/98 vy
24/03/99).

La ultima disminucién del error apreciada se corresponde con una
correccion de los valores de K y ¢ realizada el 5/04/00. Dicha correccién fue
consecuencia de una tendencia al alza de los valores del error hasta valores cercanos a
0,30, situacion logica y normal en un instrumento NIR tras su elevado uso y sobre el
que no se habia realizado ninguna correccién de valores de K y ¢, para el rango NIR en

los ultimos 12 meses.

En la Figura 4.3.11 se muestra la evolucion de la respuesta del instrumento a
lo largo del periodo considerado para el rango NIR. Asi, el valor de la respuesta oscild
alrededor del valor considerado como o6ptimo (55.000) con 3 grandes oscilaciones
provocadas por los cambios de lampara (6/02/98, 19/05/98 y 24/03/99) y con ligeras
correcciones de la respuesta a lo largo de todo el periodo debido a pequefias pérdidas en

la sefial de los detectores.



228 Resultados y Discusion

Figura 4.3.10. Exactitud de longitud de onda para el rango NIR
en el periodo de tiempo estudiado.
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Figura 4.3.11. Respuesta de la lampara para el rango NIR en el periodo de
tiempo estudiado.
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Junto a estos diagndsticos de rutina del instrumento, se realizé el analisis de
control diario de la muestra de referencia (Check Cell). De acuerdo con lo descrito en el
apartado 3.3.3.4, en la Tabla 4.3.16 se recogen los valores estimados de y,. y o, para
los constituyentes de la muestra de referencia, a partir de las predicciones realizadas en

su andlisis por primera vez en el instrumento Foss NIRSystems 6500 SY I (junio de

1.994) y al comienzo de la toma de espectros de grasa de cerdo Ibérico (octubre de
1.997).
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Tabla 4.3.16. Valores de y, y o, para los constituyentes

de la muestra de referencia.

Constituyente Vor o,
Proteina bruta (% MS) 57,33 0,10
Grasa bruta (% MS) 2,28 0,02
Fibra bruta (% MS) 4,85 0,04
Materia seca (%) 90,57 0,02

A partir de estos valores y para un nivel de significacion del 99%, los
limites de confianza para cada constituyente vendran definidos por la férmula
(¥, £3x0,,). Asi, los limites de confianza seran 57,33% + 0,30 para la proteina
bruta, 2,28% =+ 0,06 para la grasa bruta, 4,85% + 0,12 para la fibra bruta y 90,57% =+

0,06 para la materia seca.

En las Figuras 4.3.12 a 4.3.15 se han representado en un grafico de control
los valores de proteina bruta, grasa bruta, fibra bruta y materia seca predichos para la
muestra de referencia dentro del periodo de desarrollo de modelos cuantitativos y
cualitativos para grasa de cerdo Ibérico (de octubre de 1.997 a julio de 2.000). Como fue
descrito en el apartado 3.3.3.4, en dicho periodo, la muestra de referencia fue analizada
como una muestra de composicion desconocida. Junto a dicho valores también se han

representado los valores de y,  (en verde) y los limites de confianza (en rojo) para cada

constituyente.

De acuerdo con la norma ASTM E 1655 (1994), cabe esperar que los
valores predichos de la muestra de control se encuentren dentro de los limites de
confianza definidos previamente para cada constituyente en un 99% de los casos. Esto
ocurre para los valores de grasa bruta y materia seca de la muestra de referencia, como

se muestra en las Figuras 4.3.13 y 4.3.15.

Sin embargo, en el caso de proteina (Fig. 4.3.12) y fibra bruta (Fig. 4.3.14)
existe un cierto numero de valores que se ubican fuera de sus limites de confianza,
apreciandose una clara deriva de la media decreciente para la proteina y creciente para
la fibra bruta. En ambos casos, estos valores se obtuvieron en el periodo comprendido
entre octubre de 1.998 y marzo de 1.999. A partir de este periodo, los valores vuelven a
ubicarse dentro de los limites de confianza y desaparece la deriva de la media para los

valores de proteina bruta, permaneciendo en el caso de la fibra bruta.
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Figura 4.3.12. Predicciones de Proteina Bruta (% en MS) en muestra de
referencia (Check Cell) durante el periodo considerado.
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Figura 4.3.13. Predicciones de Grasa Bruta (% en MS) en muestra de
referencia (Check Cell) durante el periodo considerado.
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Figura 4.3.14. Predicciones de Fibra Bruta (% en MS) en muestra de
referencia (Check Cell) durante el periodo considerado.
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Figura 4.3.15. Predicciones de Materia Seca (%) en muestra de referencia
(Check Cell) durante el periodo considerado.
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Este cambio brusco de las predicciones para la proteina y la fibra bruta tuvo

lugar el dia 25/3/99, coincidiendo en fecha con la instalacion de una ldmpara nueva
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debido a la existencia de errores elevados en la repetibilidad del instrumento y la
reposicion de la antigua tras comprobar que la ldmpara no era la fuente de dichos
errores. Como consecuencia de esta reposicion, se produjeron unas correcciones en los
valores de K y ¢ fundamentalmente para el rango del Visible, los cuales fueron,
previsiblemente los que motivaron los cambios bruscos en esta fecha (25/3/99) de las

predicciones para la proteina y fibra bruta.

Al mismo tiempo, se ha de indicar que, como previene la norma ASTM
(1994), los limites de confianza calculados pueden llegar a ser demasiado restrictivos.
Ello se debe a que estos limites de control se basan en la repetibilidad de las
predicciones en base a los espectros y no presentan una marcada influencia de los
errores de calibracion del modelo y del método de referencia. A esto hay que afiadir que
dicha muestra de referencia presenta un cierto grado de alteracion en el tiempo que

presumiblemente origine cambios en su composicion.

Todos estos factores provocan que los limites de confianza recomendados
por el propio fabricante y suministrador de las muestras de referencia sean menos
restrictivos. Asi, se recomienda unos limites de confianza iguales a los calculados segin
la norma ASTM (1994) para el caso de la proteina bruta (£0,30 calculado vs. +0,30
recomendado por fabricante), ligeramente superiores para el caso de grasa bruta y
materia seca (£0,06 calculado vs. £0,10 recomendado por fabricante) y mas del doble en

el caso de fibra bruta (£0,12 calculado vs. 0,30 recomendado por fabricante).

Tras considerar estos nuevos limites de confianza, todos las predicciones
para los pardmetros grasa bruta, fibra bruta y materia seca permanecerian dentro de
ellos. Para el caso de la proteina bruta, los limites de confianza deberian de ser algo
superiores (aproximadamente +0,40) para lograr que todos los valores se ajustaran a

ellos.

Por tanto se demuestra como factores facilmente detectables tales como una
rotura de lampara, la entrada de luz exterior al instrumento, y otros factores no
conocidos pueden afectar a la repetibilidad de la sefial espectroscdpica, a la exactitud de
la medida de la longitud de onda, a la respuesta de los detectores del instrumento y a los

valores predichos de la muestra control (Check Cell).
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Este conocimiento nos sera de utilidad posteriormente para la interpretacion
de los resultados de los valores de prediccidon obtenidos en los colectivos de validacion

ByC.

4.3.1.6  Aplicacion de ecuaciones obtenidas con diferentes tratamientos de

derivadas a colectivos de validacion de diferentes periodos

Una vez confirmado el diferente comportamiento de las ecuaciones de
calibracién desarrolladas en 4.3.1.1 sobre los colectivos de validacion A, B 'y C
mostrando como dicho comportamiento puede ser atribuido a factores de variacion
instrumental y/o ambientales y tras evaluar la instrumentacion NIRS utilizada a lo largo
del periodo de estudio, resta el proponer una metodologia de trabajo que permita

mantener en el tiempo la alta exactitud y precision de las calibraciones.

Teniendo en cuenta las variaciones en los valores del ETP obtenidos al
predecir el colectivo A con ecuaciones que difieren en el pretratamiento de derivadas
utilizado (Tabla 4.3.11), se pretendio evaluar si dichos pretratamientos afectaban de
igual forma producian también un efecto diferente en la exactitud y precision de las

predicciones de los colectivos By C.

Para ello, se procedid a validar los colectivos B y C con las ecuaciones
desarrolladas en el apartado 4.3.1.3 tras la aplicacion de la secuencia automatica
AUTOCAL. En las Figuras 4.3.16 a 4.3.19 se aprecian los diferentes valores de ETP
obtenidos a partir de las ecuaciones desarrolladas con diferentes tratamientos de
derivadas para cada uno de los 4cidos grasos y para los colectivos B y C. Se recoge
asimismo los valores de E7TP anteriormente obtenidos para el colectivo A (Tabla 4.3.11)

para facilitar la discusion.

Tras una primera observacion de dichas graficas, se puede apreciar que los
valores de ETP tras emplear ecuaciones con diferente pretratamiento de derivadas para
todos los acidos grasos mayoritarios con los colectivos B y C son, en la mayoria de las
ocasiones, sensiblemente superiores a los valores obtenidos con el colectivo de

validaciéon A.
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Asi, los valores de ETP obtenidos con el colectivo A no superan el valor de
0,50% para los acidos C16:0, C18:0 y C18:1 y de 0,25% para C18:2, mientras que los
ETP obtenidos con los colectivos B y C si superan, en la mayoria de los casos, el valor

de 1,00% para los 4cidos C16:0, C18:0 y C18:1 y de 0,50% para C18:2.

Figura 4.3.16. Valores de ETP de diferentes colectivos con ecuaciones
desarrolladas para C16:0 con diferente tratamiento de derivadas.
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Figura 4.3.17. Valores de ETP de diferentes colectivos con ecuaciones
desarrolladas para C18:0 con diferente tratamiento de derivadas.
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Figura 4.3.18. Valores de ETP de diferentes colectivos con ecuaciones
desarrolladas para C18:1 con diferente tratamiento de derivadas.
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Figura 4.3.19. Valores de ETP de diferentes colectivos con ecuaciones
desarrolladas para C18:2 con diferente tratamiento de derivadas.
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Ademas, dentro de los valores de ETP obtenidos para cada 4cido graso en
los colectivos B y C, se observan claras diferencias entre dichos valores dependiendo de
la ecuacion (tratamiento de derivadas) empleada, si bien cada 4cido graso presentd un
comportamiento diferente. Estas diferencias fueron del orden de 2 puntos entre los
valores méximos y minimos de ETP para los acidos C16:0, C18:0 y C18:1 y de 0,75
para C18:2. Es decir, el ETP de las validaciones de los colectivos B y C varid
marcadamente con el tipo de tratamiento de derivadas empleado en el desarrollo de las

ecuaciones, oscilando entre valores de E7P similares a los obtenidos con el colectivo de

validacién A hasta valores 5 veces superiores.
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Este hecho puede deberse a la diferente robustez presentada por las distintas
ecuaciones desarrolladas. Asi, mientras unas ecuaciones presentaban errores muy
superiores a los admisibles en funciéon de sus valores de ETVC provocados
presumiblemente por diferencias instrumentales y/o ambientales, otras lograban
minimizar al maximo dichas diferencias obteniendo valores de E7P similares a sus
ETVC. Es decir, la eleccion de un tratamiento de derivadas provocaria que la ecuacion
pueda ser considerada mas robusta al validar con precision colectivos espectrales

tomados en varios periodos bajo condiciones instrumentales y/o ambientales diferentes.

Esto se confirma al apreciarse una tendencia similar, dentro cada éacido
graso, de la evolucion del ETP frente a las ecuaciones obtenidas con diferente
tratamiento de derivadas. Asi, para el caso del C16:0, se pueden apreciar en la Figura
4.3.16 tres maximos locales en la representacion del valor de ETP de los colectivos B y
C frente al tipo de tratamiento de derivadas empleado: en los tratamientos (1,4,4,1),
(2,5,5,1) y (3,10,5,1). Algo similar ocurre para el acido C18:0 (Figura 4.3.17) y C18:1
(Figura 4.3.18) si bien los méximos locales se aprecian en tratamientos de derivadas
diferentes. Ello significaria que los diferentes factores instrumentales ya comentados y/o
diversos factores ambientales podrian estar afectando de forma similar a los colectivos
de validacién B y C. Ademas, dichos factores podrian verse corregidos o minimizados
por la eleccién adecuada de un determinado tratamiento de derivadas durante el

desarrollo de la ecuacion.

Por este motivo, y dada la mayor precision y robustez observada en algunos
tratamientos matematicos, se seleccionaron aquellas ecuaciones desarrolladas con los
tratamientos matematicos de derivadas que poseian mejores estadisticos de validacion.
En la Tabla 4.3.17 se describen los estadisticos de calibracion de las ecuaciones

seleccionadas.

Tabla 4.3.17. Estadisticos de ecuaciones obtenidas a partir del colectivo de
calibracion (n=341).

Ac.graso Derivada Media DT ETC R’ ETVC ¥ RPD RER

C16:0 (%) 1,10,10,1 21,00 1,39 0,23 097 026 097 53 32,1
C18:0 (%)  2,10,5,1 10,62 1,31 0,20 098 0,24 097 55 32,8
CI18:1 (%) 2,5,5,1 52,24 237 0,24 099 026 099 9,1 54,7
C18:2 (%) 3,10,10,1 939 130 0,13 099 0,15 099 8,7 52,1
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Como puede apreciarse, dichos estadisticos son similares a los descritos en
las ecuaciones preliminares (Tabla 4.3.2), aumentando ligeramente los valores de ETVC
para las ecuaciones de C16:0 (de 0,25 a 0,26%) y CI18:1 (de 0,24 a 0,26%) y
permaneciendo constante e incluso disminuyendo para las ecuaciones de C18:0 (0,24%
en ambos casos) y C18:2 (de 0,16 a 0,15%). Ademas, en las ecuaciones descritas en la
Tabla 3.3.17 destacan los valores de ETC similares a ETVC, los bajos valores de ETVC
y los altos valores de #*, de RPD y RER.

En este punto, han de ser comparados los estadisticos de calibracion de este
trabajo con aquellos obtenidos por otros autores para similares tipos de muestras como

grasa animal fundida o aceites vegetales, ya descritos en el apartado 2.3.2.

Asi, De Pedro et al. (1992) obtuvo valores de ETVC superiores a los
expuestos anteriormente (0,46% para C16:0; 0,49% para C18:0; 0,56% para C18:1 y
0,33% para C18:2). La mejora en los valores de ETVC de las ecuaciones generadas en
esta Tesis Doctoral respecto a los obtenidos por De Pedro et al. (1992) puede deberse al
uso de un mayor numero de muestras asi como a una optimizacion del tratamiento

matematico a emplear durante el desarrollo de las ecuaciones de calibracion.

Gonzélez (1997) obtuvo valores de ETC para grasa de cerdo Ibérico de
0,83% para C16:0, 0,74% para C18:0, 1,11% para C18:1 y 0,51% para C18:2. Parte de
las diferencias observadas entre los resultados indicados por Gonzéalez (1997) y los
recogidos en la Tabla 4.3.17 pueden ser debidos al uso de diferente tipo de instrumentos
(Foss NIRSystems 6500 vs. Brant+Luebbe [A500) asi como al diferente modo de
analisis (doble transmision vs. reflectancia mediante una capsula abierta). Sin embargo,
si parece apreciarse que las grandes diferencias observadas en los valores de ETVC, en
particular para alguno de los acidos grasos (p.ej.: C18:1) que es cuatro veces superior
(1,11%) al obtenido en el presente trabajo (0,26%) pueda interpretarse, probablemente,

por las diferencias existentes en ETL para el andlisis de referencia.

Chen y Chen (1995), mediante un instrumento NIRSystems 6500 y
empleando la modalidad de analisis de transmision, obtuvieron valores de R’ y ETP de
0,86 y 1,21% para C18:1 y 0,83 y 1,36% para C18:2, a partir de muestras de aceite de
soja mezclado con aceites de cacahuete, sesamo y girasol. Los autores concluyeron que

los valores de RPD fueron 7,2 y 6,8 respectivamente, siendo dichos valores superiores a
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los valores recomendados por Williams y Sobering (1993) para este estadistico con el

fin de considerar a una ecuacion como de elevada precision.

Los valores del estadistico RPD obtenidos para las 2 ecuaciones de dichos
acidos grasos generadas en este trabajo fueron 9,8 y 7,3 respectivamente. Estos mejores
valores de RPD pueden ser interpretados por las mayores desviaciones tipicas para
C18:1 y C18:2 en colectivo de calibracién. Ha de destacarse que en su trabajo, Chen y
Chen (1995) emplearon regresion lineal multiple (RLM) y tinicamente 3 longitudes de
onda (1.720, 1.750 y 2.150 nm) para el desarrollo de las ecuaciones de calibracion
NIRS. Sin embargo, como fue descrito en el apartado 4.3.1.2. es posible obtener
modelos mediante RLM con un maximo de 2 6 10 longitudes de onda por variable para
predecir el contenido de acidos grasos en grasa de cerdo Ibérico con una precision

similar a la de los modelos obtenidos mediante regresion RMCPM.

Pérez Vich et al. (1998) mediante un instrumento Foss NIRSystems 6500 y
analizando las muestras de aceite sobre discos de fibra dptica mediante la modalidad de
reflectancia, desarrollaron ecuaciones de calibracién para determinar el contenido en
acidos grasos en aceite de girasol. Los valores de /° obtenidos para C16:0, C18:0, C18:1
y C18:2 oscilaron tambien entre 0,97 y 0,99. Estos altos valores de + se pueden
interpretar debido a que los autores emplearon, como colectivo de calibracidon, un
amplio numero de muestras de aceite extraido de semillas de girasol provenientes de un
programa de mejora genética, con lo cual lograron cubrir un gran rango de variabilidad

de contenido en acidos grasos.

Sin embargo, y teniendo en cuenta los valores medios de composicion en
acidos grasos del colectivo de calibracion, los valores de E7VC son superiores a los
indicados en la Tabla 4.3.17. Ello podria ser debido a la menor repetibilidad espectral
que presentan aquellos datos espectroscopicos obtenidos mediante discos de fibra de

vidrio frente a los obtenidos mediante la modalidad de doble transmision.

Ha et al. (1998) generaron ecuaciones en un instrumento de filtros
(Bran+Luebbe [A450) y en un instrumento monocromador (Bran+Luebbe IA500) para
la prediccion de 4cidos grasos en aceite de sésamo. Los valores de R> y ETP logrados
para las ecuaciones con mayor precision fueron de 0,82 y 0,33% para C16:0, 0,78 y

0,14% para C18:0, 0,93 y 0,52% para C18:1 y 0,92 y 1,04% para C18:2. En funcién de



Resultados y Discusion 239

los datos recopilados en la bibliografia (Bockisch, 1998) acerca de los valores medios
de C16:0 (8,9%), C18:0 (4,8%), C18:1 (39,3%) and C18:2 (41,3%) presentes en aceite
de sésamo, se puede observar que los errores obtenidos por Ha et al. (1998) son

superiores a los indicados en la Tabla 4.3.17.

Pérez Marin et al. (2002), empleando la metodologia para el analisis de
grasas mediante la modalidad de doble transmision propuesta en el presente trabajo de
Tesis Doctoral, obtuvieron unos valores para los estadisticos de ETVC (0,28% para
C16:0, 0,27% para C18:0, 0,20% para C18:1 y 0,16% para C18:2) y R’ (0,94 para
C18:2, 0,97 para C16:0 y 0,99 para C18:0 y C18:1) del mismo orden a los reflejados en
la Tabla 4.3.17.

Garrido ef al. (2002) desarrollaron ecuaciones para la determinacion de
varios parametros de interés en grasas destinadas a alimentacion animal, utilizando la
metodologia propuesta en este trabajo. Los valores de ETVC de las ecuaciones
generadas para los acidos grasos mayoritarios (0,76% para C16:0, 0,74% para C18:0,
0,97% para C18:1 y 0,65% para C18:2) fueron ligeramente superiores a los reflejados
en la Tabla 4.3.17. Los valores de * descritos por Garrido ef al. (2001) fueron en todos

los casos inferiores a los obtenidos en la Tabla 4.3.17.

A modo de resumen, indicar que las ecuaciones de calibracion NIRS para la
determinacion de acidos grasos en grasa desarrolladas mostraron una alta exactitud y
precision frente a aquellas desarrolladas por otros autores lo cual podria ser debido a
varios motivos tales como el uso de un alto nimero de muestras que abarcan toda la
variabilidad en cuanto a composicion de acidos grasos del producto se refiere, el uso de
espectros con alta repetibilidad debido al uso de un valor limite de RMS para
duplicados espectrales previo mediado, el uso de el modo de andlisis de doble
transmision y tambien, probablemente, por la optimizacion del tratamiento matematico

a emplear durante el desarrollo de las calibraciones.

Para describir con mas detalle estas ecuaciones, en las Figuras 4.3.20 a
4.3.23 se exponen los valores de los coeficientes de las ecuaciones descritas en la Tabla
4.3.17. Dichos coeficientes son los valores que relacionan, mediante una combinacion
lineal, las variables X originales (valores de absorbancias a cada longitud de onda) con

cada variable Y (4cido graso) a predecir.
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Una primera observacion de dichas figuras muestra que practicamente todas
las longitudes de onda, para todos las ecuaciones, presentan valores de coeficientes
distintos de cero, por lo que contribuyen con signo positivo o negativo en la prediccion

del 4cido graso a considerar.

Figura 4.3.20. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion seleccionada para determinar C16:0.
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Figura 4.3.21. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion seleccionada para determinar C18:0.
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Figura 4.3.22. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion seleccionada para determinar C18:1.
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Figura 4.3.23. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion seleccionada para determinar C18:2.
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Sin embargo, se puede apreciar que en todas las ecuaciones, los valores
maximos y minimos de dichos coeficientes, se encuentran localizados en determinadas
regiones del espectro. En concreto, estas zonas que tendrian una mayor aportacion en
los valores de acidos grasos a predecir son de 1.200 a 1.300 nm, entre 1.600 y 1.700 nm
y alrededor de 2.200 nm, las cuales coinciden con picos de absorcion del espectro de
grasa. Sin embargo, cabe resaltar que la regién en la que los espectros de grasa

presentan una maxima absorcion (entre 2.300 y 2.400 nm) no presentan valores de
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coeficientes elevados en ninguna de las ecuaciones expuestas por lo que parece
confirmar los resultados de Sato ef al. (1991) quienes indican como region espectral

iddnea la incluida entre 1.100 y 2.200 nm.

Los estadisticos de la prediccion de los colectivos de validacion A, By C
mediante el uso de las ecuaciones seleccionadas anteriormente aparecen reflejados en

las Tablas 4.3.18 a 4.3.20.

Tabla 4.3.18. Estadisticos de prediccion del colectivo A
con mejores ecuaciones.

Limite Limite . 2
Acgraso ETP Sesgo sesgo ETP(C) ETP(C) Pendiente R
Cl16:0 (%) 0,22 -0,03 0,14 0,22 0,30 0,99 0,98
C18:0 (%) 0,21 -0,09 0,12 0,20 0,26 0,98 0,98
C18:1(%) 0,37 029 0,15 0,24 0,31 0,99 0,99
C182 (%) 0,14 0,03 0,08 0,14 0,17 1,02 0,99

Tabla 4.3.19. Estadisticos de prediccion del colectivo B
con mejores ecuaciones.

Limite Limite

Acgraso ETP Sesgo sesgo ETP(C) ETP(C) Pendiente R?

C16:0 (%) 0,29 -0,13 0,14 0,26 0,30 1,01 0,98
C18:0 (%) 0,28 -0,08 0,12 0,27 0,26 1,02 0,97
C18:1 (%) 0,43 -0,33 0,15 0,27 0,31 0,99 0,99

C182(%) 0,19 0,12 0,08 0,16 0,17 0,98 0,99

Tabla 4.3.20. Estadisticos de prediccion del colectivo C
con mejores ecuaciones.

Limite Limite
sesgo ETP(C) ETP(C)
C16:0 (%) 0,21 -0,01 0,14 0,21 0,30
C18:0 (%) 0,38 0,25 0,12 0,29 0,26
C18:1 (%) 0,25 -0,05 0,15 0,24 0,31
C18:2 (%) 0,24 -0,02 0,08 0,24 0,17

Ac graso ETP  Sesgo

Las predicciones del colectivo A para los diferentes acidos grasos (Tabla
4.3.18) siguen teniendo una excelente precision, siendo similares e incluso inferiores (a
excepcion del C18:1) los valores de ETP a los obtenidos mediante las ecuaciones
iniciales (Tabla 4.3.4). Unicamente se sobrepasan los limites recomendados para el
sesgo en el caso del acido C18:1 (0,29% frente a un limite de 0,15%), hecho que ya

ocurrid en la prediccion de este colectivo mediante las ecuaciones iniciales. A pesar de



Resultados y Discusion 243

ello, los valores de ETP(C) para todos los acidos grasos son inferiores a los limites
maximos recomendados por el programa. Los valores de pendiente y R’ para todos los

acidos grasos son proximos a la unidad.

Las predicciones de los colectivos B (Tabla 4.3.19) y C (Tabla 4.3.20) para
los diferentes 4cidos grasos presentaron, como era de esperar, unas claras mejoras en
precision. Asi, los valores de ETP disminuyeron sensiblemente frente a los expuestos en

las Tablas 4.3.14 y 4.3.15, fundamentalmente para los acidos C16:0 y C18:0.

A pesar de ello y de forma puntual, se obtuvieron algunos valores de sesgo y
ETP(C) para los acidos grasos estudiados, superiores a los limites recomendados. En la
mayoria de las ocasiones, dichos valores fueron similares a los limites (sesgo para
Cl18:2 y ETP(C) para C18:0 en el caso del colectivo By ETP(C) para C18:0 y C18:2 en
el colectivo C). Sin embargo, en el caso de los acidos C18:1 para el colectivo B y del
acido C18:0 para el colectivo C, los valores de sesgo obtenidos duplicaron los valores
limites establecidos para dichos estadisticos. Este hecho de nuevo podria explicarse
segun lo indicado por Moya et al. (1995) en relacién a que los limites establecidos tanto
para el sesgo como para el ETP(C) pueden llegar a ser muy estrictos para ecuaciones de
alta precision, y por tanto bajo E7C, a la hora de predecir colectivos mediante

validacion externa.

Una vez conocido el efecto del pretratamiento de derivadas sobre la
capacidad predictiva de las ecuaciones, cuando estas se aplican a colectivos espectrales
analogos obtenidos en periodos diferentes al colectivo de calibracion, y seleccionados
aquellos tratamientos de derivacion que mostraron menores valores de E7P para todos
los acidos grasos y colectivos estudiados (Tabla 3.3.17), se evalu6 la repetibilidad de los

valores de 4cidos grasos obtenidos mediante dichas ecuaciones.

Para ello se utiliz6 la metodologia propuesta por la norma ASTM (1994)
basada en la evaluacion de los errores obtenidos al predecir una muestra a lo largo de un
periodo de tiempo. En este caso, se utilizo el colectivo C de espectros de la muestra de
Grasa Control. En las Figuras 4.3.24 a 4.3.27 se muestran los graficos de control,
herramienta muy empleada en control de calidad, de las predicciones obtenidas para los

diferentes acidos grasos del colectivo de validacidon C, a lo largo de 13 meses.
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En dichas figuras se representa, mediante una linea verde horizontal, el
valor de composicion para cada acido graso en la muestra de grasa de cerdo de
referencia (Tabla 4.3.13). A partir de este valor y teniendo en cuenta la norma ASTM
(1994) se pueden definir unos limites de confianza (LC) para el valor estimado,
mediante las ecuaciones NIRS, de composicion de la muestra de grasa de control. Asi,
los valores predichos mediante una ecuacion NIRS para una submuestra de la muestra
de grasa de referencia han de pertenecer al intervalo definido por los respectivos limites

de confianza.

Segiin dicha norma, los limites de confianza para un valor estimado
mediante un modelo multivariante (en este caso las ecuaciones NIRS generadas

mediante regresion RMCPM) vendrian dado por la expresion:
LC=7, +(1x ETCx1+ )

donde y, es el valor medio estimado para cada 4cido graso en la muestra de grasa de
referencia (Tabla 4.3.13), ¢ es el valor de la # de Student para los grados de libertad del
modelo y nivel de probabilidad considerado, ETC es el error estandar de calibracién y 4
el estadistico /everage, andlogo a la distancia de Mahalanobis. Teniendo en cuenta que
el valor que puede presentar el estadistico # para muestras anomalas no suele ser
superior a 0,1 y que es mas adecuado el uso del error estandar de validacion cruzada
(ETVC) como estimador del error de prediccion de una ecuacion, la expresion anterior

puede quedar simplificada a:
LC=5y, +(txETVC)

Dependiendo del valor considerado para el estadistico # de Student, es decir,
del nivel de probabilidad de rechazar muestras ajenas a la poblacién, se pueden definir 2
tipos de limites de confianza. Asi, teniendo en cuenta el elevado nimero de grados de
libertad y considerando el nivel de significacion del 5%, el valor de ¢ de Student se
puede aproximar a 2. En dicho caso, los limites de confianza se denominan limites de
aviso (ASTM, 1994). Para las ecuaciones seleccionadas (Tabla 4.3.17), los limites de
aviso estimados serian 20,91%0,52 para el acido C16:0, 9,94%*0,48 para C18:0,
52,11%=0,52 para C18:0 y 10,27%=0,30 para C18:2. Estos limites aparecen reflejados

en las Figuras 4.3.24 a 4.3.27 como lineas amarillas horizontales.
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Si el nivel de probabilidad considerado para rechazar valores es del 1% y el
modelo posee un elevado nimero de grados de libertad, el valor de # de Student se
puede aproximar a 3. En dicho caso, los limites de confianza se denominan limites de
actuacion (ASTM, 1994). Para las ecuaciones descritas en la Tabla 4.3.17, los limites de
actuacion estimados serian 20,91%10,78 para el acido C16:0, 9,94%10,72 para C18:0,
52,11%=0,78 para C18:0 y 10,27%=0,45 para C18:2. Dichos limites se muestran en las

Figuras 4.3.24 a 4.3.27 como lineas rojas horizontales.

Figura 4.3.24. Grafico de control de valores predichos para C16:0
en colectivo C.
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Figura 4.3.25. Grafico de control de valores predichos para C18:0
en colectivo C.
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Figura 4.3.26. Grafico de control de valores predichos para C18:1
en colectivo C.
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Figura 4.3.27. Grafico de control de valores predichos para C18:2
en colectivo C.
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Como puede apreciarse en dichas figuras, los valores predichos a lo largo de
los meses de estudio para los diferentes acidos grasos, presentan pequefias oscilaciones
aleatorias alrededor de los valores medios (lineas verdes horizontales). Los limites de
aviso son superados en varias ocasiones en todos los acidos grasos, lo cual indica que el
sistema se aproximaba al méaximo error de prediccién admisible para las ecuaciones
seleccionadas. Sin embargo los limites de actuacion, los cuales informan de que las
ecuaciones se encuentran fuera de control en cuanto a exactitud se refiere, Unicamente
se sobrepasaron en 3 determinaciones para los 4cidos C18:0 y C18:2. Sin embargo, una

vez sobrepasados dichos limites en cada una de las determinaciones anomalas, el
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siguiente valor predicho se encontraba de nuevo dentro de los limites de actuacion, con
lo cual no fue necesario realizar ningun tipo de accion para corregir la presencia de

errores sistematicos.

Estos resultados muestran la alta exactitud y precisiéon y robustez de las
ecuaciones seleccionadas al poder predecir de forma exacta y precisa la composicién en
acidos grasos mayoritarios en una muestra de referencia de grasa de cerdo Ibérico

durante un periodo de 13 meses.

4.3.1.7 Evaluacion del pretratamiento de derivadas sobre al cdlculo del

estadistico H

Con independencia de los resultados obtenidos a nivel de repetibilidad del
valor predicho de una determinada ecuacion de calibracién NIRS, la aplicacion en
rutina de dicha ecuacién deberia implicar el utilizar algun algoritmo basado en la
medida de la distancia espectral de la muestra a analizar al espectro medio del colectivo

de calibracion.

Como se ha indicado en el apartado 3.3.1.4, a fin de simplificar el calculo de
distancias multivariantes, es recomendable el uso de métodos de sintesis de la
informacion espectroscopica, previo al calculo de dichas distancias, tales como el
andlisis de componentes principales (ACP). Asimismo se ha indicado la generalizacion
del uso de la distancia de Mahalanobis, como estadistico que informa de la similitud o
divergencia de un espectro con respecto al espectro medio del colectivo de calibracion,
lo que proporciona un método objetivo que evita un uso inadecuado del modelo
predictivo o la realizacion de extrapolaciones de dicho modelo (Shenk et al., 1991a,b,

Shenk et al., 1992; Shenk y Westerhaus, 1995b; ASTM, 1994 y 2000; Nas et al., 2002).

Generalmente, los programas quimiométricos de tratamiento de datos NIRS,
permiten el calculo de la distancia de Mahalanobis, o de algun otro estadistico similar,
tal como el denominado /everage incluido en el programa Unscrambler (Martens y Nas,
1989; Esbensen et al., 1994;) o el estadistico H en el programa ISI (Shenk y
Westerhaus, 1995 a,b). En particular, el paquete quimiométrico ISI presenta la ventaja
de ser muy util para la deteccion de anémalos durante el andlisis de rutina, dado que

realiza el calculo del estadistico H justo después de obtener su espectro NIR y
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paralelamente a la obtencion de los datos predichos y al estadistico 7 de Student, en

nuestro caso correspondientes a la prediccidon del contenido en acidos grasos.

Conviene indicar, que el estadistico H utilizado por el programa ISI, fue
definido para colectivos espectroscopicos correspondientes a muestras de forrajes,
granos y otros alimentos para animales de bajo contenido en humedad (Shenk y
Westerhaus, 1991a y b). Dichos autores sefialan que aquellas muestras que presenten un
valor de H superior a 3 deberian considerarse como andmalas espectrales. A lo largo de
nuestro trabajo de evaluacion y aplicaciéon en rutina de ecuaciones NIRS para la
prediccion el contenido en acidos grasos, se ha observado que el comportamiento de
dicho estadistico, para el caso de datos espectrales NIR de grasa fundida de cerdo
Ibérico, no parecia ajustarse a dicha regla. Por ello, se decidi6 profundizar en este
aspecto, tratando de entender e interpretar los valores de H obtenidos para las muestras

del colectivo de calibracidn.

Esta interpretacion resulta esencial no solo desde el punto de vista cientifico
sino también desde un punto de vista econdmico de aplicacion de las ecuaciones
desarrolladas ya que, en un principio, aquellas muestras que presenten un valor del
estadistico H superior al limite maximo recomendado (H=3), deberian ser enviadas al
laboratorio para ser analizadas por el método de referencia (Shenk et al., 1992), en
nuestro caso, por cromatografia gaseosa. Dado que el coste del andlisis mediante los
métodos de referencia, conlleva un coste econdmico y de tiempo, es imprescindible el
contar con un método automatizado, que permita poder diferenciar con exactitud, las

muestras con datos espectrales anomalos verdaderos de aquellas que no lo sean.

Para profundizar en el estudio del estadistico H se emplearan los valores
predichos de este estadistico para los colectivos de validaciéon A, B y C, obtenidos en
periodos diferentes al de la obtencion de los espectros del colectivo de calibracion. Asi,
como se indicd en el apartado 3.3.1.3, los espectros de las muestras pertenecientes al
colectivo de calibracion se obtuvieron entre enero de 1.997 y abril de 1.998, los
pertenecientes a las muestras del colectivo de validacion A se tomaron justo tras
analizar el colectivo de calibracion (mayo de 1.998) y los incluidos en el colectivo de
validacion B, 19 meses después (noviembre de 1.999). Los diferentes espectros de la

muestra del colectivo de validacion C se obtuvieron de forma periddica lo largo de 13
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meses (de junio de 1.999 a julio de 2.000), un afio después de analizar por NIRS las

muestras del colectivo de calibracidn.

Como se ha mostrado anteriormente, los diferentes tratamientos de
derivacion parecen corregir o minimizar fuentes de variacion no controladas
(instrumentales, operacionales y/o ambientales) que afectan al error de prediccion
(Tabla 4.3.17). Sin embargo, los resultados obtenidos en el apartado 4.3.1.4, fueron
contradictorios en cuanto al valor medio del estadistico H para cada colectivo de

validacion.

El valor medio del estadistico H para el colectivo de validacién A fue 2,63,
inferior por tanto el valor maximo recomendado (H=3). Esto significaria que los
espectros del dicho colectivo son similares a los espectros del colectivo de calibracion.
Sin embargo, los valores medio del estadistico H para los colectivos de validacion B
(H=25,44) y C (H=33,38) fueron muy superiores al valor maximo recomendado. Por
este motivo, las muestras de dichos colectivos B y C habrian de considerarse como muy
diferentes a las muestras incluidas en el colectivo de calibracién y deberian de ser
enviadas a analizar mediante cromatografia de gases, a pesar de los excelentes valores

de ETP obtenidos en la prediccion de las mismas.

En realidad, estos valores andmalos del estadistico H para los colectivos de
validacion B y C no tendrian sentido ya que el colectivo B contiene espectros de
muestras que estaban incluidas en el colectivo de calibracion mientras que el colectivo
C contiene espectros de una tinica muestra similar en cuanto composicion y valores de
absorbancia a la composicion y espectro medio del colectivo de calibracion. Ademas,
como ha sido indicado anteriormente (apartado 4.3.1.4), todos los estadisticos utilizados
para la evaluacion de las ecuaciones mediante el procedimiento de validacion externa
propuesto por Shenk y Westerhaus (1995b) al ser aplicado a los colectivos de validacion

B y C se encontraban dentro de los limites establecidos.

Shenk y Westerhaus (1995b) recomiendan un pretratamiento de derivadas
del tipo (1,4,4,1) para la aplicacion del algoritmo CENTER, el cual en definitiva,
permite posteriormente el calculo de distancias espectrales durante el analisis de rutina.

Teniendo en cuenta la importancia ya mencionada de dicho estadistico se planteo,
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ademas de evaluar su valor en diferentes colectivos de validacion, el profundizar en su

comportamiento dependiendo de la estrategia de derivacion usada.

Por ello, se compararon los valores de H obtenidos a partir de la aplicacion
del programa CENTER incluido en el software ISI a los datos espectrales del colectivo
de calibracién inicial sometidos a diferentes tratamientos de derivadas. Como
tratamientos de derivadas se emplearon aquellos detectados como Optimos en la
seleccion final de las ecuaciones de calibracion (apartado 4.3.1.6), es decir, (1,10,10,1),
(2,5,5,1), (2,10,5,1) y (3,10,5,1).

La Tabla 4.3.21 recoge aquellas muestras cuyo espectro muestra valores de
H superiores a 3 en los sucesivos analisis de componentes principales realizados a partir
de los datos espectrales del colectivo de calibracion sometido a los pretratamientos de

derivacion mencionados y sin tratamiento de derivacion (0,0,1,1).

Tabla 4.3.21. Valores del estadistico H de las muestras anomalas , del
colectivo de calibracion, eliminadas tras los sucesivos analisis de componentes
principales, para los diferentes tratamientos de derivadas.

Muestras Tratamiento de derivadas
anémalas  0,0,1,1 1,10,10,1 2,5.,5,1 2,10,5,1 3,10,10,1
1 3,38%*
7 3,68%*
4 4,55% 4,81* 3,27%* 4,61%* 3,37%
5 4,19%* 5,24* 4,73%
28* 3,02%**
69 4,65* 3,44* 4,49%* 4,57* 4,88*
69-L 3,03%* 3,69%* 3,92%* 3,19%*
70 4,57%* 3,59* 4,27%* 3,93%* 4,16*
114 4,36%* 3,81* 4,02%* 3,98%* 4,10%*
116 11,66* 12,44* 13,11%* 14,19%* 13,76*
143 3,31%* 3,45%*
98120 4,22% 4,81* 4,29* 3,35%
98218 518* 4,58* 3,46* 3,04 **
TOTAL 11 8 8 11 7

* muestra eliminada en el 1% ACP; ** muestra eliminada en el 2° ACP; ***
muestra eliminada en el 3% ACP.

Como se aprecia en dicha tabla, las muestras detectadas como andémalas son
similares para todos los pretratamientos, si bien existe cierta disparidad en el nimero de
muestras detectadas como andmalas, siendo de 11 para el tratamiento (0,0,1,1), 8 para
(1,10,10,1), 8 para el (2,5,5,1), 11 para el (2,10,5,1) y 7 para el (3,10,10,1). Esto

indicaria que el espacio vectorial definido en cada caso es ligeramente diferente, lo cual
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se confirma al observar los valores de H calculados para una misma muestra en cada

espacio.

Asi, la muestra 98218 presentd una distancia H de 5,18 para un tratamiento
(0,0,1,1), 4,58 para (1,10,10,1), 3,46 para (2,10,5,1), 3,04 para (3,10,10,1) e incluso
resultd con una distancia inferior a 3 (2,70) para un tratamiento de derivada (2,5,5,1).
Con ello se muestra la importancia del tratamiento de derivacién en el calculo de la
distancia H y, por tanto, en la deteccion de anomalos espectrales utilizando como

criterio el valor de 3 como limite para el estadistico H.

Para poder confirmar la mayor o menor influencia del tratamiento de
derivacioén en el célculo de la distancia H, y asimismo en la definicién del valor limite
de dicho estadistico para considerar muestras anomalas, es necesario realizar una mayor
caracterizacion e interpretacion de los espectros considerados como andmalos. Para ello
se emplearon las anotaciones acerca de las incidencias detectadas durante la toma de
espectros, los datos de composiciéon quimica y la representacion grafica del colectivo

espectral de calibracion.

La muestra con mayor valor de distancia H para los diferentes tratamientos
de derivadas considerados fue la 116. De acuerdo con las anotaciones en el cuaderno de
laboratorio, la grasa de dicha muestra presentd un aspecto mucho mas turbio al resto,
debido posiblemente a la presencia de restos de tejido adiposo o conjuntivo. Ello podria
dar lugar a que dicha muestra se diferenciara del resto de muestras del colectivo, factor
que se veria reflejado en su espectro NIR. Dicha muestra fue considerada como anémala

(valores de H>11) en todos los tratamientos de derivadas considerados.

De acuerdo con la informacién incluida en el cuaderno de laboratorio, en la
recogida de espectros de la muestra 98218 se observd la presencia de alguna burbuja en
la capsula. Teniendo en cuenta los resultados del ensayo realizado para la puesta a punto
de una metodologia de andlisis de grasa fundida, la presencia de alguna burbuja es un
factor que afecta a la repetibilidad espectroscopica NIR. Sin embargo, en el proceso de
desarrollo de calibraciones, la validacién cruzada permite observar unos valores
predichos correctos para esta muestra, con valores de residuales par los cuatro acidos
grasos estudiados muy bajos. Es decir, la prediccidon que realiza el modelo a partir de su

espectro es correcta. Sin embargo esta muestra fue detectada como anomala en 4 de los
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5 tratamientos de derivadas empleados, si bien, en uno de ellos (3,10,10,1) lo fue tras un
2° pase de deteccion de anomalos y con un valor de H (H=3,04) muy proximo al valor

limite considerado.

Todo ello provoca que no sea tan obvio el considerar dicho espectro como
anomalo, a pesar de la presencia de algunas burbujas en la cépsula. De hecho, como se
mostro en el apartado 4.2.1, la influencia de la presencia de burbujas en la repetibilidad
de la medida espectral solo es significativa cuando las burbujas ocupan una parte

importante de la superficie de ventana, hecho que no ocurri6 en este caso.

Aunque no se ha mostrado graficamente en este documento, la
representacion grafica de los espectros del colectivo de calibracion muestra claramente
la presencia de unos espectros diferentes al resto. Estos son los correspondientes a las
muestras 4, 69 y 70. En el caso de la muestra 4, su espectro es el que presenta los
menores valores de absorbancias para todo el colectivo a lo largo de todo el rango de
longitudes de onda. En el caso de las muestras 69 y 70, sus espectros poseen los
maximos valores de absorbancia en todo el rango de longitudes de onda y se encuentran

claramente diferenciados del resto de espectros del colectivo.

Las muestras 4 y 69 presentaron valores extremos de composicion en acidos
grasos C16:0 (24,3 y 24,8% respectivamente), C18:0 (14,0 y 14,2% respectivamente) y
C18:1 (48,2 y 45,8% respectivamente) si bien existen otras muestras, incluso con
similares valores extremos (Figura 4.3.1) que han presentado valores de H inferiores a 3
en todos los tratamientos de derivadas considerados. Ello, junto con las ya comentadas
diferencias graficas espectrales, llevaria a emitir la hipotesis de que los espectros de
dichas muestras, no difieren significativamente del resto en razén de sus datos
quimicos, si no mas bien debido, a una incorrecta preparaciéon de muestra y/o recogida

de datos espectroscopicos.

La muestra 70 posee unos valores de composicion en acidos grasos que
pueden considerarse como bien representados en el colectivo de calibracion. Por ello y
tiendo en cuenta su anomalia grafica se podria indicar que, al igual que para las
muestras 4 y 69, la existencia de alguna fuente de error no controlada, durante la
preparacion de muestra y/o recogida de datos espectroscopicos, es la responsable de su

anomalia espectral.
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Las muestras 4, 69 y 70 fueron detectadas como andmalas, en el primer
analisis de componentes principales, para todos los tratamientos de derivacion. Los

valores de H de dichas muestras oscilaron entre 3,27 y 4,88.

Las muestras 5, 69-L y 98120 también poseen para casi todos los acidos
grasos mayoritarios valores extremos, muy proximos a los maximos o los minimos de
los correspondientes intervalos de composicion. Asi, La muestra 5 presentd valores
extremos para los acidos grasos C16:0 (25,3%), C18:0 (14,8%), C18:1 (45,0%) y C18:2
(7,8%). Asimismo, la muestra 69-L presentd valores extremos para los acidos grasos
C16:0 (24,7%), C18:0 (14,2%) y C18:1 (45,6%) mientras que la muestra 98120
unicamente presentd valores extremos para los dcidos grasos C16:0 (18,6%) y C18:1

(56,4%).

Dado que no existen argumentos, que puedan apoyar lo inadecuado de su
analisis NIRS, parece logico que su deteccion como muestras andmalas sea debida a las
caracteristicas peculiares de dichas muestras, tanto en composiciéon en acidos grasos,
como en otras caracteristicas fisico-quimicas desconocidas. La muestra 5 fue detectada
como andmala por 3 tratamientos de derivacion, con valores de H entre 4,19 y 5,24, las
muestras 69-L y 98120 lo fueron en 4 tratamientos, con valores de H que oscilaron

entre 3,03 y 4,81.

Con respecto a las muestras 1 y 7, se ha de indicar que sus espectros son
similares al espectro medio del colectivo de calibracién y Unicamente presentaron una
composicion anormalmente alta para el acido graso C18:2 (13,0% para la muestra 1 y
12,8% para la muestra 7). Sin embargo, muestras con similar e incluso mayor contenido
en dicho 4cido graso presentaron valores de H inferiores a 3. Todo ello, junto con el
hecho de que dichas muestras unicamente fueran detectadas como andémalas por aquel
tratamiento en el que no se realiza ninguna derivacion, (0,0,1,1) permitiria concluir
sobre lo inadecuado de la utilizacion de los datos espectroscopicos brutos, como paso
previo a la aplicacion del algoritmo CENTER vy, en definitiva, al calculo de las

distancias H.

Respecto a la muestra 114, la informacion disponible sobre su composicion
quimica y la representacion grafica, de su espectro frente al resto de muestras del

colectivo de calibracién no nos informa de anomalias. Sin embargo, durante el proceso
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de desarrollo de calibraciones, dicha muestra present6 en todos los casos, valores de los
residuales (laboratorio-predicho NIRS) significativamente elevados (7>3), lo que
asimismo corrobora que la muestra difiere del resto de muestras del colectivo de
calibracion. Dicha muestra fue detectada como andémala en el primer analisis de
componentes principales de todos los tratamientos de derivacion, con valores de H
oscilando entre 3,81 y 4,36, por lo que definitivamente debe considerarse como muestra
andmala, probablemente debido a errores cometidos durante la preparacion de muestra

y/o recogida de datos espectroscopicos.

En similar situacion a la muestra 114 en cuanto a informacioén previa se
encontrarian las muestras 28* y 143. Sin embargo, dichas muestras no fueron detectadas
como andmalas de forma sistematica mediante los diferentes tratamientos de derivadas
considerados. Asi, la muestra 143 fue detectada como andémala por dos tratamientos de
derivacion (2,5,5,1 y 2,10,5,1) con valores de H de 3,31 y 3.,45. La muestra 28*
unicamente fue detectada como andmala tras un tercer andlisis de componentes
principales por el tratamiento de derivadas (2,10,5,1), presentando un valor de H de
3,02. Todo ello hace plantear ciertas dudas con respecto a la consideracion de estas

muestras como verdaderas anomalas.

Después de la anterior discusion de andmalos y, tras la observacion de los
resultados descritos en la Tabla 4.3.21, es dificil concluir acerca del mejor
pretratamiento de derivadas para detectar las verdaderas muestras andmalas del
colectivo de calibracién. Un hecho que ha quedado patente en el estudio de los datos
anomalos ha sido la deteccidn, en ocasiones erronea, de un mayor nimero de muestras
como anomalas al considerar los espectros sin ningtn tipo de derivacién. Esto permitiria
confirmar la necesidad de utilizar un tratamiento de derivadas previo, al célculo del
analisis de las componentes principales realizado por el algoritmo CENTER (Shenk y

Westerhaus, 1995b).

Sin embargo, resulta mas dificil poder decantarse por alguno de ellos. La
discusidon anteriormente realizada de los resultados obtenidos permitiria concluir que
aquellos tratamientos que han logrado detectar un mayor numero de verdaderas
muestras anémalas serian los del tipo (1,10,10,1), (2,5,5,1) y (2,10,5,1). Sin embargo, se
ha de tener en cuenta que el tratamiento (2,5,5,1) no detecta algunas muestras con claras

anomalias como son las muestras 5 y 98218, mientras que el tratamiento (2,10,5,1)
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incluye como andmalas algunas muestras como la 28* y 143 que, de acuerdo con la

informacion disponible, no deberian de ser consideradas como tales.

Todo lo anteriormente expuesto hace sospechar que algunas de las
discrepancias observadas podrian estar causadas por fuentes de variacion ambientales
y/o instrumentales que al parecer afectan a la medida de la distancia H. Pero asimismo
podria pensarse que el limite de H=3 establecido por Shenk y Westerhaus (1991a,b)
para considerar muestras anomalas pudiera no ser adecuado para espectros de grasa

fundida. De hecho, muestras como la 1, 7, 28* y 143 no son verdaderas anomalas.

Los resultados de la Tabla 4.3.21 no permiten confirmar las dos hipotesis
planteadas en un principio, por lo que se decidid continuar el estudio del

comportamiento del estadistico H.

Asi, y dado que en el proceso de desarrollo y evaluacion de calibraciones
NIRS, la distancia H se utiliza en el procedimiento de validacion externa, se podria
evaluar el comportamiento del estadistico H en colectivos de validacion no incluidos en
la calibracion. Los valores medios del estadistico H para cada uno de los colectivos de
validacion, tras emplear para su calculo los diferentes espacios vectoriales desarrollados

con anterioridad, aparecen reflejados en la Tabla 4.3.22.

Tabla 4.3.22. Valores medios del estadistico H para los colectivos de
validacion tras emplear diferentes espacios de componentes principales.

Grupo Validacién g9 1.1) (1,10,10,) (2,551)  (2,10,51) (3,10,10,1)
Colectivo A 2,63 2,32 1,19 1,35 1,22
Colectivo B 25,44 23,42 21,87 14,39 13,99
Colectivo C 33,38 33,65 19,91 11,71 11,91

Tras una primera observaciéon de dicha tabla se observa que, los valores
medios del estadistico H calculados a partir de los espacios de las componentes
principales de los espectros sometidos a diferentes tratamientos matematicos son
diferentes. Este hecho es normal ya que para el célculo de cada espacio de componentes
principales se parte de valores de variables diferentes y de un colectivo de muestras

distinto.

Ademas se observa que, excepto para el colectivo de validacion A, los

valores medios del estadistico H son muy superiores al valor maximo recomendado, por
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lo que deberian de considerarse dichos espectros como andmalos. También se aprecia
en dicha tabla que, para los colectivos B y C, los valores medios de H son inferiores al
emplear los tratamientos de derivadas (2,10,5,1) y (3,10,10,1). Para el colectivo de
validacion A, ademas de estos tratamientos de derivadas, también fue menor el valor

medio del estadistico H para el tratamiento (2,5,5,1).

El hecho de que el valor medio del estadistico H para el colectivo A fuera
inferior a 3 puede deberse a que dichos espectros se obtuvieron justo a continuacién en
el tiempo de los espectros incluidos en el colectivo de calibracion. De esta forma, las
muestras de ambos colectivos tuvieron la misma procedencia y similares condiciones

instrumentales y ambientales de analisis, hecho que no ocurrié con los colectivos B y C.

Asi, el colectivo B contenia espectros de muestras incluidas en el colectivo
de calibracion pero analizadas de nuevo 19 meses después. Pese a ello, los valores
medios de H para dicho colectivo fueron, para todos los espacios vectoriales empleados,
superiores a 14. Este hecho parece mostrar la elevada influencia de las condiciones

instrumentales y/o ambientales en el célculo de la distancia H.

Para profundizar en la influencia del periodo de recogida de espectros en los
valores alcanzados por el estadistico H, se obtuvieron los valores de dicho estadistico
sobre los espectros que constituian el colectivo de validacion C. De esta forma era
posible observar el comportamiento de dicho estadistico a lo largo de un amplio periodo
de tiempo. La Figura 4.3.28 muestra los valores medios de H, para los espectros de
dicho colectivo, y para diferentes tratamientos de derivacion de los datos

espectroscopicos, realizados previamente al calculo de distancias.

Un primer comentario acerca de los datos observados en dicha figura seria
el de los valores tan elevados alcanzados por el estadistico H y sus enormes

fluctuaciones dependiendo del tratamiento de derivadas considerado.

Como ya se apreciaba en la Tabla 4.3.22, en la Figura 4.3.28 todos los
valores medios de H para el colectivo de validacion C fueron superiores a 11 si bien,
para algunos espectros las distancias H fueron inferiores, alcanzando valores cercanos a
5. Este menor valor del estadistico H se observo en algunas de las distancias calculadas

a partir de espacios vectoriales con tratamientos de derivada de los espectros del tipo
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(2,10,5,1) y (3,10,10,1) y tinicamente para espectros obtenidos a partir del dia 5 de junio
de 2000.

Asi, en esta fecha concreta, los valores de H calculados con dichos
tratamientos de derivada para la muestra tomada con anterioridad (03/04/2000) fue 15
mientras que para el espectro obtenido posteriormente (07/04/2000) fue,

aproximadamente, 7.

Figura 4.3.28. Valores medios de H para el colectivo C calculados a partir
de diferentes espacios de componentes principales.
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Este brusco descenso del valor de H coincidi6 en el tiempo con un severo
ajuste de los valores de K y ¢ (apartado 4.3.1.5) dado que la exactitud en la medida de
las longitudes de onda caracteristicas del poliestireno superaba el valor limite
recomendado (apartado 3.3.3.2). Esta coincidencia hizo sospechar acerca de la posible
influencia de dicho factor de variacion instrumental, sobre el calculo del estadistico H

en los colectivos de validacion.

La Figura 4.3.29 muestra los valores de H para los mismos dias en los
cuales se determiné dicha precision de la longitud de onda. Al mismo tiempo, la Figura
4.3.30 representa la evolucion de la exactitud en la medida de las longitudes de onda (en
el rango NIR) caracteristicas del poliestireno y durante el periodo de andlisis del

colectivo C.

En ellas se aprecia una evolucion, a lo largo del periodo considerado, de los
valores de H para los tratamientos de derivada de (2,10,5,1) o (3,10,10,1) y de la

exactitud en la medida de la longitud de onda durante el mismo periodo. Asi, después de
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una correccion de los valores K y ¢, los valores de H presentan un descenso brusco

desde valores aproximados de 15 a 7 dichos tratamientos de derivadas. La reduccion de

los valores de H al realizar la correcciéon mencionada anteriormente no se aprecia al no

emplearse ningin pretratamiento de derivadas sobre los datos espectrales.

Figura 4.3.29. Valores medios de H para el colectivo C calculados con
espacios de componentes principales obtenidos de espectros
con tratamiento de derivacion (2,10,5,1) y (3,10,10,1).
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Figura 4.3.30. Evolucion de la exactitud en la medida de las longitudes de
onda (en el rango NIR) caracteristicas del poliestireno y durante
el periodo de analisis del colectivo C.

0,35
030 W_WW
b W
€ 015
0,10
0,05
0,00 : — — —
[} [} (2] [} [} [} [} o o o o o o o
[} [*2] (2] [} (22} [*2] [} o o o o o o o
6 K & & 6 - N - 8 ®© ¥ B & K
e L L L T T T e < 2 9 9
§ § § § § § § § § 5§ & & § &
o o o o o o o o o o o o o o
dia
De acuerdo con estos resultados, se

puede concluir sobre la gran

importancia, en el analisis de grasas y aceites, de un control riguroso de la situacion del

equipo, evitando la toma de espectros cuando se aprecien cambios significativos en las

condiciones de trabajo del instrumento (p.ej.: variaciones importantes en la ganancia de

los detectores o en la precision de la longitud de onda). Conviene llamar aqui la

atencion, sobre los resultados mostrados en las Figuras 4.3.12 a 4.3.15, correspondientes
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al andlisis de la de Check Cell. Dichos resultados muestran, que la muestra de control no
mostrd valores anomalos en la prediccidon de sus constituyentes en ninguno de los dias

en que se analizaron las muestras de los colectivos de validacion considerados.

Por ello, antes del inicio de cada sesion de trabajo se recomienda la
realizacion no solo de los controles recomendados por Shenk y Westerhaus(1995 a,b) y
detallados en el apartado 3.3.3 sino también, la obtencién de datos espectrales y
predicho NIRS, de una muestra de grasa de referencia, de una composicién quimica
similar a la media del colectivo de calibracion, tal como la utilizada en el colectivo de

validacion C.

Una vez conocida la influencia que sobre el estadistico H tienen las
variaciones instrumentales y/o ambientales existentes dia a dia, se intentd modelizar
estas variaciones, para lo cual, se cre6 un nuevo espacio n-dimensional utilizando los
datos espectroscopicos del colectivo de calibracidon y los de la muestra de grasa de cerdo
usada como referencia y analizada en todo el periodo de estudio. De esta forma, se
utiliz6 en el calculo de las componentes principales, no solo informacion
espectroscopica explicada por la composicion fisico-quimica de las muestras
(particularmente su composicidon en acidos grasos), si no también la debida a la causada
en el espectro por las variaciones debidas a factores ambientales y/o instrumentales

existentes a lo largo del tiempo.

Para ello se aplico de nuevo el algoritmo CENTER, empleando los
pretratamientos de derivacion reflejados en Tabla 4.3.21, si bien aplicados esta vez,
sobre un nuevo colectivo formado por el colectivo de calibracion inicial mas el
colectivo de validacion C. La Tabla 4.3.23 recoge las muestras anomalas y sus
correspondientes valores de H, obtenidos tras los sucesivos andlisis de componentes

principales realizados, para cada tratamiento de derivadas estudiado.

En este caso, se detectaron como anomalas un mayor nimero de muestras
que para el colectivo de calibracion anterior (Tabla 4.3.21), si bien, muchas de las
muestras con valores de H superior a 3 del colectivo de calibracién, continuaban

detectandose como andmalas para este nuevo colectivo. Este fue el caso de las muestras

4,5,69,69-L 114, 116, 98120 y 98218.
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Sin embargo, también fueron detectadas como andmalas otras muestras
procedentes del colectivo de validacion C como las denominadas 17/12/99, 13/01/00,
24/01/00 y 09/02/00, cuyos espectros fueron recogidos en dias donde la temperatura
exterior y del laboratorio fue sensiblemente menor que durante el resto de dias de dicho
invierno. Como ya se indico (apartado 4.2.1), la temperatura de la muestra es un factor
que afecta sensiblemente a la repetibilidad espectral NIR, y ella podria ser la razéon que
explicara el que dichas muestras se detecten como andémalas a pesar de que dichos
espectros proceden de una muestra cuyas caracteristicas quimicas se encuentran bien

representadas en el colectivo de calibracion.

Como sucedia con el colectivo anterior, el numero de muestras detectadas
como andmalas varia dependiendo del tipo de derivada aplicada sobre los espectros
siendo 13 para un tratamiento (0,0,1,1), 8 para (1,10,10,1), 8 para (2,5,5,1), 10 para
(2,10,5,1) y 9 para (3,10,10,1).

Tabla 4.3.23. Valores del estadistico H de las muestras anémalas, del
colectivo de calibracion y del colectivo C, eliminadas tras los sucesivos
analisis de componentes principales, para los
diferentes tratamientos de derivadas.

Muestras Tratamiento de derivadas
anomalas 0,0,1,1 1,10,10,1 2.,5.5,1 2,10.,5.1 3,10,10,1
17/12/99 3,1 ]#*%** 3,28%* 3,04 %**
13/01/00 3,1 7%%* 3,85%* 3,39%%* 3,08%*
24/01/00 3,62% 3,11%* 3,05%* 3,80** 4,02%*
09/02/00 3,13%*
1 3,10%*
4 3,38%* 4,72% 3,20%* 3,33% 3,19%
5 3,76* 3,86%* 3,26%* 3,77% 3,76*
69 4,00%* 3,48** 3,04%*
69-L 3,06%** 3,76%* 3,69%* 3,08*
70 4,38%
114 4,06* 3,73% 4,13%* 3,61%* 3,63*
116 11,67* 12,36% 13,76* 13,96* 14,22%
98218 5,37% 4,39%* 3,23%
98120 3,61% 3,86%* 3,71%
TOTAL 13 8 8 10 9

* muestra eliminada en el 1 ACP; ** muestra eliminada en el 2° ACP;
*%% muestra eliminada en el 3 ACP; **** muestra eliminada en el 4° ACP.

Aquellas muestras consideradas como verdaderas andmalas en la anterior
discusidn de la Tabla 4.3.21 resultaron de nuevo seleccionadas al realizar los diferentes

analisis de componentes principales del nuevo colectivo espectral. Este fue el caso de
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las muestras 116, 4, 5, 69-L ,98120 y 114. Ademas, aquellas muestras sobre las que se
plantearon ciertas dudas de ser consideradas como diferentes al colectivo considerado
(1, 7, 28* y 143) no fueron detectadas como andmalas o bien lo fueron en el tratamiento
que no usa derivadas (muestra 1). Con respecto a la muestra que presentaba algunas
burbujas (muestra 98218), posee solo valores de H>3 en el nuevo espacio n-dimensional

construido, para el caso de no derivacion y para las derivadas, (1,10,10,1) y (2,10,5,1).

Tras evaluar de forma conjunta los resultados obtenidos en las Tablas 4.3.21
y 4.3.23 y para el colectivo de grasa fundida considerado en este trabajo, los mejores
resultados se han obtenido con el tratamiento de derivadas del tipo (2,10,5,1), el cual es
aquel tratamiento que detecta todas las muestras consideradas como verdaderas
andémalas. El hecho de que dicho tratamiento detecte como andmalas las muestras

13/01/00 y 24/01/00 podria deberse al efecto ya comentado de la temperatura.

Otra conclusion que es posible extraer de los datos de la Tabla 4.3.23 es que
efectivamente, el valor de H=3 parece adecuado como limite para muestras de grasa
fundida, una vez controladas las alteraciones en el valor de H causadas por diferentes

fuentes de error.

Finalmente se procedid a calcular los valores de H para las muestras de los
colectivos de validacion A, B y C, estudiados anteriormente, utilizando la proyeccion de
sus muestras sobre el espacio n-dimensional construido con los datos espectroscopicos

del colectivo de calibracion y del colectivo C unidos (Tabla 4.3.24).

Tabla 4.3.24. Valores medios del estadistico H para los colectivos de
validacion tras emplear diferentes espacios de componentes principales.

Grupo Validacion H H H H H
0,0,1,1) (1,10,10,1) (2,551) (2,10,51) (3,10,10,1)
Colectivo A 2,19 1,95 1,13 1,83 1,19
Colectivo B 2,10 2,01 2,12 2,16 2,28
Colectivo C 1,17 0,90 0,93 0,93 0,97

Como puede apreciarse, los valores del estadistico H para los 3 ficheros de
validacion y los diferentes tratamientos de derivadas fueron inferiores al valor maximo
recomendado (H=3). Por lo tanto, este nuevo espacio, catalogaria a dichos colectivos

como similares espectralmente al colectivo de calibracion, tal como deberia ser.
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Los valores medios de H para el colectivo A fueron similares, para todos los
tratamientos de derivadas, a los obtenidos a partir de los espacios de componentes
principales definidos por el colectivo de calibracion (Tabla 4.3.22). Sin embargo, para
los colectivos B y C los valores medios del estadistico H disminuyeron de forma
importante tras emplear los nuevos espacios de componentes principales, siendo
inferiores a 2,28 para el colectivo B y 1,17 para el colectivo C, independientemente del

tratamiento de derivadas empleado (Tabla 4.3.24).

Esta disminucién del valor medio del estadistico H para el colectivo de
validacion C es logica ya que él mismo ha participado en la propia definicion del
espacio de componentes principales. Sin embargo, esto no explicaria el descenso del
valor de H para el colectivo de validacion B. En este caso, la clara disminucién del valor
de H para los diferentes tratamientos de derivadas considerados, nos indicaria el que la
estrategia utilizada verdaderamente ha posibilitado el modelizar las variaciones
instrumentales y/o ambientales que afectaron al instrumento NIRS en ese periodo de
analisis, ya que los espectros de dicho colectivo fueron tomados en una fecha incluida

dentro del periodo de analisis del colectivo de validacién.

Tras la realizacion del trabajo experimental de esta Tesis Doctoral y como
continuacién de la misma, en el Dpto. de Produccion Animal de la Universidad de
Cordoba se ha puesto a punto una metodologia para incremento de la robustez, de las
ecuaciones de 4cidos grasos en grasa de cerdo Ibérico, haciendo a las mismas
insensibles a variaciones instrumentales, ambientales u operacionales desconocidas. La
metodologia se basa en el uso en calibracion de un fichero de repetibilidad constituido
por un colectivo similar al colectivo C disefiado en esta Tesis Doctoral (Pérez-Marin e?

al., 2002).

4.3.1.8 Obtencion de ecuaciones para la determinacion de dcidos grasos

minoritarios

En los anteriores apartados se ha descrito el desarrollo de ecuaciones NIRS
para la determinacion de acidos grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2) en
grasa fundida de cerdo Ibérico. Estos acidos grasos constituyen aproximadamente el
95% del total de 4cidos grasos presentes en esta grasa animal. El resto de acidos

saturados ¢ insaturados (C14:0, C17:0, C17:1, C18:3, C20:0, C20:1), los cuales no
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intervienen en la evaluacion analitica de la alimentacion en el contrato tipo
homologado, constituyen los acidos grasos minoritarios en esta grasa animal, sumando

todos ellos el 5% restante.

En este estudio se han desarrollado ecuaciones NIRS para la determinacion
de cada uno de estos acidos grasos minoritarios. La prediccion répida e instantanea de
todo el perfil de acidos grasos podria ser de utilidad para la puesta a punto de un sistema
de control de calidad basado en todos los 4cidos grasos presentes en la grasa del cerdo
Ibérico. De hecho y como se ha indicado en el apartado 2.1.3, De Pedro (1995 y 2000)
propone la implantacion de herramientas de evaluacion del régimen alimenticio de
cerdo Ibéricos mediante el uso del perfil completo de composicidon en acidos grasos y

métodos de analisis multivariante.

La Tabla 4.3.25 muestra la composicion media, los valores maximo y
minimo y la desviacion tipica para cada acido graso minoritario del colectivo de
calibracion mientras que en la Figura 4.3.31 se muestran sus diagramas de distribucion

de frecuencias de las muestras a lo largo del intervalo de composicion .

Tabla 4.3.25. Composicion en acidos grasos minoritarios de las muestras
empleadas como colectivo de calibracion (n=341).

Acido graso Media DT Minimo Maximo

C14:0 (%) 1,31 0,14 0,90 1,70
Cl16:1 (%) 2,06 0,27 1,50 3,10
C17:0 (%) 0,34 0,07 0,20 0,60
C17:1 (%) 0,29 0,07 0,20 0,70
C18:3 (%) 0,73 0,15 0,50 1,10
C20:0 (%) 0,26 0,05 0,20 0,40
C20:1 (%) 1,54 0,15 1,00 2,00

Los datos recogidos en la Tabla 4.3.25 muestran que cada uno de los acidos
grasos se encuentra en la grasa de cerdo Ibérico a una concentracion inferior al 3%,
oscilando entre una composicién media del 2,06% para el acido C16:0 y del 0,26% para
el acido C20:0. Ademas, los intervalos de variacion y los valores de desviaciones tipicas

son muy inferiores a los existentes en los acidos grasos mayoritarios (Tabla 4.3.1).

Tras observar los datos incluidos en la Tabla 4.3.25 y la Figura 4.3.31, se
observa que las muestra del colectivo de calibracidon cubren adecuadamente el intervalo

de variabilidad existente en los 4cidos grasos minoritarios para la grasa de cerdo Ibérico.
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Se ha de destacar que los acidos grasos presentes en menor concentracién (C17:0,
C17:1 y C20:0) poseen valores de composicion practicamente constantes, siendo muy
pequefios los intervalos de variacion y sus valores de desviaciones tipicas inferiores a

0,07.

Figura 4.3.31. Diagramas de distribucion de frecuencias del contenido en
acidos grasos minoritarios del colectivo de calibracion.
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Con los datos espectrales y quimicos de las muestras de este colectivo se
procedid a la obtencidn de diferentes ecuaciones de calibracion para cada uno de los 7

acidos grasos minoritarios considerados (C14:0, C17:0, C17:1, C18:3, C20:0, C20:1),
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de acuerdo con el protocolo para el desarrollo de ecuaciones de calibracion NIRS
descrito en el apartado 3.3.1.4. Para ello, se hizo uso de nuevo de la secuencia
automatica AUTOCAL, descrita en el apartado 3.3.1.4. De entre todas las ecuaciones
generadas se seleccionaron aquellas con mayor precision de acuerdo con los estadisticos

¥ yETVC.

La Tabla 4.3.26 muestra los estadisticos obtenidos para las ecuaciones
seleccionadas como de mayor exactitud y precision. Estas ecuaciones se obtuvieron a
partir de un tratamiento de derivadas de (1,4,4,1) para los acidos C17:1 y C20:1,
(2,5,5,1) para Cl6:1, (2,10,5,1) para C17:0, (3,5,5,1) para C14:0 y C20:0 y (3,10,5,1)
para el acido graso C18:3. El niimero de términos RMCP seleccionados mediante
validacion cruzada para cada ecuacidn fue de 1 para C17:0, 2 para C14:0, 6 para C20:0,
7 para C17:1 y 9 para C16:1, C18:3 y C20:1. En dicha tabla se incluye asimismo el
valor de ETL para cada una de los 4cidos grasos, calculado a partir del andlisis por

duplicado de 20 muestras incluidas en el colectivo de calibracion.

Tabla 4.3.26. Estadisticos de ecuaciones NIRS para acidos grasos
minoritarios obtenidas a partir del colectivo de calibracion (n=341).

Ac.graso Media DT ETLYY” ETC R* ETVC r RPD RER
C14:0 (%) 1,31 0,11 007 008 039 0,09 036 125 749
Cl16:1 (%) 2,05 026 010 009 089 0,10 086 267 16,05
C17:0 (%) 0,33 0,05 006 004 018 0,04 017 1,10 6,58
C17:1(%) 0,29 0,06 003 005 037 005 02 1,16 699
C18:3(%) 0,73 0,15 003 006 084 008 0,75 1,99 11,95
C20:0 (%) 0,26 0,05 001 003 063 004 045 135 8,07
C20:1(%) 1,55 0,14 007 009 058 0,10 048 138 829

1: calculado a partir del analisis por duplicado de 20 muestras incluidas en la calibracion

Un primer comentario acerca de estos resultados seria el relativo a los mas
bajos valores de los coeficientes de determinacion tanto para la etapa de calibracién (R)
como para la de validacion cruzada (%), en relacion a los obtenidos en las ecuaciones
desarrolladas para los acidos grasos mayoritarios (Tabla 4.3.4, Figura 4.3.8 y Tabla
4.3.17). A excepcion de las ecuaciones obtenidas para los acidos C16:1 y C18:3 los
valores de #* no superaron el valor de 0,50, limite indicado por Shenk y Westerhaus
(1996) para considerar a una ecuacion como de buena exactitud y precision. A pesar de
ello, los valores obtenidos de ETVC para las distintas ecuaciones generadas son de una
magnitud similar a los errores de laboratorio (E7L) del método de referencia, obtenido

¢ste tras el analisis de 20 muestras por duplicado.
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Esta discrepancia entre los resultados obtenidos a partir de los valores de #°
y de ETVC para las distintas ecuaciones tendria su explicacion tras considerar los
valores de DT para cada 4cido graso. Asi, en la mayoria de estos acidos grasos, los
valores de DT y ETL son del mismo orden lo cual implicaria que la ecuaciéon NIRS
estarian intentando modelar el propio error del método de referencia y no la variabilidad
en cuanto a composicion en las muestras. Por este motivo, los valores de coeficiente de
determinacion o porcentaje de variabilidad existente en el colectivo de calibracion
explicada por las ecuaciones NIRS han de ser bajos. En aquellos 4cidos grasos donde
los valores de DT son mucho mas elevados a los de ETL (Cl16:1 y C18:3), los

coeficientes de determinacion (+) son superiores.

Esta similitud entre los valores de ETL y DT también afecta a los
estadisticos RER y RPD. Asi, en la mayoria de los casos, estos estadisticos no superan
los valores minimos recomendados (3 para el RPD y 10 para el RER) para las
ecuaciones desarrolladas. Unicamente se superan el valor limite establecido para el RER
en el caso de las ecuaciones desarrolladas para los acidos grasos C16:1 y C18:3,

aquellos donde las diferencias entre ETL y DT son elevadas.

Los bajos valores de * obtenidos, en comparacién con las ecuaciones
descritas para los acidos grasos mayoritarios (Tablas 4.3.4 y 4.3.17), también se podrian
explicar si se tiene en cuenta la ecuacion descrita por Mark y Workman (1991) segun la
cual, el valor maximo de este estadistico vendria definido en funcién de los valores de

ETL y DT, de acuerdo a la siguiente expresion:

2
R =1— ﬂ
DT

Asi, los valores maximo de R’ que se podrian obtener a partir del colectivo
de calibracion serian de 0,60 para C14:0, 0,85 para C16:1, 0 para C17:0, 0,75 para
C17:1, 0,96 para C18:3 y para C20:0 y 0,75 para 20:1. Asi, si se comparan estos valores
con los obtenidos para el estadistico R® en la Tabla 4.3.26, se puede apreciar que se
alcanza o se aproxima en gran medida al limite tedrico en las ecuaciones descritas para
los 4acidos grasos C16:1, C17:0, C17:1, C18:3 y C20:1. Por ello, la unica estrategia a
seguir para poder incrementar dicho valor seria el minimizar el error de laboratorio

(minimizar el valor de ETL) habida cuenta de, al cubrir el colectivo de calibracion la
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practica totalidad de la variacion esperada para dichos 4cidos grasos, no se podra

incrementar en demasia el valor de DT.

En el caso de los 4cidos grasos C14:0 y C20:0, los valores de R’ alcanzados
son aproximadamente la mitad del valor maximo tedrico que podria alcanzar en dicho
colectivo. Por ello, algunas de las estrategias a realizar para lograr un incremento de
dicho estadistico serian, por una parte la comentada anteriormente de minimizacién del
error de laboratorio y, por otra el uso de otras técnicas de regresion que modelicen en

mayor medida la composicion quimica en base a la informacion espectroscopica NIR.

En comparacién con otros estudios recogidos en el apartado 2.3.2 para la
determinacion de acidos grasos minoritarios en grasa fundida o aceite, se ha de indicar
que los resultados incluidos en la Tabla 4.3.26 presentaron una elevada exactitud y

precision.

Asi, los valores de ETVC para los diferentes acidos grasos minoritarios
fueron inferiores a los obtenidos por Pérez Vich e al. (1998) en aceite de girasol (para
el acido C16:1) y Gonzalez (1997) en grasa de cerdo Ibérico (para los acidos C14:0,
C16:1, C18:3 y C20:0). Los valores de R’ obtenidos en la presente Tesis para los 4cidos
grasos minoritarios fueron superiores a los descritos por Gonzalez (1997) en grasa de
cerdo Ibérico. En el caso de la ecuacion descrita para el acido C16:1 en el trabajo de
Pérez Vich et al. (1998), el valor de  fue superior al descrito en la Tabla 4.3.26 al
presentar dicho 4cido graso en el aceite de girasol un mayor valor medio e intervalo de

variabilidad que en la grasa de cerdo Ibérico.

Las ecuaciones descritas por Pérez Marin et al. (2002) para la determinacion
de los 4cidos C14:0 y C16:1 presentaron semejante exactitud y precision a las descritas

en la Tabla 4.3.26.

Sin embargo, los resultados de 7 expuestos por Garrido et al. (2002) para la
determinacion de los acidos grasos minoritarios C12:0, C14:0, Cl6:1, C17:0, C17:1,
C20:0 y C22:0 fueron mayores a los descritos en este apartado. Ello se podria deber a la
mayor variabilidad que presentaron estos acidos grasos en el colectivo de calibracion
considerado (diferentes grasas de origen animal). Sin embargo, los valores de ETVC

fueron del mismo orden de magnitud.
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4.3.2 MODALIDAD DE INTERACTANCIA-REFLECTANCIA

4.3.2.1 Obtencion de ecuaciones para la determinacion del contenido en

dcidos grasos en tejido adiposo

Los resultados expuestos hasta este apartado en la presente Tesis Doctoral
han mostrado que la tecnologia NIRS, con sus ventajas frente a las de la cromatografia
de gases, podria reemplazar a dicha técnica con un indudable ahorro en tiempo y coste
de andlisis. Sin embargo, las etapas previas a realizar para la obtencion de las muestras
de grasa fundida como la fusion de la muestra, el llenado y limpieza de capsula, etc.
podrian llegar a dificultar su implantacion real a nivel de las industrias o laboratorios del

sector.

Por ello, en este apartado se desarrollardn y evaluaran ecuaciones de
calibracién NIRS para la prediccion del contenido en acidos grasos de tejido adiposo de
cerdo Ibérico empleando para ello una sonda de fibra Optica acoplada al instrumento
NIRS. Las caracteristicas de esta sonda y la metodologia de analisis ha sido descrita y

discutida en los apartados 3.3.2.3 y 4.2.2 respectivamente.

A partir de los datos de referencia (cromatografia gaseosa) y de los datos
espectroscopicos correspondientes a muestras controladas en las campafias de sacrificio
97/98 a 99/00, se obtuvieron ecuaciones de calibracion para cada uno de los acidos

grasos mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2).

La Tabla 4.3.27 muestra la composicion media, los valores méaximo y
minimo y la desviacion tipica para cada uno de los &cidos grasos de la poblacidon de

calibracidn.

Tabla 4.3.27. Composicion en acidos grasos de las muestras empleadas
como colectivo de calibracion (n=164).

Acido graso Media DT Minimo Maximo

C16:0 (%) 22,21 1,38 17,84 25,30
C18:0 (%) 10,94 1,21 7,21 13,90
C18:1 (%) 50,93 2,56 45,60 58,04

C18:2 (%) 9,27 0,92 7,00 11,40
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Los datos recogidos en dicha tabla junto con los datos contenidos en los
diagramas de frecuencias representados en la Figura 4.3.32, indican que la selecciéon de
muestras realizada permitid cubrir practicamente todo el intervalo de variabilidad
existente en los 4 4cidos grasos, para muestras de grasa de cerdo Ibérico sometidos a

diferentes regimenes alimenticios (De Pedro, 1995 y 2000).

Figura 4.3.32. Diagramas de distribucion de frecuencias del contenido en
acidos grasos en el colectivo de calibracion global.
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Una vez obtenidos los datos espectrales y quimicos de las muestras del
colectivo de calibracion y de acuerdo con el protocolo para el desarrollo de ecuaciones
de calibracion NIRS ya descrito en el apartado 3.3.2.4, se procedid a la evaluacion de
andmalos espectrales mediante el célculo del estadistico H de cada muestra al centroide

de la poblacion.

Tras realizar un primer analisis de componentes principales a partir de los
datos espectrales considerando un pretratamiento de derivadas (1,4,4,1) de acuerdo con
las recomendaciones de Shenk y Westerhaus (1995b), se obtuvieron 2 espectros con una
distancia H superior al valor limite recomendado por el programa (H=3). Estos
espectros pertenecieron a las muestras 990581 (H=4,84) y 980582 (H=3,86), no
existiendo ningiin motivo a priori para rechazarlas como andmalas si bien, estos altos

valores de H hicieron sospechar de algin error en la recogida de los datos espectrales.
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Una vez eliminadas estas muestras se realizd6 un segundo andlisis de componentes
principales obteniéndose unicamente 1 muestra andmala (07), siendo en este caso el
valor de H ligeramente superior a 3 (H=3,60). Tras eliminar dicha muestra se repitio de
nuevo el proceso, no presentando ninguna muestra distancias H al centro de la
poblacién superiores al valor recomendado como méximo. En total, se eliminaron 3
muestras en esta etapa de deteccion de anomalos espectrales, las cuales fueron

eliminadas del colectivo de calibracion.

Con los datos espectrales y quimicos de las muestras de dicho colectivo se
procedié a la obtencidon de diferentes ecuaciones de calibracién para cada uno de los
cuatro dacidos grasos considerados en este apartado, haciendo uso de la rutina
AUTOCAL. De entre todas ellas se seleccionaron aquellas con mayor precision de

acuerdo con los estadisticos 7 y ETVC.

La Tabla 4.3.28 muestra los estadisticos obtenidos para las ecuaciones
seleccionadas como de mayor precision. Estas ecuaciones se obtuvieron a partir de un
tratamiento de derivadas de (2,10,5,1) para las variables C16:0 y C18:1 y de (0,0,1,1)
para los acidos grasos C18:0 y C18:2. El ntimero de términos RMCP seleccionados

mediante validacion cruzada para cada ecuacion fue de 6 para C16:0, 9 para C18:0, 8

para C18:1 y 11 para C18:2.

Tabla 4.3.28. Estadisticos de ecuaciones obtenidas a partir del colectivo
de calibracion (n=164).

Ac.graso Media DT ETLYY ETC R ETVC r RPD RER
C16:0 (%) 2223 136 026 060 081 0,68 075 2,0 11,9
C18:0 (%) 1096 1,15 022 041 087 047 0,84 25 14,8
C18:1(%) 50,79 2,44 025 0,73 091 099 0,84 25 14,8
C182(%) 934 0,87 015 034 085 040 0,78 22 129

1: estimado tras analisis mediante cromatografia de gases de 20 muestras por duplicado.

Un primer comentario acerca de estos resultados seria el del alto valor del
coeficiente de determinacidon (superior a 0,75), tanto para el colectivo de calibracion
(R?) como para el de validacion cruzada (+*) y para los cuatros acidos grasos estudiados.
De acuerdo con el criterio indicado por Shenk y Westerhaus (1996), estas ecuaciones
han de ser consideradas como de alta precision. Sin embargo, la precision de estas
ecuaciones es sensiblemente inferior a la de las desarrolladas para grasa fundida (Tabla

4.3.17). Los valores de ETVC son superiores a los valores de ETL si bien, para todas las
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ecuaciones, son claramente inferiores a los valores de DT lo cual confirma la alta

exactitud y precision de estas ecuaciones.

Los valores de ETVC superiores a los de ETL, en comparacion con los
resultados en grasa fundida donde ambos estadisticos eran del mismo orden, podrian
deberse a numerosos factores. Entre ellos estaria él debido a las caracteristicas
inherentes de la muestra y el uso de la sonda de fibra que provocan un mayor error de
repetibilidad espectral (apartados 4.2.1 y 4.2.2) como ¢l debido a un posible error de
muestreo a la hora de obtener un espectro representativo de toda la muestra de tejido

adiposo.

Los valores del estadistico RER obtenido para todas las ecuaciones
superaron el valor minimo recomendado (RER=10). Sin embargo, los valores calculados
de RPD fueron ligeramente inferiores al minimo recomendado (RPD=3). Esta
discrepancia entre los resultados de RER y RPD puede interpretarse teniendo en cuenta
las formulas de dichos estadisticos y las caracteristicas composicionales del colectivo de
calibracion. Asi ambos estadisticos tienen similares férmulas (apartado 3.3.1.4) si bien
el valor de RPD se calcula a partir de la DT mientras que el valor de RER considera el
valor del intervalo (maximo — minimo). Como se aprecia en la Figura 4.3.32, los
diagramas de frecuencias de la composicion en acidos grasos presentan unas curvas de
distribucién relativamente estrechas comparados con el amplio intervalo de
composicion que abarcan. Es decir, sus valores de DT son relativamente pequefios
comparados con el valor de intervalo para cada &cido graso. Este hecho, junto con unos
valores de ETVC ligeramente altos, puede provocar la discrepancia observada entre los
valores de los estadisticos RER y RPD. A pesar de ello, los resultados obtenidos
confirman de nuevo la alta exactitud y precisidon de las ecuaciones obtenidas y aseguran
su validez desde el punto de vista de su aplicacion a muestras no incluidas en la

calibracion.

Al comparar estas ecuaciones con las desarrolladas por Ripoche y Guillard
(2001) para la determinacion de los &cidos grasos C16:0 y C18:0 se puede apreciar la
mejor exactitud y precision de las ecuaciones descritas en la Tabla 4.3.28. Asi, los
valores de ETP en el trabajo de Ripoche y Guillard (2001) fueron muy superiores a los
descritos en la presente Tesis mientras que los valores de /° fueron del mismo orden de

magnitud.
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En las Figuras 4.3.33 a 4.3.36 se exponen los valores de los coeficientes a
distintas longitudes de onda de las ecuaciones descritas en la Tabla 4.3.28. Dichas
figuras muestra que, al igual que para las ecuaciones obtenidas en grasa fundida, la
mayor parte de las longitudes de onda para todos las ecuaciones, contribuyen con signo
positivo o negativo en la prediccion de cada 4cido graso (coeficientes distintos de cero).
Sin embargo, los valores de estos coeficientes son claramente menores a los obtenidos
en las ecuaciones de grasa fundida, lo cual podria deberse a la diferencia en valores de

absorbancia entre los espectros de tejido adiposo y grasa fundida.

Figura 4.3.33. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion de prediccion para C16:0.
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Figura 4.3.34. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion de prediccion para C18:0.
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Figura 4.3.35. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion de prediccion para C18:1.
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Figura 4.3.36. Valores de los coeficientes, a diferentes longitudes de onda, de
la ecuacion de prediccion para C18:2.

30
20
(]
I 10_ ..................
-
[=
2
S 0 : : — ! ' oo T
U=
[
[e]
o -10
-20
-30
o o o (=] (=] (=] o o o o o o
o (=] (=] o (=] (=] o o o o o o
~— AN ™ < w0 © N~ [ce] (<] o - N
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ N (qV] N
nm

Asi, los valores de absorbancia para los espectros de tejido adiposo oscilan
entre 0,5 y 1,7 unidades de absorbancia aproximadamente, apreciandose una clara
pendiente positiva en la linea base espectral (Figura 4.2.8). En caso de los espectros de
grasa fundida (Figura 4.2.1), los valores de absorbancias varian entre 0,2 y 1,1, teniendo
en este caso una linea base claramente horizontal debido probablemente a una
dispersion de la radiacion (menor presencia del fenomeno de scatter). De esta forma, los
valores de absorbancia de los espectros de tejido adiposo son, para la mayoria de las
longitudes de onda, superiores a los valores de absorbancia espectral de grasa fundida.

Este hecho provocaria que, para obtener una misma composicién de un acido graso, sea
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necesario emplear coeficientes mayores en las ecuaciones de grasa fundida para obtener
un valor similar en cada uno de los términos de la combinacion lineal que define a una

ecuacion RMCP (coeficiente* Absy;).

Ademas, en las anteriores figuras se puede apreciar que no todas las
longitudes de onda presentan la misma contribucidon en el valor final de composicién
predicha por la ecuacion. Asi, para los acidos grasos C16:0 y C18:1, la region espectral
comprendida entre 1.550 y 1.650 nm presenta una mayor aportacion en los valores de
acidos grasos a predecir que el resto de longitudes de onda, aun a pesar de que en esta
region no se aprecian bandas de absorcion significativas de la grasa. En el caso de las
ecuaciones para los acidos C18:0 y C18:2, no se observa una diferencia clara entre los

valores de los coeficientes en las diferentes regiones espectrales.

Un aspecto de estas graficas que cabe resaltar es que los coeficientes
obtenidos a partir de 1.700 nm presentan valores con una mayor aleatoriedad en las
variaciones de los coeficientes. Esto puede deberse a la mayor importancia del ruido
causado por la sonda de fibra Optica en la sefial recibida por los detectores del
instrumento, lo cual provocaria un descenso de la relacion sefial/ruido que afecta de

forma negativa a la precision de las ecuaciones desarrolladas.

Una vez obtenidas estas ecuaciones de calibracion, se procedido a su
evaluacion mediante validacion externa. Para ello se aplicaron las ecuaciones generadas
sobre el colectivo de validacidon D, el cual contenia espectros de 15 muestras de grasa de
cerdo Ibérico de caracteristicas similares a las del colectivo de calibraciéon pero no
incluidas en él. Como se observa en la Tabla 4.3.29, la composicion en acidos grasos de
este colectivo de validacién es semejante, a nivel de valores medios, desviaciones

tipicas, maximos y minimos, a la del colectivo utilizado para la calibracion (Tabla
4.3.28).

Tabla 4.3.29. Composicion en acidos grasos del colectivo de
validacion D (n=15).

Acido graso  Media DT Minimo Maximo

C16:0 (%) 21,93 1,94 19,28 25,60
C18:0 (%) 10,14 1,48 8,46 13,30
C18:1 (%) 51,72 3,13 46,50 56,63

C18:2 (%) 9,43 0,81 7,50 10,42
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Los estadisticos obtenidos en el proceso de prediccion de las muestras del
colectivo D se indican en la Tabla 4.3.30. El valor de H medio en validacion fue de
2,11, inferior al limite recomendado por el programa (H=3) requisito necesario, desde
el punto de vista de la informacion espectral obtenida, para aplicar una ecuacion NIRS a

un colectivo distinto al de calibracion.

Tabla 4.3.30. Estadisticos de validacion externa del colectivo D (n=15).

Ac.graso ETP Sesgo I;::gl:)e ETP(C) l;fll,lll)l(ltce) Pendiente R?

Cl16:0 (%) 0,73 0,29 0,36 0,69 0,77 1,04 0,87
C18:0 (%) 0,52 -0,25 0,25 0,48 0,53 0,99 0,90
C18:1 (%) 1,03 -0,16 0,44 1,05 0,95 0,99 0,89
C18:2 (%) 0,55 0,04 0,20 0,57 0,44 0,75 0,57

Un analisis de los datos de la Tabla 4.3.30, teniendo en cuenta los criterios
especificados en el apartado 3.3.1.4, confirma la alta exactitud y precision en las
predicciones realizadas. Asi, los valores de ETP o error tipico de los residuales (CG
versus NIRS) para el colectivo evaluado y para cada acido graso fueron similares a los
valores de ETVC (Tabla 4.3.28). El sesgo obtenido para los diferentes acidos grasos no
superd el valor limite establecido para cada ecuacion. Ademas, para el ETP(C), s6lo se
superaron ligeramente los limites de dicho estadistico en las ecuaciones en las
determinaciones de C18:1 y C18:2, siendo inferiores a los limites aceptados en las

ecuaciones de C16:0 y C18:0.

En los resultados de los estadisticos pendiente y R’ se observd una
discrepancia entre los resultados obtenidos para las diferentes ecuaciones desarrolladas.
Asi, para los 4cidos C16:0, C18:0 y C18:1, los valores de pendiente se aproximaron al
valor ideal de 1 mientras que los estadisticos R’ fueron superiores a 0,87. Sin embargo,
en las predicciones NIRS obtenidas para el acido C18:2, los valores de pendiente y R
fueron claramente inferiores a 1. Este hecho puede explicarse tras observar de forma
detallada las predicciones individuales de las muestras del colectivo de validaciéon. En la
prediccion del 4acido C18:2 en las muestras de este colectivo destaca la muestra 990501,
la cual presenté un alto valor de residual (1,73) y por tanto, con una inadecuada

prediccion NIRS.

A pesar de ello, ni el valor de H de esta muestra (H=1,73) ni la informacion

a priori que se tenia de ella podian hacer sospechar de esta inadecuada prediccion. Si
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esta muestra fuera eliminada del colectivo de validacion, los estadisticos de prediccion
para el 4cido C18:2 mejorarian sensiblemente, en particular la pendiente y R’. Asi, el
nuevo valor de ETP tras la eliminacion de esta muestra seria de 0,34, mientras que la
pendiente y R’ se incrementarian a 0,88 y 0,83 respectivamente, unos valores
claramente superiores a los obtenidos en un principio y similares a los estadisticos del
resto de predicciones de acidos grasos. Por todo ello, la causa mas probable de la
inadecuada prediccion de esta muestra no se encuentre en el andlisis ni prediccion
NIRS, sino en el valor de composicion aportado por el método de referencia

(cromatografia de gases).

La Figura 4.3.37 muestra las rectas de regresion de los datos predichos por
NIRS versus los datos obtenidos por cromatografia de gases, donde se aprecia la
excelente correlacion entre ambos métodos de analisis y se confirman los resultados
expuestos previamente. En la recta de regresion obtenida para el acido C18:2, se
observa con claridad la muestra 990501, dado su alto residual y, por tanto, su elevada
distancia a la recta de pendiente 1. Este hecho provoca una clara disminucién del valor

de la pendiente y del estadistico R°.

Figura 4.3.37. Resultados de validacion al emplear ecuaciones NIRS
generadas mediante RMCPM.
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4.3.2.2 Comparacion de resultados mediante diferentes métodos de

regresion: RMCPM vs. RLM

A partir del mismo colectivo de calibracion empleado en el apartado
anterior, se generaron ecuaciones de calibracion NIRS para los 4cidos grasos
mayoritarios mediante el método de regresion lineal multiple (RLM). En este caso, para
el desarrollo de ecuaciones RLM en grasa fundida, unicamente se generaron ecuaciones
NIRS para un méaximo de 10 longitudes de onda seleccionadas por variable. En esta
etapa se empled de nuevo la secuencia automatica AUTOCAL para la obtencion de

ecuaciones mediante RLM con diferentes tratamientos de derivadas (apartado 3.3.2.4).

La Tabla 4.3.31 muestra los estadisticos de las ecuaciones con mayor
exactitud y precision generadas mediante RLM a partir de una selecciéon maxima de 10
longitudes de onda por variable. Como puede apreciarse, los valores de R° obtenidos
durante el proceso de calibracion fueron superiores a 0,78 y los ETC oscilaron entre
0,39% para C18:2 y 0,84% para C18:1. El tipo de derivada empleada en las ecuaciones
con menor error varidé entre una primera derivada para los acidos C16:0 y C18:2 y Ila

segunda derivada para las variables C18:0 y C18:1.

Tabla 4.3.31. Estadisticos de ecuaciones de calibracion generadas mediante
RLM, empleando 10 longitudes de onda por variable.

Ac. graso N Media DT Derivada ETC R’
C16:0 (%) 159 2224 1,36 1,10,10,1 0,64 0,78
C18:0 (%) 151 10,96 1,17 2,10,10,1 0,41 0,88
C18:1 (%) 157 50,87 2,53 2,5,5,1 0,84 0,89
C18:2 (%) 158 9,28 0,91 1,10,10,1 0,39 0,81

Como puede observarse tras la comparacion de estos valores con los
indicados en la Tabla 4.3.28, los estadisticos de calibracion ETC y R’ obtenidos
mediante regresion RLM son similares a los logrados en las ecuaciones NIRS
desarrolladas empleando una regresion RMCPM. Debido a la imposibilidad de poder
realizar en el paquete estadistico ISI la validacion cruzada durante la obtencion de
ecuaciones NIRS mediante regresion RLM, no se pudieron estimar ni por tanto

comparar los estadisticos correspondientes.

La Tabla 4.3.32 muestra las longitudes de onda seleccionadas, sobre un

maximo de 10, para cada una de las variables en las ecuaciones NIRS generadas
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mediante RLM resefiadas anteriormente. En el caso del dcido C18:2, se seleccionaron el
numero maximo de 10 longitudes de onda. Sin embargo, para el resto de variables, el
numero de longitudes de onda seleccionadas por el algoritmo de regresion fue inferior a

10 (9 para C18:1 y 5 para C16:0 y C18:0).

Tabla 4.3.32. Longitudes de ondas seleccionadas para ecuaciones
generadas mediante RLM.

Ac. graso Longitudes de onda seleccionadas (nm)

Cl16:0 1576, 1598, 1624, 1758, 1800

CI18:0 1190, 1520, 1666, 1680, 1746

C18:1 1172, 1292, 1338, 1370, 1398, 1582, 1608, 1658, 2046
C18:2 1160, 1166, 1242, 1452, 1646, 1654, 1704, 1748, 1754, 1774

Como puede apreciarse en dicha tabla y en la Figura 4.3.38, la mayor parte
de las longitudes de onda significativas para todos los acidos grasos, tras realizar los
diferentes tests F, pertenecen a los segmentos de longitudes de onda comprendidos entre
1.150 a 1.200, 1.300 a 1.400 y 1.575 a 1.800 nandémetros. Ademas, cada ecuacion
selecciona longitudes de onda para cada variable dentro de todos los intervalos, no
ciiéndose a una region en concreto. Esto indica que no se detecta ninguna region
especifica para la determinaciéon de cada 4cido graso sino que existen 3 regiones

espectrales que contribuyen a dicha determinacion.

Figura 4.3.38. Coeficientes de longitudes de onda seleccionadas en ecuaciones
mediante RLM con un maximo de 10 longitudes de onda por variable.
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Al mismo tiempo, es importante destacar que dichos intervalos de

longitudes de onda seleccionados mediante regresion RLM coinciden con las



Resultados y Discusion 279

principales bandas de absorcion NIR de la grasa (no de tejido conectivo o agua)

existente en el tejido adiposo de cerdo Ibérico.

Sin embargo, la contribucion de cada longitud de onda en la determinacidon
de un acido graso es diferente, como se aprecia en la Figura 4.3.38. Asi, para el acido
graso C18:1, la contribucidén de la longitud de onda a 2.046 nm es mucho mas pequefia,
evaluada desde el punto de vista de los coeficientes de la ecuacion, que la contribucion

de la longitud de onda a 1.172 nm.

Una vez desarrolladas estas ecuaciones de calibracion mediante regresion
RLM, se procedid a su validacion externa empleando para ello el colectivo de
validaciéon D (Tabla 4.3.29). La Figura 4.3.39 muestra, para cada 4cido graso, las
representaciones de los valores obtenidos mediante el método de referencia
(cromatografia de gases) frente a valores predichos por NIRS a partir de las ecuaciones
generadas mediante regresion RLM empleando un méaximo de 10 longitudes de onda

por variable (Tabla 4.3.32).

Figura 4.3.39. Resultados de Validacion al emplear ecuaciones NIRS generadas
mediante RLM, empleando 10 longitudes de onda por variable.
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Como se puede apreciar, independientemente del acido graso considerado,
la representacion de los valores se aproxima a una recta de pendiente 1, a excepcion del

acido C18:2 donde dicha pendiente es menor.

Ello se confirma al evaluar los valores de R’ y ETP obtenidos tras la
prediccion del contenido en acidos grasos mayoritarios. (Figura 4.3.39). Asi, para los
acidos C16:0, C18:0 y C18:1, los valores de R’ fueron superiores en todos los casos a
0,88 y los valores de ETP oscilaron entre 0,50% para C18:0 y 1,09% para C18:1, del

mismo orden a los valores de £7C obtenidos en las ecuaciones.

En el caso del 4acido C18:2, los estadisticos presentaron una menor
precision, con un valor de ETP (0,71%) superior al ETC obtenido en la ecuacion
(0,39%) y un valor de R’ excesivamente bajo. Este hecho se puede explicar de nuevo
por la de nuevo en la excesiva diferencia detectada entre el valor obtenido por

cromatografia de gases y la prediccion NIRS para la muestra 990501 (residual=2,12).

Al eliminar esta muestra del colectivo de validacidn, los estadisticos de
prediccion para el dcido C18:2 mejoran sensiblemente, obteniéndose un nuevo valor de
ETP de 0,48%, similar al valor de ETC de la ecuacidén, mientras que el R se

incrementaria a 0,69.

Indicar que tanto los valores de R’ como de ETP para los 4 acidos grasos
mayoritarios fueron similares a los obtenidos tras la validacion con las ecuaciones
generadas mediante regresion RMCPM, por lo que dichos resultados de validacion son

independientes del método de regresion empleada en el desarrollo de ecuaciones.

4.3.2.3 Comparacion de resultados mediante diferentes tratamientos de

derivadas

En este apartado, al igual que se realizd para grasa fundida, se pretende
estudiar la influencia del tratamiento de derivadas sobre la precision de diferentes
ecuaciones NIRS de prediccion del contenido en &acidos grasos en tejido adiposo,
generadas mediante regresion RMCPM. Asimismo, también se evaluard dicha

influencia sobre los diferentes estadisticos de validacion externa.



Resultados y Discusion 281

Para ello se generaron ecuaciones de calibracion NIRS empleando el mismo
colectivo de calibracion descrito en el apartado 4.3.2.1 y el método de regresion
RMCPM. Los diferentes tratamiento de derivadas, expuestos ya de forma detallada en
el apartado 3.3.1.4, consistieron en 3 tratamientos diferentes de 17, 2* y 3% derivada y el

correspondiente tratamiento de espectros sin derivar.

Al igual que en el caso de la grasa fundida, se empled la secuencia
automatica AUTOCAL para el desarrollo de las ecuaciones de calibracion teniendo en
cuenta que se aplico una correccion del fendmeno de radiacion difusa del tipo
SNV+DTR, se emple6 el rango espectral entre 1.100 y 2.200 nm, se consideraron como
limite de los estadisticos 7y H los valores de 2,5 y 10 respectivamente y se fijé un

nimero maximo de 10 pases de eliminacion de muestras anomalas durante el desarrollo

de las diferentes ecuaciones de calibracion.

En las Figuras 4.3.40 y 4.3.41 se representan los valores de ETVC y #*
respectivamente de las 10 ecuaciones de calibracion para cada 4cido graso considerado,

generadas con diferente tratamiento de derivadas, empleando para ello la rutina de

calculo AUTOCAL.

Como se observa, la exactitud de las ecuaciones obtenidas para todas las

variables puede considerarse como alta dados los valores de ETVC y 7.

Figura 4.3.40. Valores de ETVC obtenidos para ecuaciones desarrolladas con
diferente tratamiento de derivadas.
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Figura 4.3.41. Valores de r* obtenidos para ecuaciones desarrolladas con
diferente tratamiento de derivadas.
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Asi, los valores de ETVC fueron inferiores a 1,20% en todos los acidos
grasos, oscilando entre 0,40 y 0,75% para los acidos grasos C16:0, C18:0 y C18:2 y
entre 0,96 y 1,16% para el %C18:1. Los valores de 7 variaron entre 0,74 y 0,85 para los
acidos C18:0 y C18:1 y entre 0,62 y 0,78 para los acidos C16:0 y C18:2.

Estos resultados se confirman al calcular los estadisticos RPD y RER.,

indicados en la Tabla 4.3.33.

Tabla 4.3.33. Estadisticos RPD y RER de las ecuaciones desarrolladas a
partir de diferentes tratamientos de derivadas.

Tratamiento RPD RER

Ecuacion = . ivada C16:0 C18:0 C18:1 CI8:2 C16:0 CI8:0 CI8:1 CI8:2
1 0.0.1.1 19 24 23 22 112 147 13.6 13.0
2 1,441 1.8 22 22 21 106 132 132 129
3 1,1051 1.9 23 24 17 11,6 138 143 100
4 1,10,10,1 20 23 24 1.6 121 138 143 98
5 2.5,5.1 19 21 21 20 113 126 128 119
6 21051 1.8 22 25 1.8 11,1 134 148 107
7 2,10,10,1 19 23 23 19 112 13,6 140 114
8 3,5,5.1 18 1,9 22 19 105 11,7 13,0 112
9 31051 1,8 21 25 1,8 109 129 149 107
10 310,101 1.8 26 26 19 106 155 156 112

Como se aprecia en dicha tabla, todos los valores del estadistico RER fueron
superiores al valor minimo recomendado (Williams y Sobering, 1993), a excepcion de
la ecuacion desarrollada para el 4cido C18:2 con un tratamiento de derivada (1,10,10,1)

que fue ligeramente inferior (RER=9,8). En el caso del estadistico RPD, los valores
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obtenidos se aproximaron al minimo recomendado, pero no se llegd a alcanzar para
ninguna de las ecuaciones de acidos grasos desarrolladas. Asi, los valores de RPD para
los acidos grasos C18:0 y C18:1 oscilaron entre 1,9 y 2,6 mientras que para C16:0 y
C18:2 variaron entre 1,6 y 2,2 lo cual indicaba una ligera menor precision de las

ecuaciones obtenidas para estos ultimos acidos grasos.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 4.3.33, sigue existiendo
una discrepancia en cuanto a la superacion de los valores minimos recomendados por
los estadisticos RER y RPD, independientemente del tipo de tratamiento de derivadas
empleado. De nuevo, este hecho podria explicarse por las caracteristicas de las curvas
de distribucion de los histogramas de composicion de acidos grasos ya comentadas con

anterioridad.

Se ha de precisar que el nimero de muestras finales del colectivo de
calibracion consideradas para obtener las diferentes ecuaciones NIRS oscild entre un
minimo de 146 y un maximo de 161, dependiendo de la variable y derivada
considerada. Sin embargo, en ningun caso el nimero de muestras eliminadas como
andmalas por sus valores de los estadisticos H y T supuso mas del 20% del niimero
inicial de muestras a emplear en calibracion, limite recomendado (Shenk y Westerhaus,

1995b) en el desarrollo de ecuaciones de calibracion NIR.

Para evaluar el efecto del diferente tratamiento de derivadas sobre la
precision de las ecuaciones, se empled de nuevo el criterio expuesto en el apartado
4.3.1.3 para la comparacion de ecuaciones de calibracion NIRS, basado en el protocolo
de seleccion de ecuaciones descrito por Windham ez al. (1989). Se ha de recordar que
segun este criterio, diferentes ecuaciones de calibracién NIRS se consideraran con la
misma precision cuando los valores de E7VC no difieran entre ellas en mas de un 20%.
Para ello, se han calculado, para cada acido graso, la maxima diferencia entre los
valores de ETVC obtenidos de las ecuaciones con diferente tratamiento matematico a

partir de la férmula ya descrita en el apartado 4.3.1.3.

Los valores de los ETVC minimo, maximo y de la diferencia maxima
calculada entre los estadisticos ETVC de las ecuaciones con diferentes tratamientos de

derivada para cada 4cido graso aparecen reflejados en la Tabla 4.3.34.
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Tabla 4.3.34. Valores de ETVC maximos, minimos y diferencias maximas en
este estadistico para las ecuaciones de cada acido graso.

ETVC ETVC Diferencia maxima

Ac. graso

minimo maximo ETVC (%)
C16:0 (%) 0,67 0,75 12
C18:0 (%) 0,45 0,58 29
C18:1 (%) 0,96 1,16 21
C18:2 (%) 0,40 0,57 43

Como puede observarse en dicha tabla, la diferencia méaxima en el
estadistico ETVC para el acido graso C16:0 (12%) fue inferior al valor méximo
recomendado. Sin embargo, estas diferencias superaron el valor maximo para los acidos
grasos C18:0 (29%) y C18:1 (21%) y en particular para el adcido C18:2 donde esta
diferencia maxima fue del 43%. Por ello, teniendo en cuenta los valores de ETVC,
parece existir ligeras diferencias entre los tratamientos de derivadas empleados, si bien
estas no son suficientemente claras para todos los &cidos grasos. Seria necesario
profundizar en estas diferencias mediante la aplicacidon de otras metodologias recogidas

en la bibliografia (Fearn, 1996; Roggo et al., 2002; Nas et al., 2002).

A continuacion se procedid a corroborar su precision mediante la validacion
externa de las ecuaciones desarrolladas mediante RLM con el colectivo de validacion D.
La Figura 4.3.42 representa los valores de ETP de los cuatro acidos grasos para el
colectivo de validacion D, tras emplear las ecuaciones NIRS obtenidas con los distintos

tratamientos de derivadas considerados.

En dicha figura se puede observar que los valores de E7TP para cada uno de
los 4cidos grasos considerados presentaron unos intervalos de variacidon ligeramente
mas amplios que los respectivos valores de ETVC (Figura 4.3.40). Asi, los valores de
ETP oscilaron entre valores similares a los valores de ETVC hasta valores un 30%
superiores a los valores de ETVC obtenidos previamente (entre 0,75 y 1,01% para
C16:0; entre 0,47 y 0,71% para C18:0; entre 0,97 y 1,59% para C18:1; entre 0,52 y
0,87% para C18:2).

Ademas, se ha de indicar que los valores de ETP en las predicciones de un
mismo dacido graso afectaron de forma similar a los valores de sesgo y ETP(C),
superandose en alguna ocasion los valores limite recomendados por las distintas

ecuaciones para dichos estadisticos.
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Figura 4.3.42. Valores de ETP del colectivo D obtenidos con ecuaciones
desarrolladas con diferente tratamiento de derivadas.
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Por tanto y a modo de conclusion indicar que tras la evaluacion externa de
las ecuaciones desarrolladas con diferente tratamiento de derivadas, se detectaron de
nuevo diferencias entre la precision de las ecuaciones obtenidas, si bien estas no fueron

tan claras como las observadas en las ecuaciones desarrolladas en grasa fundida.

4.3.2.4 Obtencion de ecuaciones para la determinacion de dcidos grasos

minoritarios

Al igual que se expuso en el apartado 4.3.1.8, se desarrollaron ecuaciones de
calibraciones NIRS para aquellos acidos grasos presentes en bajas concentraciones
(minoritarios) en tejido adiposo de cerdo Ibérico (C14:0, C17:0, C17:1, C18:3, C20:0 y
C20:1).

Para el desarrollo de estas ecuaciones de calibracion se han empleado los
datos de referencia obtenidos por cromatografia de gases y los datos espectroscopicos
correspondientes a muestras del colectivo de calibracion descrito en el apartado 4.3.2.1.
La Tabla 4.3.35 muestra la composicion media, los valores maximo y minimo y la

desviacion tipica para cada uno de los acidos grasos minoritarios del colectivo de

calibracion.

Los datos de dicha tabla muestran que, al igual que ocurria en el caso de
grasa fundida, cada uno de los acidos grasos minoritarios se encuentran en el tejido

adiposo a una concentracion inferior al 3%, oscilando entre una composicién media del
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2,20% para el acido C16:1 y del 0,22% para el acido C20:0. Ademas, los intervalos de
variacion y DT son muy inferiores a los existentes en acidos grasos mayoritarios (Tabla

43.27).

Tabla 4.3.35. Composicion en acidos grasos minoritarios de las muestras
empleadas como colectivo de calibracion (n=164).

Acido graso Media DT Minimo Maximo

Cl14:0 (%) 137 0,14 1,03 1,76
Cl6:1 (%) 220 031 1,59 3,20
C17:0(%) 033 0,06 0,20 0,50
C17:1(%) 031 0,08 0,20 0,50
C183(%) 063 0,13 0,44 1,10
C20:0 (%) 022 0,04 0,15 0,33
C20:1 (%) 1,60 0,18 1,10 2,10

En la Figura 4.3.43 se muestran los diagramas de frecuencias del contenido

en acidos grasos minoritarios del colectivo de calibracion.

Tras observar los datos incluidos en la Tabla 4.3.35 y la Figura 4.3.43, se
observa que, al igual que en el estudio realizado en grasa fundida, las muestras del
colectivo de calibracion permitieron cubrir la practica totalidad el intervalo de
variabilidad existente en estos acidos grasos minoritarios para tejido adiposo de cerdo

Ibérico.

Al igual que ocurria en grasa fundida, los acidos grasos presentes en menor
concentracion (C17:0, C17:1 y C20:0) presentan valores de composicidon practicamente
constantes, siendo muy pequefios tanto sus intervalos de variacion como sus valores de

desviaciones tipicas (inferiores a 0,08).

Con los datos espectrales y quimicos de las muestras de este colectivo se
procedié a la obtencidon de diferentes ecuaciones de calibracién para cada uno de los
siete 4cidos grasos minoritarios considerados, haciendo uso de nuevo de la secuencia

automatica AUTOCAL, descrita en el apartado 3.3.1.4.

De entre todas las ecuaciones generadas se seleccionaron aquellas con

mayor exactitud y precisiéon de acuerdo con los estadisticos 7 y ETVC.
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Figura 4.3.43. Diagramas de distribucion de frecuencias del contenido en
acidos grasos minoritarios del colectivo de calibracion.
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La Tabla 4.3.36 muestra los estadisticos obtenidos para las ecuaciones
seleccionadas. Estas ecuaciones se obtuvieron a partir de un tratamiento de derivadas de
(1,4,4,1) para el acido C14:0, (1,10,10,1) para los acidos C17:0 y C17:1, (2,5,5,1) para
C20:0, (2,10,5,1) para Cl6:1, (2,10,10,1) para C18:3 y (3,5,5,1) para el &cido graso

C20:1. El nimero de términos RMCP seleccionados mediante validacién cruzada para
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cada ecuacion fue de 1 para C20:1, 2 para C20:0, 3 para C14:0, 4 para C16:1y C17:0, 6
para C17:1 y 8 para C18:3.

Tabla 4.3.36. Estadisticos de ecuaciones NIRS para acidos grasos minoritarios
obtenidas a partir del colectivo de calibracion (n=164).

Ac.graso Media DT ETLY) ETC R* ETVC ¥ RPD RER
Cl14:0 (%) 1,37 0114 0,07 0,11 036 0,11 032 120 7,20
Cl6:1 (%) 2,19 030 0,10 023 038 026 024 1,15 687
C17:0 (%) 0,32 0,05 006 005 020 0,05 007 103 6,19
C17:1 (%) 0,30 0,07 003 006 038 0,06 030 1,19 711
C18:3 (%) 0,60 009 0,03 006 0,61 0,07 043 132 7,93
C20:0 (%) 0,22 004 0,01 003 036 003 030 1,19 7,3
C20:1 (%) 1,59 0,17 0,07 016 0,16 0,17 0,04 102 6,13

1: calculado a partir del analisis por duplicado de 20 muestras incluidas en la calibracion

Como puede apreciarse en dicha tabla, los valores de los coeficientes de
determinacion tanto para la etapa de calibracion (R”) como para la de validacién cruzada
(") fueron bajos. En ninguna de las ecuaciones, los valores de # fueron superiores a
0,50, limite indicado por Shenk y Westerhaus (1996) para considerar a una ecuacion
como de alta precision. Ademas, los valores obtenidos de ETVC para las distintas
ecuaciones generadas fueron superiores a los errores de laboratorio (E7L) del método de
referencia, a excepcion de los acidos grasos C14:0 y C17:0. La baja precision de las
ecuaciones desarrolladas y la similitud entre los valores de E7L y DT también afecta a
los estadisticos RER y RPD, no superandose los valores minimos recomendados para

estos estadisticos en ninguno de los casos.

Los bajos valores de / obtenidos, en comparaciéon con las ecuaciones
descritas para los 4cidos grasos mayoritarios (Tablas 4.3.28), también se podrian
explicar si se tiene en cuenta la ecuacion descrita por Mark y Workman (1991) y

expuesta en el apartado 4.3.1.8.

Asi, los valores maximo de R’ que se podrian obtener a partir del colectivo
de calibracion serian de 0,75 para C14:0, 0,89 para C16:1, 0 para C17:0, 0,82 para
C17:1, 0,89 para C18:3, 0,94 para C20:0 y 0,83 para 20:1. Al comparar con los
obtenidos para el estadistico R’ en la Tabla 4.3.36, se puede apreciar los valores
descritos con anterioridad son claramente inferiores al limite tedrico en las ecuaciones

descritas para todos los acidos grasos.
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Por ello, la estrategia a seguir para incrementar la exactitud y precision de
las ecuaciones desarrolladas en este estudio podria ser la minimizacidon del error de
laboratorio (ETL) y, sobre todo, el error espectral dada la baja repetibilidad de los datos
espectroscopicos al emplear la sonda de fibra Optica para analizar tejido adiposo
subcutaneo. Ademas, se recomienda el incrementar el nimero de muestras en el
colectivo de calibracion e incrementar, en la medida de los posible, su intervalo de

composicion.
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4.4 DESARROLLO Y EVALUACION DE
MODELOS MULTIVARIANTES DE
CLASIFICACION DE GRASA
DE CERDO IBERICO

En los anteriores apartados se han realizado diferentes estudios orientados a
corroborar el potencial de la tecnologia NIRS como técnica para predecir el contenido
en acidos grasos en grasa de cerdo Ibérico, tanto fundida como subcutanea, para poder

estimar el régimen alimenticio durante la etapa de cebo.

En este apartado, el objetivo que se propone es bien diferente. Consiste en
mostrar la utilidad de esta técnica como herramienta de clasificacion empleando para
ello unicamente la informacion espectral NIR sin necesidad de recurrir a predicciones

de analitos como son los acidos grasos.

Para ello se generaran modelos quimiométricos tanto en grasa fundida como
en tejido adiposo mediante diferentes métodos de andlisis cualitativo como el andlisis
discriminante, SIMCA o discriminante basado en regresion RMCP. Se utilizaran como
variables tanto el contenido en acidos grasos, obtenidos mediante predicciones NIRS,
como unicamente los datos espectrales NIR tanto en grasa fundida como en tejido

adiposo.

Finalmente se comparardn los resultados obtenidos en los modelos
quimiométricos desarrollados a partir de la composicion en acidos grasos con aquellos

de los modelos generados a partir de la informacidon NIR per se.
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4.4.1 PREDICCION DEL CONTENIDO EN ACIDOS GRASOS

Como se ha indicado en el apartado 3.4.1, para el desarrollo de modelos
cualitativos se empled un colectivo formado por muestras individuales de grasa fundida
y tejido subcutaneo de 5 lotes de animales con diferente régimen alimenticio durante su

etapa de cebo.

Se obtuvo un espectro NIR, tanto de grasa fundida como de tejido adiposo
subcutaneo, a partir de cada una de las muestras de este colectivo de aprendizaje,
haciendo uso de las metodologias expuestas en los apartados 4.2.1 y 4.2.2
respectivamente. Ademas, de cada uno de los lotes se obtuvo una muestra de grasa
representativa de cada lote, a la cual se le determind en contenido en &cidos grasos

mediante cromatografia de gases.

Sin embargo, no se dispuso de la composicién individual de cada una de las
muestras individuales que componian los lotes experimentales con diferentes
alimentacion. Dado que se tenia como objetivo él poder comparar los resultados de
clasificacion obtenidos mediante modelos multivariantes desarrollados a partir de la
composicion en acidos grasos o datos espectrales NIR per se, para un mismo colectivo,
se obtuvieron las predicciones de 4cidos grasos (mayoritarios y minoritarios) del
colectivo de aprendizaje a partir de estos datos espectrales NIR (en grasa fundida y
tejido adiposo) y haciendo uso de las ecuaciones para la determinacion del contenido en

acidos grasos descritas en los apartados 4.3.1.6, 4.3.1.8,4.3.2.1 y4.3.2.4.

En la Tabla 4.4.1 se incluyen los valores medios de acidos grasos para cada
partida, obtenidos a partir de la prediccion individual de los espectros NIR de grasa
fundida y tejido adiposo subcutaneo de cada muestra. En dicha tabla también se indican
los valores de composicion de acidos grasos, obtenidos mediante cromatografia de
gases, de cada una de las partidas. Esta composicion corresponde a la de una muestra de
grasa fundida media representativa de cada partida, obtenida de acuerdo a la

metodologia descrita en el apartado 3.1.1.

Como puede apreciarse en la Tabla 4.4.1, las partidas empleadas como
colectivo de aprendizaje cubren un amplio intervalo de variabilidad, en cuanto a

composicion de 4acidos grasos se refiere. En concreto, para los acidos grasos
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mayoritarios (C16:0, C18:0, C18:1 y C18:2), parametros que se incluyen en el contrato
tipo homologado (CTH) para determinar la categoria comercial de partidas de cerdos
Ibéricos, se observa que todos ellos cubren el intervalo de composicion habitualmente
descrito por la bibliografia (De Pedro, 1995 y 2000; Benito et al., 1998; Ruiz et al.,
1998).

Asi, particularizando en el acido C18:1, la composicion oscila entre un valor
de 57,3% para el lote 1 (determinado por CG) y un valor de 47,6% para el lote 5. Estos
resultados de composicion eran previsibles teniendo en cuenta la informacion de campo

disponible acerca del régimen alimenticio empleado en cada lote (De Pedro, 1995 y
2000).

Al comparar los valores medios de composicion en acidos grasos para cada
lote, obtenidos mediante los 3 métodos empleados (cromatografia de gases, analisis
NIRS de grasa fundida y de tejido adiposo), se aprecia la similitud entre los resultados.
Es de mencion resaltar los resultados obtenidos para los acidos grasos mayoritarios. Ast,
las maximas diferencias entre un valor medio predicho por NIRS (en grasa fundida o
tejido adiposo) y el valor de referencia de cromatografia de gases fueron de 0,7 para el
acido C16:0 (CG vs. NIRS en grasa fundida para el lote 4), 1,0 para C18:0 (CG vs.
NIRS en grasa fundida para el lote 1), 1,7 para C18:1 (CG vs. NIRS en tejido adiposo
para el lote 2) y 0,70 para C18:2 (CG vs. NIRS en tejido adiposo para el lote 5).

Como ya se indico en el apartado 4.1.3, las maximas diferencias absolutas
(para un 95% de los casos) entre 2 resultados de composicion, y sélo 2, obtenidos sobre
una misma muestra, con la misma metodologia analitica, en 2 laboratorios diferentes
viene definido por la reproducibilidad. De acuerdo con los resultados expuestos en el
apartado 4.1.3, los valores de reproducibilidad para los acidos grasos mayoritarios

fueron de 2,00 para C16:0, 1,05 para C18:0, 2,47 para C18:1 y 0,75 para C18:2.



Tabla 4.4.1. Composicién en acidos grasos (%) de las muestr as empleadas en € desarrollo de los modelos.

LOTE Andlisis Cl14:0 C160 Cl16:1 C17:.0 Cl17:1 C180 Cl181 C182 C183 C20:0 C20:1| CTH
NIRSGr.Fun! 13 190 272 0,3 0,4 74 573 98 11 01 1,5 B
(n=41) NIRST.Adip2 12 188 23 0,4 0,4 83 570 96 06 02 1,9 B
cG® 1,2 189 20 0,2 0,3 84 573 92 10 01 1,5 B
NIRSGr.Fun! 13 204 20 0,3 0,4 84 546 97 12 01 1,3 B
0 :236) NIRST.Adip2 13 204 22 0,4 0,4 93 533 102 06 02 1,7 R
cG® 1,3 205 1,9 0,2 0,2 88 550 96 10 01 1,3 B
NIRSGr.Fun! 13 21,3 19 0,3 04 105 531 85 10 01 1,6 C
0 :320) NIRST.Adip2 14 21,7 23 0,3 04 103 522 89 05 02 1,6 R
cG® 1,2 21,2 16 0,2 02 111 534 84 08 02 1,7 C
NIRSGr.Fun! 13 202 22 0,3 0,4 88 538 107 11 02 1,5 C
0 :411) NIRST.Adip2 12 199 22 0,4 0,4 95 530 109 07 02 1,8 C
CcG® 1,3 195 19 0,3 0,3 91 537 111 1,2 0,1 1,4 C
NIRSGr.Fun! 14 241 22 0,3 04 122 478 92 09 02 1,4 C
0 :513) NIRST.Adip2 15 236 22 0,4 04 123 475 95 06 02 1,5 C
cG® 14 240 23 0,4 04 128 476 88 08 02 1,3 C

1: Vaores medios de |as predicciones NIRS de las muestras individuales de cada lote a partir de espectros de grasa fundida.
2: Vaores medios de las predicciones NIRS de las muestras individuales de cada lote a partir de espectros de tejido adiposo.

3: Composicion de la muestra media representativa de cada lote obtenido por cromatografia de gases.
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En el caso de las maximas diferencias descritas en la Tabla 4.4.1, se han
realizado los analisis en 2 laboratorios, empleado muestras diferentes e incluso distintas
técnicas analiticas. Por tanto, las maximas diferencias entre los valores de referencia
(CQ) y los valores predichos NIRS deberian de ser, a priori, superiores a los valores de
reproducibilidad, dado que se introducen mas fuentes de error (distintas muestras y

técnicas analiticas).

A pesar de ello, las maximas diferencias detectadas entre los valores de
referencia y los valores medios predichos por NIRS, para los 4acidos grasos
mayoritarios, fueron inferiores a los valores de reproducibilidad. Es decir, estas
diferencias fueron del mismo orden o incluso inferiores que las existentes entre el
analisis, mediante cromatografia de gases, de una misma muestra en 2 laboratorios

diferentes.

Ademas, los valores de composicion en los &cidos grasos minoritarios,
obtenidos mediante cromatografia o estimados a partir del valor medio de los predichos
por NIRS en grasa fundida o tejido adiposo fueron similares. Unicamente se apreciaron
diferencias elevadas en el valor de C16:1 para el lote 3 (diferencia maxima absoluta
entre CG y predicho NIRS en tejido adiposo de 0,7%) y en los valores de C18:3, para
todos los lotes, entre los valores de referencia y los estimados mediante los valores
medios predichos a partir del espectro NIRS de tejido adiposo (diferencia maxima

absoluta de 0,5% para el lote 4).

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 4.4.1 y teniendo en
cuenta los estadisticos de las ecuaciones descritas en los apartados 4.3.1.6, 4.3.1.8,
43.2.1 y 43.2.4 se puede concluir que los valores de composicion de acidos grasos
predichos para cada una de las muestras de los distintos lotes, a partir de sus espectros
NIRS de grasa fundida o tejido adiposo, no deben diferir de su composicion en acidos

grasos, determinada mediante cromatografia de gases.

De forma complementaria a la obtencion de la composicion en &cidos
grasos, se propuso el clasificar la composiciéon media de cada lote independientemente
de la técnica analitica empleada. Para ello se aplicaron los criterios analiticos

establecidos en el ultimo contrato tipo homologado publicado en el Boletin Oficial del
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Estado (BOE, 2000), esto es, los niveles de composicion de los acidos grasos

mayoritarios. Dicha clasificacion se incluye en la Tabla 4.4.1.

Asi, considerando la composicion de la muestra media representativa
analizada mediante cromatografia de gases, el lote 1 y 2 resultarian clasificados dentro
de la categoria comercial Bellota, mientras que los lotes 3, 4 y 5 en la categoria de
Cebo. Si se compara esta clasificacién con la informacién de campo disponible, puede

apreciarse el error de clasificacion cometido en los lotes 3 y 4.

Al clasificar empleando los valores predichos NIR de 4cidos grasos, el lote
1 resultaria clasificado dentro de la categoria Bellota y los lotes 4 y 5 en la de Cebo. En
el caso del lote 4, su clasificacién en la categoria comercial de Cebo seria como
consecuencia del valor elevado del 4cido C18:2 (superior a 10,5) mientras que para el
lote 5 su clasificacion en Cebo es debido al incumplimiento de los niveles exigidos para

los acidos C16:0, C18:0 y C18:1.

Los elevados valores de C18:2 del Lote 4 podrian ser debidos al tipo de
pienso empleado en la alimentacion aportada a los animales como complemento a la
montanera. Sin embargo, el largo periodo de aprovechamiento de la montanera le aportd
a este lote un perfil de acidos grasos diferentes al de aquellos animales que sélo se
alimentaron a base de pienso durante su engorde. Por esta razon, su calidad seria
superior a la resultante de su clasificacion segiin el CTH, siendo demasiado estricta su

clasificacion en la categoria comercial de Cebo.

En el caso del lote 3, segin la clasificacion de campo (2 meses de
montanera con 1 mes con un aporte de 0,5 kg de pienso por dia y por animal y el resto
sin aporte de pienso) se ha de asignar a una categoria comercial de Bellota. Sin
embargo, su elevada composicidon en C18:0 (11,1%) obliga a clasificar el lote, al aplicar
los criterios del CTH sobre la composicion en acidos grasos obtenida por cromatografia
de gases y predichos en grasa fundida, en la categoria de Cebo (composiciéon C18.0 >
10,5%). En el caso de emplear las predicciones de acidos grasos a partir de espectros de

tejido adiposo, el lote resultaria clasificado dentro de la categoria de Recebo.

Finalmente, el Lote 2 estaria también préximo a la calidad Recebo dado que
tuvo un aporte de 0,5 kg/cerdo diarios de pienso durante 1 mes y ningun aporte de

pienso durante los 3 meses restantes hasta su sacrificio. Segun la aplicacion del CTH al
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perfil de acidos grasos obtenidos mediante el andlisis NIRS sobre tejido adiposo, dicho
lote resultaria clasificado dentro de la calidad Recebo mientras que mediante el andlisis
de grasa fundida por cromatografia de gases y predicciones NIRS en grasa fundida seria

asignado a la calidad Bellota.

Por tanto, se observa que existen errores de importancia entre la
clasificacion de campo y la realizada al aplicar los criterios del CTH sobre la
composicion de acidos grasos determinados mediante cromatografia de gases. Ademas,
incluso en algunas partidas existen discrepancias entre la clasificacion realizada en

funcion de la técnica analitica empleada para determinar el contenido en acidos grasos.

En este ultimo caso, las discrepancias en cuanto a clasificaciéon vendrian
provocadas no por las diferencias en cuanto a composicion obtenida mediante las
diferentes técnicas, sino por los propios criterios analiticos de clasificacion del CTH.
Ello se deberia a que, teniendo en cuenta los resultados descritos en el apartado 4.1.3,
las diferencias obtenidas en composicion de acidos grasos por las distintas técnicas son
del mismo orden e incluso inferiores a los valores de reproducibilidad del analisis de
acidos grasos mediante cromatografia de gases. Es decir, estas discrepancias en cuanto a
valores de composicion y, por tanto, en su posterior clasificacion, también se podrian
haber observado en el caso de que tnicamente se hubiera empleado la cromatografia de

gases como técnica de andlisis en dos laboratorios diferentes.

Ante esta situacion, en los siguientes apartados se van a estudiar otras
posibles estrategias de clasificacion mediante técnicas multivariantes para evaluar el
régimen alimenticio a partir tanto de la composicion en &cidos grasos predichos
mediante NIRS o bien los datos espectrales NIRS per se de las muestras de grasa

fundida y tejido adiposo de los lotes anteriormente descritos.

4.4.2 DESARROLLO DE MODELOS CUALITATIVOS MEDIANTE
ANALISIS DISCRIMINANTE

Como ya fue expuesto en el apartado 3.4.2.1, el objetivo del analisis
discriminante es comprobar en qué medida es posible diferenciar correctamente las
clases establecidas en el grupo de aprendizaje a partir de las variables analizadas,

estableciéndose criterios estadisticos que estimen la distancia entre las clases y asignen
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objetos a la clase correspondiente (Mark, 1992; Massart et al., 1988 y 1997; Blanco et
al., 1998; Downey, 1996 y 2000). Para una muestra desconocida, se procedera al
calculo de la distancia de cada muestra al centroide de las diferentes clases, siendo
clasificada en aquel grupo al cual presente menor distancia o mayor probabilidad de

pertenencia a una clase (Mark, 1992; Massart et al., 1998 y 1997).

Como se ha indicado en el apartado 3.4.1.3, para cada método de
clasificacion multivariante a evaluar, se desarrollaran modelos utilizando como
variables de entrada la composicién en acidos grasos predicha por NIRS para grasa
fundida y tejido adiposo y modelos empleando como variables la informacion espectral

NIR per se de las mismas muestras.

El analisis discriminante puede ser empleado sobre las variables
consideradas o sobre las mismas sintetizadas mediante algun método multivariante

como el analisis de componentes principales.

Dada la colinealidad existente entre en los valores de absorbancia de la
region NIR y asimismo la alta correlacion entre los datos de composicion de acidos
grasos, se realizd un andlisis de componentes principales sobre cada una de estas
variables como tratamiento previo de la informacion. Dicho andlisis de componentes
principales se realizo tanto en los modelos cualitativos generados a partir de muestras de

tejido adiposo como de grasa fundida.

De acuerdo con lo descrito en el apartado 3.4.2.1, se han evaluado 3
métodos diferentes de analisis discriminante tales como el analisis discriminante

candnico, analisis discriminante lineal y andlisis discriminante cuadratico.

4.4.2.1  Anuadlisis discriminante canonico

Como ya se indico en el apartado 3.4.2.1, mediante el andlisis discriminante
canonico se calculan unas nuevas variables (variables candnicas discriminantes) que son
combinacion lineal de las variables originales (componentes principales de los datos
espectrales o de los valores predichos de acidos grasos), elegidas de tal manera que se
minimice la variabilidad de las muestras de un mismo lote y se maximice la variabilidad

entre lotes.
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El criterio empleado para elegir el nimero de componentes principales fue
el que explicaran un minimo del 99,9% de la varianza inicial. Para alcanzar dicho valor
de la varianza explicada fueron necesarias 5 componentes principales, tanto para el
modelo desarrollado con acidos grasos en grasa fundida como en tejido adiposo, y 9
componentes principales para el modelo generado a partir de datos espectrales NIR per

se en grasa fundida.

En el caso del modelo que empleaba como variables los datos NIRS en
tejido adiposo, ni siquiera el nimero maximo de componentes principales calculadas
(maximo = 15) permitié explicar el 99,9% de la varianza inicial. Por ello, en este caso
se seleccionaron 10 componentes principales para el desarrollo del modelo, siendo la

varianza explicada de un 98,3%.

En el caso de los datos de composicidon en acidos grasos, el hecho de que se
seleccionara un mismo numero de componentes principales que explicaran el modelo
indicaria que las variable originales utilizadas (4cidos grasos predichos mediante NIRS)
producirian una definicién similar (variabilidad similar) del colectivo de aprendizaje a

emplear en el andlisis discriminante.

El mayor numero de componentes principales necesarias para explicar la
misma variabilidad del colectivo inicial en base a la informacidn espectroscopica NIR,
podria indicar que las variables definidas a partir de los valores de absorbancia per se,
contienen una mayor informacion sobre la variabilidad de dicho colectivo que la

informacion obtenida a partir de la composicidn en acidos grasos.

La necesidad de un mayor nimero de componentes principales para explicar
la variabilidad del colectivo de aprendizaje a partir de datos NIRS en tejido adiposo que
en grasa fundida indicaria una mayor variabilidad del colectivo obtenido en tejido
adiposo. Esto podria ser en parte explicado por el mayor error de la medida espectral,
bien por una menor repetibilidad (apartado 4.2.1 y 4.2.2) o bien por la introduccion de

alguna fuente de error adicional mediante el uso de la sonda de fibra Optica.

En la Figura 4.4.1 se representan las muestras del colectivo de aprendizaje
en los planos definidos por las dos primeras variables candnicas (CAN1 vs. CAN2) para

los cuatro modelos generados mediante analisis discriminante candnico.



Figura 4.4.1. Representacion de las muestras en los model os gener ados mediante andlisis discriminante canonico.

Acidos grasos de grasa fundida

Datos espectrales NIRS per se de grasa fundida

CAN2

[ 4 o1
L 24 o8
° A 1'0.’z0‘ "’
S o’. Ap . A3
< T T T T T T
© .10 ¢ -4 -4 ‘l-g‘-‘ff‘ m2 4 6 8 4
e, £ l'i..' " °5
-3 ] t
B [ ]
oW |':
-5
CAN1
Acidos grasos de tejido adiposo
*1
m?2
% A3
5 4
o5

CAN2

° 4 |
°
(S s ] .
X J
o o ® e
2 o,
i ”.’ "
° 2 ¥ ’.p"’ .
A R N
[ " 0 LIk 2 AR 3
T T v - 'l'v T
6 O Y LB IR
(]
.‘:"J' .
Sm
LI

el
m2
A3

5




300 Resultados y Discusion

Como puede apreciarse en dicha figura, en todos los modelos generados se
aprecia una clara correlacion entre el tipo de alimentacion empleado durante el cebo y el
valor de la primera variable canénica (CAN1). Asi, los lotes experimentales con un
mayor aporte de bellota durante su cebo (lotes 1 y 2) poseen valores de la variable
CANI superiores a 0 mientras que los lotes con menor reposicion en montanera a base
de bellotas (lotes 3, 4 y 5) presentan, en todos los modelos, valores préximos o
inferiores a cero. El lote 5, con una alimentacién a base de pienso exclusivamente
durante la fase de cebo presenta, en todos los modelos, valores de la primera variable

discriminatoria (CAN1), claramente negativos (inferiores a —3).

Sin embargo, el nivel de diferenciacion entre los lotes del colectivo de
aprendizaje fue diferente dependiendo del modelo considerado. Asi, la mejor
discriminacion se logro en el modelo obtenido a partir de datos NIRS en grasa fundida
donde la separacion entre los lotes con diferente alimentacién fue casi perfecta.
Unicamente se aprecié un ligero solape entre los lotes 1 y 4 y entre los lotes 2 y 3,
teniendo en cuenta Unicamente la informacién facilitada por las dos primeras variables

canonicas.

Este hecho puede ser considerado normal en este tipo de muestras dada la
similitud entre la alimentacion de los lotes experimentales considerados y la elevada

variabilidad animal existente en lotes sometidos a alimentacion en extensivo.

Asi, el lote 2 y 3 se diferenciaron basicamente en la duracién de la
montanera, la cual fue 2 meses menor en el lote 3. Puede resultar llamativo el nivel de
proximidad existente entre el lote 1 y algunas muestras del lote 4. Sin embargo,
teniendo en cuanta la informacioén de campo, estos lotes estuvieron durante un periodo
largo en montanera (superior a 6 meses), diferenciandose basicamente en el aporte de

pienso por animal.

Asi, el lote 1 no tuvo practicamente ningn aporte de pienso mientras que el
lote 4 necesitd un complemento importante de pienso en su alimentacioén hasta alcanzar
el peso de sacrificio (15 @ aprox.). Este aporte de pienso pudo provocar una mayor
variabilidad animal en dicho lote, dentro del cual existirian cerdos que podrian haber
ingerido Unicamente bellota en su dieta diaria mientras que otros podrian haber ingerido

diariamente y de forma exclusiva el pienso aportado de forma complementaria. Por ello,
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se podria explicar que ciertas muestras de este lote se encuentren proximas al lote 1
mientras que otras se localicen mas cerca del lote 5 (alimentado a base de pienso

durante el cebo).

La separacion entre lotes obtenida con el modelo que ha empleado como
variables la prediccion del contenido en 4cidos grasos de la grasa fundida, fue también
elevada (Figura 4.4.1). Sin embargo, comparando estos resultados con los obtenidos en
el modelo desarrollado a partir de datos NIRS de la grasa fundida, el nivel de
discriminacion entre los lotes fue inferior. Asi, se aprecia un mayor solape entre los
lotes 1 y 4 y entre los lotes 3 y 4 que en el modelo generado con informacidn espectral

per se.

Este mayor solape entre los lotes 3 y 4 puede deberse a la similitud en sus
valores medios de composicion de &cidos grasos. Asi, la composicién en acidos
mayoritarios C18:1 y C16:0 es parecida, siendo mayores las diferencias (del 2% aprox.)
en los 4cidos C18:0 y C18:2. Es por ello que alguna de las muestra de dichos lotes
puedan presentar incluso la misma composicion en acidos grasos, con lo cual,
obviamente deberian situarse proximos en el plano definido por las dos primeras

variables canonicas.

A pesar de esta semejanza en cuanto a composicion en acidos grasos, las
coordenadas de los centroides de los lotes 3 y 4 en el plano definido por las dos
primeras coordenadas canonicas son claramente diferentes (en particular, para la
variable CAN2) por lo que se corroboran los trabajos realizados por De Pedro (2000)
acerca de las amplias posibilidades de uso de técnicas multivariantes para la evaluacion

del régimen alimenticio en cerdo Ibérico.

En el caso de los lotes 1 y 4, existen diferencias claras en cuanto a
composicion media de acidos grasos, motivadas por el diferente régimen alimenticio
empleado en cada uno de ellos. Asi, a modo de ejemplo, la composicién media de
C18:1 del lote 1 fue de 57,3% mientras que para el lote 4 fue de 53,7%. Sin embargo,
como ya se comentd previamente, el lote 4 podria presentar una elevada variabilidad en
cuanto a la composicion en acidos grasos de la grasa, dada el complemento elevado de
pienso en su alimentacioén. Este hecho se confirma al comprobar que, por ejemplo, los

valores de composicion en C18:1 oscilaron en el mismo lote entre un valor minimo de
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51,3% y un valor méximo de 55,7%. En el caso del lote 1, la variabilidad en cuanto a
composicion en acidos grasos fue menor si bien, el valor minimo de C18:1 predicho
para una de las muestras fue de 54,6%, inferior al valor médximo de C18:1 presente en el

lote 4.

Este es el caso de la muestra 409 perteneciente al Lote 4 (C16:0=19,6%;
C18:0=8,6%; C18:1=55,7%; C18:2=9,8%) y la muestra 107 perteneciente al Lote 1
(C16:0=19,9%; C18:0=8,8%; C18:1=55,7%; C18:2=9,3%). Con ello se aprecia que la
composicidon en acidos grasos de algunas muestras de los lotes 1 y 4 fueron similares vy,
por tanto, su posicion en el espacio definido por las variables candnicas ha de ser muy

cercana, provocando un solape entre dichos lotes.

En los modelos generados a partir de informacién procedente de tejido
adiposo, la diferenciacidon entre lotes fue menor. Asi, en el caso de uso de los datos
espectrales NIR como variables, se aprecia una superposicion entre ciertas muestras del
lote 4 y el lote 1, al proyectar estas en un plano definido por las dos primeras variables
canonicas (Figura 4.4.1). Ademas, se aprecia un claro solape entre las muestras de los

lotes 2 y 3, hecho que no se apreciaba en el caso de grasa fundida.

Al igual que en los modelos desarrollados para grasa fundida, con los
resultados obtenidos con el modelo generado a partir de valores predichos de acidos
grasos en tejido adiposo se logra una menor diferenciacion entre lotes que en el caso de
emplear datos NIRS como variables. Asi, los lotes 2, 3 y 4 presentan un elevado nivel
de solape al considerar las dos primeras variables canonicas, quedando Uinicamente mas
diferenciados de ellos los lotes 1 y 5. Por tanto, el modelo tendria una mayor dificultad
a la hora de poder discriminar entre muestras de alimentacion similar (como es el caso
de los lotes 2, 3 y 4) si bien lograria diferenciar muestras de lotes con alimentacion muy

diferente (lote 1 y 5).

En general y teniendo en cuenta los resultados expuestos en la Figura 4.4.1
del analisis discriminante canodnico, se puede concluir que es posible lograr una mejor
discriminacion entre lotes con diferente alimentacion a partir de modelos generados con
informacién procedente de grasa fundida frente a aquellos desarrollados con

informacion de muestras de tejido adiposo.
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Un aspecto de gran importancia a resaltar en estos resultados exploratorios
es que en todos los modelos generados, el lote 5 (alimentacion en el cebo a base
exclusivamente de pienso) resultd claramente diferenciado del resto de lotes
experimentales, los cuales tuvieron una mayor o menor presencia de la bellota en su

régimen alimenticio durante el cebo.

Como ya se indicé en el apartado 3.4.2.1, mediante un andlisis discriminante
canodnico se evaluan las posibilidades de discriminacidn entre distintas clases, no siendo
posible una asignacion de muestras a una determinada clase, opcién que
metodoldgicamente es abarcable mediante el andlisis discriminante lineal o cuadratico
(Massart et al., 1997; Nes et al., 2002). La funcidén discriminante desarrollada, ya sea
lineal o cuadratica, permite la diferenciacion de las muestras en las clases definidas y la

clasificacion de muestras no incluidas en el desarrollo del modelo.

4.4.2.2  Analisis discriminante cuadrdtico

La distincién entre andlisis discriminante lineal y cuadratico se basa en la
forma de obtencion de la funcion discriminante cuando la misma se obtiene a partir de
una matriz de covarianzas ponderada, dando lugar a una funcion lineal, o cuando se
calcula a partir de las distintas matrices de convarianzas de las clases, generando una

funcidn cuadratica (Mark, 1992; Massart et al., 1988 y 1997; Nees et al., 2002).

El emplear un tipo u otro de matrices de covarianzas, y por tanto de analisis
discriminante depende de la igualdad o no de las matrices de covarianza. Por ello, un
paso previo al andlisis discriminante ha consistido en la realizacién de un test de
homogeneidad entre las matrices de covarianzas de cada una de las clases (Morrison,
1976; SAS, 1990), para establecer el tipo de andlisis discriminante mas idéneo para el

colectivo de aprendizaje empleado.

Los resultados obtenidos de dicho test han mostrado que,
independientemente del tipo de variables empleadas para el desarrollo de los modelos
(componentes principales de valores predichos de acidos grasos o de datos espectrales
NIR) o de la forma de presentacién de muestras elegida (grasa fundida o tejido adiposo

subcutaneo), el analisis discriminante recomendado ha sido el cuadratico.
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Unicamente se recomendd el desarrollo de un analisis discriminante lineal al
generar modelos a partir de una tnica componente principal de valores de acidos grasos
o de datos NIRS procedentes de grasa fundida. Al emplear mas de una componente
principal en el desarrollo de estos modelos, se recomendd el desarrollo de modelos

discriminantes cuadraticos.

Dado que con una unica componente principal el porcentaje de varianza
explicada fue siempre inferior al 90%, se descartd esta opcidn, decidiéndose el
desarrollo de modelos discriminantes cuadraticos utilizando un mayor numero de

componentes principales que explicaran un minimo del 99% de varianza inicial.

Esta recomendacion de un andlisis discriminante cuadratico frente a uno
lineal puede deberse a la propia estructura del colectivo de aprendizaje. Asi, este
colectivo no tuvo una estructura homogénea, presentando cada clase (lote) un nimero
diferente de muestras que oscilaron entre un valor de 41 para el lote 1 y un valor de 11
para el lote 4. Este hecho podria ser responsable de la desigualdad de las matrices de
covarianzas entre las clases y por tanto, la recomendacion de las distintas matrices de

cada lote para el calculo de la funcién discriminante.

Por ello, en la Tabla 4.4.2 se muestran las matrices de clasificacion
resultantes de los modelos desarrollados mediante analisis discriminante cuadratico a
partir de valores predichos de 4cidos grasos y de datos espectrales NIR en grasa fundida

y tejido adiposo.

El nimero de componentes principales dptimas (ya sea de valores predichos
de acidos grasos o de datos NIRS) a emplear en el analisis discriminante cuadratico se

estim6 mediante validacion cruzada completa.

En este proceso, cada una de las muestras del colectivo de aprendizaje es
clasificada mediante un modelo obtenido a partir del resto de muestra de dicho
colectivo. Con ello, se estima un error de clasificacion medio mas real que el que se
obtendria mediante la reclasificacion de las propias muestras del colectivo de
aprendizaje. Asi, se selecciond aquel nimero de componentes principales mediante el
cual se obtuvo un valor minimo en el error de clasificacidon resultante del proceso de

validacion cruzada completa.
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Tabla 4.4.2. Resultados de los modelos desarrollados mediante analisis
discriminante cuadratico, a partir de valores predichos
de acidos grasos y datos espectrales NIR.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
CLASIFICADO EN LOTE CLASIFICADO EN LOTE
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1[40 . ] 1 - TS 2 . ]
o 97,6% 2,4% . 95,1%  4,.9%
G 9 36 ) ) - I 35 ) )
) 100,0% ) 2.8%  97.2%
2 5 20 - & 3 20
O - 100,0% o - T 100,0% T -
[Sa] [Sa]
= 4 1 ) i 10 - = 4 1 ] ] 10
Q 9,1% 90,9% Q 9,1% 90,9%
s| . ] ) 13 s| . ) ] ) 13
100,0% 100,0%
Error de Clasificacion: 1,7% Error de Clasificacion: 3,3%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
CLASIFICADO EN LOTE CLASIFICADO EN LOTE
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
e 2 ] 1 - 1] 3t 2 . 8
. 92,7%  4,9% 2,4% . 75,6%  4,9% 19,5%
4o 4 29 ) 3 - DI 32 1 1
) 11,1%  80,6% 8,3% ) 55%  88,9%  2.8%  2,8%
2 3 1 16 ) 3 £ 3 4 16 ;
2 50%  80,0% 150% |2 20,0%  80,0%
£ 4 4 7 - Eo4l 4 1 6
Q 364% 63,6% S 7 364% T 9,0%  54,6%
5 2 11 5 2 11
i 15,4% ) 84,6% 15,4% i i 84,6%
Error de Clasificacion: 16,5% Error de Clasificacion: 20,7%

El nimero de componentes principales seleccionadas para el desarrollo de
modelos en grasa fundida fue de 4 al emplear los valores de acidos grasos como
variables y de 5 al considerar los datos espectrales NIR. En el caso de los modelos
generados para muestras de tejido adiposo, se seleccionaron 5 componentes principales
al emplear como variables los valores de acidos grasos y 6 al considerar los datos

espectrales NIR.

En la Tabla 4.4.3 se indican las muestras mal clasificadas por los modelos
desarrollados junto con el valor de probabilidad (%) de pertenencia de cada muestra a

cada uno de los lotes (clases).

Los resultados incluidos en dicha tabla confirman aquellos obtenidos

mediante andlisis discriminante canénico de forma que los modelos desarrollados en
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muestra de grasa fundida permiten diferenciar mejor los distintos lotes del colectivo de

calibracidon que aquellos desarrollados con muestras de tejido adiposo. Asi, el error de

clasificacion estimado mediante validacion cruzada completa fue inferior al 4% en el

caso de los modelos generados en grasa fundida mientras que los modelos desarrollados

en tejido adiposo, presentd un valor superior al 15%.

Tabla 4.4.3. Muestras mal clasificadas por los modelos generados mediante
analisis discriminante cuadratico, a partir de valores predichos
de acidos grasos y datos espectrales NIR.

Acidos grasos en grasa fundida

Datos NIRS en grasa fundida

o - PROBABILIDAD = w PROBABILIDAD
£ |2 Z| CLASIFICACION LOTE (%) £ |2 Z| CLASIFICACION LOTE (%)
= |2 %1 2 3 4 5 2= %1 2 3 4 5
132 |1 4 ‘ 153 00 00 84,7 00 107 |1 2477 522 0,1 00 00
409 | 4 1994 00 00 06 00 1381 2| 08 993 00 00 00

272 1]660 340 00 00 00

401 |4 1(828 146 00 27 00

Error de Clasificacion: 1,7%

Error de Clasificacion: 3,3%

Acidos grasos en tejido adiposo

Datos NIRS en tejido adiposo

o " PROBABILIDAD o " PROBABILIDAD
g % zg CLASIFICACION LOTE (%) g g g CLASIFICACION LOTE (%)
= 1= %1 2 3 4 5 == %1 2 3 4 5
114 1 21135 86,5 0,0 0,0 0,0 123 |1 2] 146 79,0 0,0 6,4 0,0
135 1 2108 89,2 0,0 0,0 0,0 124 |1 4] 135 0,2 0,0 86,4 0,0
138 1 41108 8,0 0,0 81,2 0,0 125 (1 41306 17,6 0,0 51,9 0,0
201 2 11609 150 0,0 24,1 0,0 130 |1 2 7,9 92,1 0,0 0,0 0,0
202 | 2 4 0,5 2,1 0,0 974 0,0 131 1 41473 1,0 0,0 51,7 0,0
203 2 4 46 179 279 49,6 0,0 13211 4 2,7 0,1 0,0 97,3 0,0
204 2 1 (46,5 37,7 00 159 0,0 133 1 41304 0,1 0,0 69,6 0,0
208 | 2 4 0,6 2.9 0,0 96,5 0,0 134 (1 4] 21,7 0,0 0,0 78,3 0,0
215 2 1160,7 36,1 0,0 3,3 0,0 136 [ 1 4] 12,7 0,3 0,0 87,0 0,0
223 2 1174,8 242 0,0 1,0 0,0 150 | 1 4] 392 4.6 0,0 56,2 0,0
304 1 3 5 0,0 330 17,0 150 35,0 200 {2 11999 0,1 0,0 0,0 0,0
312 3 21263 65,2 8,4 0,1 0,0 202 12 41105 11,0 0,0 78,5 0,0
314 | 3 5 0,1 243 19,1 3,9 52,6 203 12 3 0,1 5,8 94,1 0,0 0,0
315 3 5 0,0 0,0 0,6 0,3 99,0 204 [ 2 1| 74,2 2,6 0,0 23,1 0,0
407 | 4 2 140,1 59,9 0,0 0,0 0,0 301 | 3 2 0,0 54,5 452 0,0 0,3
410 | 4 2 0,0 81,2 0,0 0,0 1838 306 | 3 2 0,0 75,7 5,6 17,6 1,1
411 4 2 7,8 66,6 0,0 256 0,0 312 {3 2 1,1 97,2 1,7 0,0 0,0
412 | 4 2 | 11,8 87,9 0,0 0,0 0,4 315 | 3 2 0,0 97,0 2,0 0,0 1,0
505 5 3 0,0 0,0 84,3 46 11,0 401 |14 3 1,0 53 93,7 0,0 0,0
512 5 3 0,0 0,1 82,9 0,1 17,0 404 {4 1 |98,1 1,9 0,0 0,0 0,0
40514 1574 0,5 0,0 42,1 0,0
407 14 11]97,6 2.4 0,0 0,0 0,0
411 |4 1 (98,2 1,9 0,0 0,0 0,0
508 5 2 0,0 99,9 0,0 0,1 0,0
509 [ 5 21109 66,6 0,0 0,0 225

Error de Clasificacion

:16,5%

Error de Clasificacion: 20,7%
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Sin embargo, a diferencia de los resultados obtenidos mediante andlisis
discriminante candnico, en este caso los errores de clasificacidon de los modelos
desarrollados empleando como variables los datos espectrales NIR fueron ligeramente
superiores a los obtenidos a partir de los valores predichos de acidos grasos,

independientemente de la forma de presentacion de muestra considerada.

Asi, en el caso de grasa fundida, el error de clasificacion fue de 1,7% al
emplear como variables en el modelo los datos predichos de &cidos grasos y del 3,3% al
considerar los datos espectrales NIR. De igual modo, al considerar los modelos
generados en tejido adiposo, el error de clasificacidn obtenido al emplear como
variables los valores predichos de 4cidos grasos fue del 16,5%, mientras que al

considerar los datos espectrales NIR fue del 20,7%.

Si se observan con mas detalle la matriz de clasificacion en los modelos
generados a partir de los datos espectrales NIR en grasa fundida (Tabla 4.4.2), las
diferencias en estos errores se deben a un mayor error parcial de clasificacion de los
lotes 1 y 2. Asi, 2 muestras del lote 1 son clasificadas como pertenecientes al lote 2 (107

y 138) y una muestra del lote 2 (227) es clasificada como perteneciente al lote 1.

Teniendo en cuenta la semejanza entre el tipo de alimentacion empleado en
estos lotes y la variabilidad animal existente, estos errores de clasificacion se pueden
considerar asumibles por el modelo, méxima teniendo en cuenta que la probabilidad de
clasificacién de algunas de estas muestras (107 y 227) es similar tanto para el lote 1
como para el lote 2 (Prob. Lote 1 = 47,7% vs. Prob. Lote 2 = 52,2% para la muestra
107).

En el caso de los modelos desarrollados para tejido adiposo, la principal
diferencia entre los errores de clasificacion totales de los modelos generados a partir de
valores de acidos grasos y datos espectrales NIR se debid, basicamente, al mayor error
parcial del lote 1 en el modelo desarrollado mediante datos espectrales per se. Asi,
como se observa en la Tabla 4.4.2, en este modelo el error parcial del lote 1 fue de un
24,4% (4,9% + 19,5%) mientras que para el modelo generado a partir de valores de
acidos grasos, el error fue de un 7,3% (4,9% + 2,4%).

Esta diferencia vino motivada por una mayor clasificacién erréonea de

muestras del lote 1 en el lote 4, ya observada en los resultados del analisis discriminante
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canonico, si bien se ha de tener en cuenta que la mayoria de estas muestras presentaron

una probabilidad de pertenecer al Lote 1, y por tanto de ser correctamente clasificadas,

superior al 30% (Tabla 4.4.3).

Ademas, tras comparar los resultados de los modelos desarrollados para
tejido adiposo se puede apreciar que algunas de las muestras mal clasificadas lo son
tanto por el modelo generado a partir de valores de é4cidos grasos como de datos
espectrales NIR (Tabla 4.4.3). Este es el caso de las muestras 201, 202, 203, 204, 312,
315 y 411, destacando que la clasificacion de estas muestras mediante ambos modelos
fue similar. Ello implica que, independientemente de las variables consideradas para el
desarrollo de los modelos discriminantes cuadraticos, dichas muestras son clasificadas
en otros lotes diferentes a los de su origen. Por ello, y teniendo en cuenta que estas
muestras no fueron mal clasificadas por los modelos generados para grasa fundida,
habria que sospechar en un posible error en la toma de espectros de tejido adiposo, dado
que los valores de acidos grasos provienen de predicciones realizadas a partir de

espectros NIR.

Otro aspecto a resaltar de los resultados obtenidos mediante los modelos
para tejido adiposo es el error parcial de clasificacion existente en el lote 5, donde un
15,4% de las muestras son clasificadas erroneamente en lotes que han consumido algo
de bellota durante su periodo de cebo. Este resultado supone un claro error de
clasificacion del modelo ya que los animales pertenecientes al lote 5 tuvieron un

régimen alimenticio durante el cebo basado exclusivamente en pienso.

4.4.2.3  Analisis discriminante lineal

A pesar de que el test de homogeneidad de las matrices de covarianza
recomendo, en todos los modelos estudiados, el desarrollo de un analisis discriminante
cuadratico, se realiz6 un analisis discriminante lineal para poder comparar los resultados
obtenidos con ambos algoritmos discriminantes y asimismo porque el andlisis
discriminante lineal ha sido el tradicionalmente empleado en otros trabajos de
clasificacion de grasas y aceites (Hervas et al., 1994; De Pedro et al., 1995; Indahl et
al., 1999; Hourant et al., 2000).
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En la Tabla 4.4.4 se muestran las matrices de clasificacion resultantes de los
modelos desarrollados mediante andlisis discriminante lineal, a partir de los valores

predichos de 4cidos grasos y de datos espectrales NIR en grasa fundida y tejido adiposo.

Tabla 4.4.4. Resultados de modelos desarrollados mediante analisis
discriminante lineal con los valores predichos de
acidos grasos y con datos espectrales NIR.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
CLASIFICADO EN LOTE CLASIFICADO EN LOTE
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1| 40 . ] 1 - 1| 4 ] ] ]
97,6% 2,4% 100,0%
Z ’ 36 ) ) - Z ) 36 ) )
] 100,0% ) 100,0%
A 20 ) - 23| 20 )
o 100,0% O 100,0%
m m
= 4 1 ) i 10 - = 4 ) ] 11
Q 9,1% 90,9% Q 100,0%
5 13 5 13
. . ) 100,0% - - . 100,0%
Error de Clasificacion: 1,7% Error de Clasificacion: 0,0%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
CLASIFICADO EN LOTE CLASIFICADO EN LOTE
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1S 8 ] ] - EE ] . 12
80,5%  19,5% 70,7% 29,3%
Z 3 22 4 7 - Z 26 9 1
2 H2
] 83% 61,1% 11,1% 19,5% ) 722% 250%  2,8%
2 3 1 19 - £ 5 20
© 50%  95,0% © ) T 100,0% )
0 S8
= 4 1 _ 1 9 - = 4 1 ) 1 6
Q 9,1% 9,1%  81,8% Q 9,1% 9,1%  81,8%
5| - ] 2 ) 11 5| - 2 ) 11
15,4% 84,6% 15,4% 84,6%
Error de Clasificacion: 22,3% Error de Clasificacion: 21,5%

En estos modelos, la selecciéon del nimero de componentes principales se
realizo siguiendo el mismo criterio que para el andlisis discriminante cuadratico. Asi, en
los modelos generados para muestras de grasa fundida, se seleccionaron 4 componentes
principales al emplear como variables los valores de 4cidos grasos y 7 al considerar los
datos espectrales NIR. Para los modelos desarrollados a partir de muestras de tejido
adiposo, el nimero de componentes principales seleccionadas fue de 8 al emplear los

valores de acidos grasos como variables y de 10 al considerar los datos espectrales NIR.
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Comparando estos valores de componentes principales con los indicados en
el andlisis discriminante cuadratico puede apreciarse que, en este caso, el numero de
componentes principales seleccionadas fue ligeramente superior. Es decir, fue necesario
emplear un mayor nimero de componentes principales para obtener el valor minimo del

error de clasificacion mediante validacion cruzada.

De igual modo que en los resultados obtenidos mediante analisis
discriminante candnico y cuadratico, los modelos generados mediante andlisis
discriminante lineal para grasa fundida permiten diferenciar mejor los distintos lotes del
colectivo de aprendizaje que aquellos desarrollados para muestras de tejido adiposo.
Asi, el error de clasificacion, estimado mediante validaciéon cruzada completa, fue
inferior al 2% en el caso de los modelos generados en grasa fundida mientras que los

modelos desarrollados en tejido adiposo, presentd un valor superior al 20% (Tabla

4.4.4).

Sin embargo, a diferencia de los resultados obtenidos mediante anélisis
discriminante cuadratico, los errores de clasificacion de los modelos desarrollados
empleando como variables los datos espectrales NIR fueron ligeramente inferiores a los
obtenidos a partir de los valores predichos de acidos grasos, independientemente de la
forma de presentacion de muestra considerada. Estos resultados coinciden con los

obtenidos mediante andlisis discriminante candnico.

Una posible causa de los diferentes resultados obtenidos en el andlisis
discriminante cuadratico es la descrita por Nas ef al. (2002). Seglin estos autores, el
analisis discriminante cuadratico genera modelos mas inestables que el analisis

discriminante lineal por lo que los errores pueden llegar a ser superiores.

En la Tabla 4.4.5 se indican las muestras mal clasificadas por los modelos
desarrollados mediante analisis discriminante lineal junto con el valor de probabilidad

(%) de pertenencia de cada muestra a cada uno de los lotes (categorias).

En las matrices de clasificacion descritas en la Tabla 4.4.4, puede apreciarse
que el modelo generado a partir de datos NIRS obtenidos de grasa fundida, el error de
clasificacion mediante validacion cruzada fue del 0%, resultando todas las muestras

correctamente clasificadas en sus lotes de origen. Sin embargo, el modelo generado a
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partir de valores predichos de 4cidos grasos para esta misma forma de presentacion de

muestra fue idéntico al observado para analisis discriminante cuadratico.

Tabla 4.4.5. Muestras mal clasificadas por modelos generados mediante
analisis discriminante lineal a partir de valores predichos de
acidos grasos y datos espectrales NIR.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
. “ PROBABILIDAD . o PROBABILIDAD
S | & | CLASIFICACION LOTE (%) S |2 Z| CLASIFICACION LOTE
=12 91 2 3 4 5 [=2]291 2 3 4 5
132 ‘ 1 4 ‘ 91 00 00 91,0 0,0 | |
409 [ 4 11970 00 10 20 00

Error de Clasificacion: 1,7% Error de Clasificacion: 0,0%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
. w PROBABILIDAD . o PROBABILIDAD
S le % CLASIFICACION LOTE g le 2 CLASIFICACION LOTE
= |- 91 2 3 4 5 = |- °l1 2 3 4 5
107 |1 2| 46 669 93 193 00 [107 |1 4[347 00 00 653 00
114 [ 1 2| 50 408 168 374 00 |125|1 4| 42 424 10 525 00
125 (1 2153 81,9 02 26 00 |126|1 4(381 00 00 61,9 00
131 | 1 2]466 478 00 55 00 |129|1 4]147 00 00 853 00
1321 2| 23 8,0 08 120 00 |131|1 4]282 00 00 71,8 00
138 [ 1 2|40 508 24 48 00 |132|1 4]122 00 00 878 00
139 |1 20289 669 07 35 00 |133|1 4{31,3 00 00 687 00
150 | 1 2]282 694 06 1,9 00 |134|1 4343 00 00 657 00
201 |2 4340 149 01 51,1 00 |136|1 4]106 00 00 89,4 00
205 |2 3] 59 232 697 12 00 |138|1 4[200 00 00 80,0 00
208 |2 4] 16 213 1,1 760 00 |139|1 4]245 46 03 706 00
200 [ 2 4| 1,3 281 02 704 00 | 141 |1 4[451 00 00 549 00
201 |2 4] 08 02 00 990 00 |218|2 3| 00 34 966 01 00
215 |2 1842 130 00 28 00 |223]2 3] 00 157 843 00 00
217 |2 4] 02 143 12 844 00 |226|2 3| 00 86 91,3 01 00
218 2 3] 00 01 999 00 00 |228[2 3| 00 248 753 00 00
223 |2 1553 426 20 00 00 |230]2 3] 00 149 851 00 00
226 |2 3| 31 314 648 07 00 |232|2 4[385 80 1,0 526 00
232 |2 11760 176 00 64 00 |233|2 3| 00 21 97,7 02 00
235 |2 4| 06 404 134 457 00 |234|2 3] 00 430 57,0 00 00
236 |2 3| 00 147 8,0 32 01 |235(2 3| 00 200 799 01 00
237 |2 4] 00 334 31,7 349 00 |237|2 3| 00 287 71,4 00 00
32 |3 2] 1,5 576 396 1,3 00 |401|4 3| 06 47,1 493 30 00
401 | 4 3| 04 265 42,1 308 03 |407|4 1|81,8 00 00 182 00
409 | 4 10366 361 05 268 00 |505(5 3| 00 00 883 00 11,7
5055 3] 00 25 723 35 218 |508|5 3] 00 02 767 00 231
51215 3] 00 1,8 904 22 56

Error de Clasificacion: 22,3% Error de Clasificacion: 21,5%

El modelo desarrollado mediante analisis discriminante lineal a partir de
datos NIRS per se de tejido adiposo presentd dificultades para diferenciar los lotes 1 y 4
ya que 12 muestras del lote 1 (29,3%) resultaron clasificadas en el lote 4 (Tabla 4.4.5).
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Sin embargo, al igual que ocurrid en el analisis discriminante cuadratico, la mitad de
dichas muestras (107, 126, 131, 133, 134 y 141) presentaron una alta probabilidad

(superior al 30%) de ser correctamente clasificadas.

Este mayor error parcial de clasificacion del lote 1 no fue tan elevado
(19,5%) en el caso del modelo generado a partir de valores predichos de acidos grasos
en tejido adiposo, no resultando las muestras clasificadas incorrectamente en el lote 4
sino en el lote 2, con un tipo de alimentacién mas similar al del lote 1. Sin embargo, 1
muestra del lote 4 (409) fue clasificada de nuevo incorrectamente en el lote 1. Excepto
en el lote 1 donde el error parcial fue superior, en el resto de los lotes, los errores
parciales de clasificacion del modelo desarrollado a partir de valores de 4cidos grasos en
tejido adiposo fueron iguales o superiores a los obtenidos en el modelo que empled

datos espectrales NIR en la misma forma de presentacion de muestra.

Tras comparar los resultados de los modelos desarrollados para tejido
adiposo se puede apreciar que algunas de las muestras mal clasificadas lo son, al igual
que en analisis discriminante cuadratico, tanto por el modelo generado a partir de
valores de acidos grasos como de datos espectrales NIR (Tabla 4.4.5). Este fue el caso
de las muestras 107, 125, 131, 132, 138, 139, 218, 223, 226, 232, 235, 237 y 401, las
cuales fueron clasificadas por ambos modelos en lotes de similares caracteristicas en

cuanto a alimentacion.

Dado que, a excepcion de la muestra 132, ninguna de ellas resultdé mal
clasificadas por los modelos generados para grasa fundida, habria que sospechar de
nuevo en un posible error en la toma de espectros de tejido adiposo. El caso de la
muestra 132 del lote 1 es diferente pues es clasificada incorrectamente por 3 modelos de
los 4 generados (es clasificada por 2 modelos en el lote 4 y por 1 en el lote 2). Ello
significaria que dicha muestra presenta alguna particularidad como para ser clasificada
mediante andlisis discriminante lineal incorrectamente. Ademas, teniendo en cuenta que
la misma muestra resultd clasificada incorrectamente mediante 2 modelos de andlisis
discriminante cuadrético, cabria pensar en un posible error en cuanto a la informacién

de campo suministrada del animal del cual se tomo dicha muestra.

Un aspecto a resaltar de los resultados obtenidos mediante analisis

discriminante lineal en muestras de tejido adiposo es el error parcial de clasificacion
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existente en el lote 5, resultado similar al ya comentado al realizar un analisis

discriminante cuadratico.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en los diferentes tipos de
analisis discriminante empleados, es posible concluir sobre la mayor capacidad de
clasificacion de aquellos modelos quimiométricos multivariantes que usan como
variable la informacion espectral NIR de grasa fundida frente a los que emplean el

espectro de tejido adiposo.

Resulta dificil evaluar esta inferior capacidad discriminatoria de los modelos
desarrollados en tejido adiposo si bien se pueden emitir algunas hipdtesis que ayuden a
continuar los trabajos de desarrollo de modelos cualitativos (también utiles para
modelos cuantitativos) en esta forma de analisis. Entre estas hipotesis estaria el mayor
error de prediccion de acidos grasos en tejido adiposo que en grasa fundida, para los
modelos generados a partir de la composicion en acidos grasos predichos por NIRS y el
mayor error en la obtencidon de la medida espectroscopica NIR en tejido adiposo que en
grasa fundida, para los modelos desarrollados a partir de datos espectrales per se. En
definitiva, varias dificultades en el establecimiento de modelos NIRS en tejido adiposo,
independientemente de las variables empleadas, lo que obliga a profundizar en el
estudio de los modelos cualitativos (de igual modo para los cuantitativos) a partir de
este tipo de informacidn espectral, incrementando el numero de muestras, disminuyendo
los errores de medida espectral, profundizando en el rango de longitudes de onda a

considerar, etc.

A pesar de ello, aquellos modelos discriminantes obtenidos a partir de datos
espectrales NIR diferencian de forma mads clara y, en general, como menor error los
lotes con diferentes regimenes alimenticios de aquellos modelos en los que se emplea

los valores predichos de acidos grasos como variables.

Esto puede ser debido a que espectro NIR representa la “huella digital” de
cada individuo, es decir, incorpora informacion de todos los analitos presentes en una
muestra de grasa y no Unicamente, de su composicion en acidos grasos mayoritarios y

minoritarios.
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4.4.3 DESARROLLO DE MODELOS CUALITATIVOS MEDIANTE
ANALISIS SIMCA

Como ya se indico en el apartado 3.4.2.2, el andlisis SIMCA difiere del
analisis discriminante expuesto en el apartado anterior en el hecho de que cada clase es
modelada por separado, clasificandose las muestras en funcion de sus distancias a cada

modelo.

Asi, en el analisis SIMCA se modela independiente cada una de las clases
mediante un analisis de componentes principales, determinando con ello el centroide y
la dispersion de los valores para cada clase, quedando definida el modelo independiente

de cada clase por el nimero de componentes principales que se hayan considerado.

El modelo independiente obtenido para cada clase es definido en base a dos
distancias, las cuales se denominan distancia de las muestras al centro del modelo y
distancia de la muestra al modelo. En el caso del programa empleado (Unscrambler),
estas distancias se denominan Leverage y S respectivamente (Martens y Nas, 1989;
Esbensen et al., 1994). Para que una muestra sea clasificada como perteneciente a una
determinada clase ambos estadisticos (leverage y S) han de ser inferiores a los valores

maximos definidos para dichos estadisticos en cada clase.

Dado que en el andlisis SIMCA se realiza un andlisis de componentes
principales individual en cada una de las clases, se han empleado directamente como
variables los valores predichos de 4cidos grasos y los datos espectrales NIR (con un
tratamiento de derivada del tipo (2,5,5,1)) de cada uno de los lotes, y no se ha realizado
una sintesis previa y global de la informacion como en los diferentes tipos de analisis

discriminantes.

Para la evaluacién de los modelos cualitativos generados se procedi6 a la
clasificacion en grupos de las muestras del colectivo de aprendizaje, empleando para
ello los diferentes modelos desarrollados de forma independiente para cada clase. En
realidad, esta etapa no consiste en una reclasificacién ya que en la generacion de cada

uno de los modelos tnicamente han intervenido las muestras de su clase.

El analisis SIMCA es un analisis de modelado mediante el cual una misma

muestra puede ser asignada a una unica clase, a varias o a ninguna de las clases
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(apartado 3.4.2.2). Por ello, los estadisticos empleados han de ser diferentes al
considerado en un andlisis de clasificacion propiamente dicho como es un andlisis
discriminante (error de clasificacion). Asi, los estadisticos empleados en la
interpretacion de resultados de un andlisis SIMCA fueron el nimero de falsos negativos
y falsos positivos. En un modelo ideal, el valor de muestras detectadas como falsos

negativos o falsos positivos ha de ser cero.

En la Tabla 4.4.6 se muestran los resultados de los modelos generados
mediante analisis SIMCA a partir de valores predichos de acidos grasos y de datos

espectrales NIR en grasa fundida y tejido adiposo.

Tabla 4.4.6. Resultados de modelos desarrollados mediante analisis SIMCA a
partir de valores predichos de acidos grasos y datos espectrales NIR*.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
FN FP Error Lote FN FP Error Lote
1 4 1 0,0 1 7 0 0,0
) 3 0 0,0 o 2 1 0 0,0
53 2 0 0,0 53 1 0 0,0
= 4] 0 2 9,1 =4 0 0 0,0
51 2 0 0,0 51 1 0 0,0
Error de Clasificacion: 0,8% Error de Clasificacion: 0,0%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
~__FN FP Error Lote ~__FN FP Error Lote
1 4 15 7,3 1 3 15 7,3
o 2 8 34 5,6 o 2 0 28 5,6
53 0 2 45,0 53 2 2 35,0
=4 0 5 72,7 =4 1 25 54,5
5 0 3 7,7 5 1 3 0,0
Error de Clasificacion: 19,0% Error de Clasificacion: 14,9%

*FP: Falsos positivos; FN: Falsos negativos

Como se aprecia en dicha tabla, el nimero de falsos negativos obtenidos
mediante los diferentes modelos generados para grasa fundida y tejido adiposo fue
similar, oscilando entre 7 y 12. Ello implica que un determinado numero de muestras
(algo menos del 10% del total del colectivo de aprendizaje) no es asignado
correctamente en su propia clase. Estas muestras detectadas como falsos negativos se

observan en todos los lotes, independientemente del modelo considerado, a excepcion
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del lote 4 en el cual inicamente presenta una muestra como falso negativo en el modelo
generado a partir de datos espectrales NIR de tejido adiposo subcutdneo. En general, el
lote que presenta un mayor niumero de muestras como falsos negativos es el lote 1, el
cual incluso detecta 7 muestras como falsos negativos en el modelo generado a partir de

datos NIRS en grasa fundida.

Sin embargo, el nimero de muestras detectadas como falsos positivos es
claramente diferente dependiendo del modelo considerado, siendo mucho mas elevado
en los modelos generados para tejido adiposo (Tabla 4.4.6). Ello indica que en estos
modelos, un elevado nimero de muestras son asignadas de forma incorrecta a mas de un
lote, presentando por ello una baja especificidad. En los modelos generados para grasa
fundida, el niimero de muestras detectadas como falsos positivos es muy pequeifio,
llegando a ser nulo para el modelo generado a partir de datos espectrales NIR. Por ello,
este modelo presenta una maxima especificidad, de forma que todas las muestras que no

pertenecen a una determinada clase son reconocidas como tales.

Como ya se indicd en el apartado 3.4.2.2, todo andlisis de modelado puede
ser empleado como andlisis de clasificacion. En el caso del andlisis SIMCA, el
procedimiento consistiria en clasificar las muestras en aquella clase en la cual presente
menores valores de distancias /everage y S. A partir de estos resultados, es posible
definir, al igual que en el andlisis discriminante, un error de clasificacidon parcial (para
cada lote) y global (para todo el modelo). En la Tabla 4.4.6 se han incluido tanto los
valores de los errores de clasificacion parciales de cada lote y el error global para los

diferentes modelos generados.

Ademas en la Tabla 4.4.7 se indican las muestras mal clasificadas por los
modelos desarrollados mediante analisis SIMCA tras asignar las muestras a aquel lote
en el cual presenten menores valores de /everage y S. Asi, para cada muestra, se indican
los lotes a los cuales pertenecerian segun sus estadisticos leverage y S y aquel lote en el

cual estaria finalmente clasificado al presentar los menores valores.

Los resultados incluidos en la Tabla 4.4.6 confirman aquellos obtenidos
mediante analisis discriminante de forma que los modelos desarrollados en muestra de
grasa fundida presentan un menor valor en el error de clasificacion global, permitiendo

diferenciar mejor los distintos lotes del colectivo de calibracion que aquellos
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desarrollados con muestras de tejido adiposo. Asi, el error de clasificacion fue inferior
al 1% en el caso de los modelos generados en grasa fundida mientras que los modelos

desarrollados en tejido adiposo, presentd un valor superior al 15%.

Tabla 4.4.7. Muestras mal clasificadas por modelos generados mediante
analisis SIMCA a partir de valores predichos de acidos grasos
y datos espectrales NIR*.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
= .. | LOTE ASIGNADO SEGUN = .. | LOTE ASIGNADO SEGUN
S l2 3 LEVERAGEY S S |g @ LEVERAGEY S
= |- 91 2 3 4 5 = |- 91 2 3 4 5
4004 1] ® x | |
Error de Clasificacion: 0,8% Error de Clasificacion: 0,0%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
. < | LOTE ASIGNADO SEGUN . «; | LOTE ASIGNADO SEGUN
S lg & LEVERAGEY S g |g 2 LEVERAGEY S
=12 91 2 3 4 5 [=|2C/1 2 3 4 5
2501 2| x ® 251 2| x ® X
1381 2| x ® X 1321 4| x ®
1501 2] x @& 1391 2| x ® X
201 |2 1] ® 2012 1] ® x X
2052 1| ® 207 |2 1| ®  x X
304 | 32 ® x 301 |3 2 ® x
306 | 3 2 ® x 32 |3 2 ® x
307 | 3 2 ® x 305 |3 2 ® x
308 | 3 2 ® x 309 |3 2 ® x
309 | 3 2 ® x 310 | 3 2 ® x X
312 | 3 2 ® x 32 |3 2 ® X
315 | 3 5 X ® 318 |3 2 ® x
318 | 3 2 ® x 401 | 4 2 ® x
351 |3 2 ® x 40314 2| x @ X
401 | 4 2 ® X 406 |4 2| x ® X
402 | 4 2 ® X 40714 1| ® X
403 |4 2| x ® X 411 (4 1| ® X
404 |4 2| x ® X 4214 1| ® X
405 | 4 2| x ® X
407 | 4 2 ® X
409 |4 2| x @ X
412 | 4 2 ® X
51215 3 ® X
Error de Clasificacion: 19,0% Error de Clasificacion: 14,9%

*Clasificacion: ®; Pertenencia a una clase: X

Los valores mas altos del error de clasificacion para los modelos generados
en muestras de tejido adiposo, a partir de valores predichos de acidos grasos o datos

espectrales NIR, se obtuvieron en los lotes 3 y 4, siendo dichos errores superiores al
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35% (Tabla 4.4.6). Observando con mas detalle las muestras mal clasificadas de dichos
lotes (Tabla 4.4.7), se aprecia como estas son clasificadas en el lote 2 e incluso, en
algunas ocasiones, en el lote 1, al presentar el menor valor de los estadisticos /everage y
S. Sin embargo, la mayor parte de estas muestras mal clasificadas también fueron
asignadas como pertenecientes a su lote de origen, si bien los valores de los estadisticos

fueron superiores.

Es de destacar que, al igual que en los modelos desarrollados mediante
analisis discriminante, un cierto nimero de muestras resultaron mal clasificadas por los
modelos generados en tejido adiposo, independientemente de la variable considerada
para su desarrollo (valores de acidos grasos o datos NIRS). En este caso, fueron las
muestras 125, 201, 309, 312, 318, 401, 403, 407 y 412. El hecho de no resultar mal
clasificadas dichas muestras mediante los modelos generados en grasa fundida,
implicaria que el origen de dicha clasificacion erronea fuera debido al propio espectro

NIR obtenido para esta forma de presentacion de muestra.

Al igual que los resultados del andlisis discriminante lineal, los errores de
clasificacion de los modelos desarrollados empleando como variables los datos
espectrales NIR fueron ligeramente inferiores a los obtenidos a partir de los valores
predichos de acidos grasos, independientemente de la forma de presentacion de muestra
considerada. Este error de clasificacion fue incluso del 0% (todas las muestras
correctamente clasificadas en su lote) en el modelo desarrollado a partir de datos

espectrales NIR en grasa fundida.

4.4.4 DESARROLLO DE MODELOS CUALITATIVOS MEDIANTE
ANALISIS DISCRIMINANTE BASADO EN REGRESION
RMCP

Como se ha indicado en el apartado 3.4.2.3, el analisis discriminante basado
en una regresion RMCP, a diferencia de los diferentes tipos de andlisis discriminantes
descrito en el apartado 3.4.2.1, es un andlisis de modelado mediante el cual se generan
ecuaciones discriminantes utilizando un algoritmo de regresion por minimos cuadrados
parciales 6 RMCP. Se generan tantas variables discriminatorias como clases (lotes)

existan en el grupo de aprendizaje de forma que cada una de ellas sintetiza informacion
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tanto de las variables consideradas (4acidos grasos o datos NIRS) como la relativa a la

variable cualitativas de referencia (grupo de clasificacion, en este caso).

Mediante el paquete quimiométrico WinlISI, se ha utilizado el algoritmo
denominado RMCP2 utilizado para modelos de clasificacion en los que se dispone de
mas de 2 clases a discriminar (Shenk y Westerhaus, 1995b; Neas et al., 2002). A las
variables discriminatorias se les asignan valores entre 1 & 2 segin pertenezca una

muestra a la clase o no, respectivamente.

Una de las dificultades de este tipo de analisis estriba en establecer un valor
umbral a partir del cual se considere la pertenencia de una muestra a una determinada
clase. Diferentes autores (Downey, 1996 y 2000; Nes et al., 2002) utilizan un valor de
1,5 como limite para establecer la pertenencia o no a un determinado grupo, de forma
que si una muestra presenta un valor inferior a 1,5 para una variable discriminatoria, no
perteneceria a dicha clase. Si el valor de la variable discriminatoria es superior o igual a
1,5, la muestra seria clasificada dentro de la clase correspondiente. Este fue el valor

umbral utilizado en el presente estudio.

Este algoritmo de modelado realiza una sintesis de la informacion
redundante de las variables iniciales si bien, en este caso, se emplea una regresion
RMCP y no un analisis de componentes principales como en los algoritmos empleados
en los apartados previos. Por ello, al igual que en el analisis SIMCA, se han empleado
directamente como variables los valores predichos de 4cidos grasos y los datos
espectrales NIR (con un tratamiento de derivada del tipo (2,5,5,1)) de cada uno de los
lotes. Para calcular el numero optimo de términos de la regresidon, se utilizd una
validacion cruzada, seleccionando aquel nimero que minimizara el error tipico de

validacion cruzada (ETVC).

Al igual que en el analisis SIMCA, en este tipo de analisis discriminante una
misma muestra podria estar clasificada en una, en varias o en ninguna de las clases. Por
ello, los estadisticos empleados van a ser el numero de falsos negativos y falsos

positivos.

En la Tabla 4.4.8 se muestran los resultados de los modelos generados
mediante andlisis discriminante basado en regresion RMCP a partir de valores predichos

de acidos grasos y de datos espectrales NIR en grasa fundida y tejido adiposo.
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Tabla 4.4.8. Resultados de modelos desarrollados mediante analisis
discriminante basado en regresion RMCP a partir de valores
predichos de acidos grasos y datos espectrales NIR*.

Acidos grasos en grasa fundida Datos NIRS en grasa fundida
~__FN FP Error Lote ~__FN FP Error Lote
1 0 7 0,0 1 0 0 0,0
) 0 0 0,0 o 2 0 2 0,0
53 3 3 5,0 53 0 0 0,0
=4 7 1 45,5 =4 3 1 0,0
5 0 0 7,7 5 0 0 0,0
Error de Clasificacion: 5,8% Error de Clasificacion: 0,0%
Acidos grasos en tejido adiposo Datos NIRS en tejido adiposo
~__FN FP Error Lote ~__FN FP Error Lote
1 8 6 17,1 1 2 1 2,4
) 24 8 41,7 o 2 4 2 2,8
53 11 3 10,0 53 0 0 0,0
= 4] 10 1 90,9 =4 5 1 36,4
5 2 0 0,0 5 0 0 0,0
Error de Clasificacion: 28,9% Error de Clasificacion: 5,0%

*FP: Falsos positivos; FN: Falsos negativos

Como se observa en dicha tabla, el nimero de falsos negativos obtenidos
fue muy diferente dependiendo del modelo generado. Asi, en el caso del modelo
desarrollado para grasa fundida a partir de datos espectrales NIR, el numero de falsos
positivos fue pequefio (Gnicamente 3 en el lote 4). En los modelos generados en grasa
fundida a partir de valores de 4cidos grasos y en tejido adiposo a partir de datos
espectrales NIR, el numero de falsos positivos fue similar (aproximadamente 10)
distribuidos entre los lotes 1 a 4. Estos resultados fueron similares a los observados en

los modelos desarrollados mediante analisis SIMCA.

Sin embargo, en el modelo generado en tejido adiposo a partir de datos de
composicion en acidos grasos, el nimero total de falsos negativos fue muy elevado
(superior a 50), detectandose en todos los lotes (fundamentalmente en el lote 2). Esto
supone que casi el 50% de las muestras del colectivo de aprendizaje no son asignadas
correctamente a su propio lote. Este resultado es anormal pues no hay ningun motivo a
priori que pueda provocar este valor tan elevado de falsos negativos, teniendo en cuenta
que el resultado obtenido para este mismo modelo mediante analisis SIMCA fue muy

bajo y del mismo orden al del resto de los modelos.
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En cuanto al nimero observado de falsos positivos o muestras asignadas
incorrectamente como pertenecientes a un determinado lote, indicar que no fue muy
elevado en ninguno de los modelos si bien los valores fueron diferentes dependiendo de

las variables consideradas (Tabla 4.4.8).

Asi, en los modelos generados a partir de valores predichos de 4cidos
grasos, el nimero de falsos positivos oscilé entre 11 y 18 dependiendo de la forma de
presentacion de muestra empleada. En los modelos desarrollados a partir de valores
espectrales NIR, este nimero de falsos positivos fue menor, siendo tanto en el caso de
muestra de grasa fundida como de tejido adiposo, inferior a 4. Por ello, al emplear este
andlisis discriminante, los modelos generados a partir de valores espectrales NIR
presentan una mayor especificidad que los modelos desarrollados a partir de valores de
acidos grasos, de forma que todas las muestras que no pertenecen a una determinada

clase son rechazadas por su modelo.

De igual modo que el andlisis SIMCA, el andlisis discriminante basado en
regresion RMCP puede ser empleado como método de clasificacion. Para ello, cada
muestra ha de ser clasificada en aquel lote que presente un mayor valor de variable
discriminatoria, pudiendo calcular asi un error de clasificacion, tanto para cada una de
los lotes como el global del modelo. En la Tabla 4.4.8 se incluyen dichos errores de

clasificacidn parciales y globales para los diferentes modelos generados.

Ademas, en la Tabla 4.4.9 se indican las muestras mal clasificadas por los
modelos desarrollados mediante este analisis discriminante, tras clasificar las muestras
en aquel lote donde presente un mayor valor de la variable discriminatoria. Asi, para
cada muestra, se indican los lotes a los cuales pertenecerian al presentar un valor de
variable discriminatoria superior a 1,5 y a aquel lote en el cual estaria finalmente

clasificada, al presentar el mayor valor de las diferentes variables discriminatorias.

De nuevo, los resultados indicados en la Tabla 4.4.9 confirman los
obtenidos mediante analisis discriminante y analisis SIMCA, al presentar los modelos
desarrollados en grasa fundida un menor valor en el error de clasificacion global que
aquellos generados en muestras de tejido adiposo, considerando en dicha comparacion

un mismo tipo de variables.
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Tabla 4.4.9. Muestras mal clasificadas por modelos generados por analisis
discriminante basado en regresion RMCP a partir de valores
predichos de acidos grasos y datos espectrales NIR.

Acidos grasos en grasa fundida

Datos NIRS en grasa fundida

o - VALOR VARIABLE o w VALOR VARIABLE
g g g DISCRIMINATORIA g g g DISCRIMINATORIA
= |2 Olyl1 v2 v3 v4 V5 | 2 |2 ©|lvl V2 V3 V4 V5
316 | 3 1[1,50 1,14 147 0,73 1,16 |
401 4 1 (1,55 093 098 1,31 1,23
403 4 11,55 1,07 087 1,23 1,27
404 {4 1(1,83 089 051 148 1,29
405 14 11,64 094 0,60 1,56 1,27
409 | 4 1|1,41 1,05 121 127 1,07
509 15 31,09 054 1,68 1,02 1,67

Error de Clasificacion: 5,8%

Error de Clasificacion: 0,0%

Acidos grasos en tejido adiposo

Datos NIRS en tejido adiposo

. w VALOR VARIABLE < o VALOR VARIABLE

] Fg g’ DISCRIMINATORIA g Pa’ g DISCRIMINATORIA

= 12 Ylyl V2 V3 V4 V5 | 2 |2 ©lvi v2 V3 V4 V5
114 1 311,27 1,14 1,60 1,23 0,76 124 | 1 41149 1,29 0,65 1,52 1,05
125 1 21144 1,49 1,23 097 0,87 21812 31125 1,06 1,39 098 1,22
127 1 21149 1,60 1,20 1,02 0,70 401 {4 1 (1,30 1,18 1,26 1,13 1,14
128 1 21139 1,68 093 126 0,73 402 {4 1 (1,39 1,10 081 1,35 1,36
131 1 21140 1,59 098 1,13 0,90 405114 2131 1,57 08 1,44 0,83
132 1 211,13 1,66 1,12 1,16 093 412 | 4 111,59 0,78 1,13 1,15 1,36
137 1 21148 1,61 091 1,12 0,89

201 2 1115 1,19 1,11 1,29 0,92

202 |2 3|1,32 1,14 1,33 1,17 1,04

203 2 1 (1,33 123 1,33 1,01 1,10

205 {2 1 (1,42 1,13 136 092 1,17

206 (2 1 (1,38 124 1,15 1,09 1,14

20712 311,31 1,32 1,36 1,12 0,89

208 2 111,35 122 1,13 1224 1,06

209 2 3 (128 1,30 1,35 095 1,13

210 2 11,33 1,33 1,07 122 1,05

211 2 1175 1,10 032 1,51 1,32

215 2 111,65 1,13 125 1,00 0,97

216 2 111,42 132 096 1,15 1,16

217 2 11,29 1,13 1,26 1,29 1,03

218 {2 3(0,76 123 1,67 1,18 1,16

223 2 1(1,63 153 078 077 130

232 12 11,63 1,51 0,70 126 091

312 | 3 1 (143 128 1,38 0,90 1,01

315 3 5109 1,36 1,30 1,01 1,40

401 4 1(1,40 1,14 1,10 1,05 131

402 |4 21,12 1,47 088 124 1,30

403 4 21,18 1,52 098 1,24 1,08

404 | 4 21,108 1,61 095 1,36 0,90

405 4 2 (131 1,41 092 1,33 1,04

406 | 4 2 (1,01 1,49 1,12 134 1,04

407 [ 4 1 (1,56 122 092 124 1,08

409 | 4 1]1,50 123 1,02 1,18 1,08

411 | 4 11,38 134 092 129 1,07

412 4 2 (1,13 1,53 1,02 1,20 1,13

Error de Clasificacion: 28,9%

Error de Clasificacion: 5,0%
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Sin embargo, en estos resultados se aprecia que el error de clasificacion
obtenido en tejido adiposo a partir de datos espectrales NIR es anormalmente bajo (error
= 5%) comparado con los resultados obtenidos mediante otros algoritmos, llegando a
ser incluso del mismo orden que el error del modelo generado en grasa fundida a partir
de valores de acidos grasos (error = 5,8%). Este resultado anormalmente bajo podria
deberse a una sobre estimacion de dicho modelo generado a partir de datos NIRS en

tejido adiposo.

Los valores mas altos del error de clasificacion parcial para todos los
modelos generados se obtuvo en el lote 4, siendo dichos errores superiores al 35% en
todos los modelos a excepcion de aquel desarrollado a partir de los datos NIRS en grasa
fundida donde su valor fue 0% (Tabla 4.4.8). En concreto, las muestras mal clasificadas
de dicho lote fueron asignadas, de forma general, en los lotes 1 y 2, hecho ya observado

en los otros algoritmos empleados.

De nuevo, un cierto nimero de muestras resultaron mal clasificadas por los
modelos generados en tejido adiposo, independientemente de la variable considerada
para su desarrollo (valores de acidos grasos o datos NIRS). En este caso, fueron las
muestras 218, 401, 402, 405 y 412, ya destacadas en los resultados del analisis SIMCA
(Tabla 4.4.9). Sin embargo, a diferencia de los otros algoritmos, algunas de estas
muestras (401 y 405) también fueron mal clasificadas por el modelo generado a partir
de acidos grasos en grasa fundida, por lo que habria que sospechar de la presencia de
alguna particularidad en ellas que les provoca su incorrecta clasificacion por 3 de los 4

modelos generados.

Una muestra que merece una mencion especial es la 409, perteneciente al
lote 4 pero que resultd clasificada en el lote 1 por todos los modelos desarrollados con
acidos grasos en grasa fundida mediante los diferentes algoritmos matematicos
considerados. Si se tiene en cuenta la composicion de los acidos grasos mayoritarios de
esta muestra, predicha en grasa fundida (C16:0 = 19,6%; C18:0 = 8,6%; CI18:1 =
55,7%; C18:2 = 9,8%), se puede apreciar que dichos porcentajes son intermedios entre
los valores de composicion del lote 1 y del lote 4 (Tabla 4.4.1). Ademas, si se compara
su composicion con la del resto de muestras de su lote se observa que la muestra 409

presenta los valores mas altos de C18:1 y los mas bajos de acidos grasos saturados
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C16:0 y C18:0. Es decir, seria la muestra de este lote que mas se asemejaria a los

valores medios de composicion de los lotes 1 y 2.

De forma general, esta muestra también fue clasificada incorrectamente en
los lotes 1 6 2 en los modelos generados a partir de acidos grasos en tejido adiposo,
presentando un comportamiento similar al anteriormente descrito en cuanto a su
composicion en acidos grasos predichos en tejido adiposo. Por todo ello, cabria pensar
que la incorrecta clasificacion de dicha muestra por los modelos generados a partir de
valores de &cidos grasos en realidad responde a su composicion en acidos grasos

mayoritarios mas parecida a los valores medios de los lotes 1y 2.

En cambio, dicha muestra resulté correctamente clasificada en su lote por
todos los modelos generados a partir de datos espectrales NIR, independientemente de
la forma de presentacion de muestra o del algoritmo matematico empleado en la

generacion de los modelos.

Por todo ello, se podria concluir que, de nuevo, los modelos discriminantes
generados mediante regresion RMCP a partir de valores de acidos grasos o datos
espectrales NIR de muestras de grasa fundida presentaron menor error que aquellos
modelos desarrollados a partir de informacion de muestras de tejido adiposo. Ademas,
para una misma forma de presentacion de muestra, los modelos discriminantes
obtenidos a partir de datos espectrales NIR presentaron un error ligeramente inferior al

obtenido en los modelos generados con valores predichos de acidos grasos.

4.4.5 SELECCION Y VALIDACION DE MODELOS

Tras los resultados obtenidos mediante los diferentes algoritmos de
clasificacion empleados anteriormente, se podria concluir que todos los algoritmos de
clasificacidon parecen presentar un error de clasificacion similar, para un mismo tipo de

variables y forma de presentacion de muestra.

En la mayor parte de estos resultados, se obtuvieron menores errores de
clasificacion en aquellos modelos multivariantes obtenidos a partir de datos espectrales
NIR per se, ya sea en grasa fundida o en tejido adiposo.Estos resultados confirman los

obtenidos por Hervas ef al. (1994) y De Pedro et al. (1995) en 3 lotes de animales bajo
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condiciones experimentales controladas, si bien dichos autores tinicamente consideraron
es su trabajo la forma de presentacidon de grasa fundida. Al mismo tiempo, los modelos
generados en esta Tesis a partir de datos NIR obtenidos en grasa fundida presentaron un

menor error de clasificacion que los descritos por Gonzélez (1997).

No se han recogido en la bibliografia consultada modelos de clasificacion
para el régimen alimenticio de cerdos Ibéricos a partir de datos espectrales NIR en
tejido adiposo. La tnica aproximacion fue la realizada por Gonzélez (1997) a partir de
espectros NIR en grasa subcutanea y perirrenal picada. Sin embargo, los resultados
obtenidos en dicho trabajo presentaron unos elevados errores de clasificacion en
comparacién con los obtenidos en esta Tesis Doctoral que incluso motivaron el no

recomendar esta forma de presentacion de muestra.

Los resultados obtenidos en este trabajo mediante los diferentes métodos de
clasificacion considerado y, en particular, los obtenidos mediante analisis
discriminantes mediante regresion RMCP, confirmarian la viabilidad del analisis en esta
forma de presentacion de muestra para evaluar el régimen alimenticio de las canales de
cerdos Ibéricos. Sin embargo, se ha de seguir profundizando en esta linea de trabajo,
con la finalidad de minimizar o eliminar aquellos factores (p.ej.: baja repetibilidad
espectral NIR) que afectan a los elevados errores de los modelos al compararlos con el

obtenidos en grasa fundida.

Como se ha observado en los anteriores apartados, los modelos generados a
partir de la composicidn en los 11 acidos grasos de la grasa fundida presentaron errores
de clasificacion ligeramente superiores a los descritos a partir de datos espectrales NIR.
Sin embargo, estos errores de clasificacion fueron mucho menores que los obtenidos al
clasificar los lotes en funcion de los criterios analiticos incluidos en el Contrato Tipo

Homologado (Gnicamente 4 acidos grasos).

Por todo ello, se confirma lo expuesto por De Pedro (1995 y 2000) acerca de
la recomendacion de emplear modelos desarrollados mediante métodos de analisis
multivariante, como los expuestos en esta Tesis, para la clasificacion de cerdos Ibéricos
en funcion de su alimentacion. El uso de forma individual e independiente de los
valores de composicion de los acidos grasos mayoritarios unicamente conduciria a

errores de clasificacion mucho mas elevados.
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Dado que ningtn algoritmo de clasificacion presentd resultados claramente
diferentes al resto, se consider6 unicamente los modelos generados mediante analisis
discriminante basado en regresion RMCP en grasa fundida para realizar la etapa de
evaluacidn (validacion). La seleccion de dichos modelos se realizd dada la ausencia de
etapas previas de importacion de datos en el programa estadistico, su facilidad de

manejo y la claridad en la exposicion de los resultados obtenidos con los modelos.

En la Tabla 4.4.10 se incluyen los resultados de validacion de los colectivos

descritos en el apartado 3.4.1.1.

Tabla 4.4.10. Matriz de clasificacion del colectivo de evaluacion mediante
modelos discriminantes basados en regresion RMCP.

CLASIFICADO EN LOTE
1 2 3 4 5

Z, 27

E, A 100%

~ B 26 19

g 57.8% 43.2%

F

5 c 20 39 1

3 33.3% 65.0% 1,7%

Teniendo en cuenta la informacion de campo, el lote A se asemejaria mas al
lote 1, debido a que, en ambos casos, los animales estuvieron alimentadose en
montanera sin ningin aporte de pienso durante un varios meses. El modelo clasificaria

todos los animales del lote A como pertenecientes a la categoria definida por el lote 1.

En el caso del lote B, 26 animales (57,8%) fueron clasificados dentro de la
categoria definida por el lote 2 y 19 (43,2%) en la del lote 3. En este caso, la
clasificacion es de nuevo correcta ya que las categorias definidas por los lotes 2 y 3 se
corresponderian con regimenes alimenticios en montanera durante un méximo de 3

meses y con un cierto aporte de pienso en la dieta.

El lote C resulto clasificado de forma mayoritaria en la clase definida por el
lote 4. Sin embargo, un nimero importante de animales (20) fueron asignados a la clase
definida por el lote 3 e incluso uno (1,7%) en la del lote 5. Esta clasificacion seria
correcta para el lote C ya que, a pesar de su largo periodo en montanera, presentd una

lenta reposicion que obligd a la incorporacién en la dieta de un complemento de pienso
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durante el ultimo mes. Sin embargo, el aporte de pienso no fue tan elevado como para
que algun animal fuera clasificado dentro del lote 5. Por ello, dicha muestra ha de

considerarse como erroneamente clasificada.
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4.5 CLONACION / ESTANDARIZACION DE
INSTRUMENTOS Y TRANSFERENCIA
DE CALIBRACIONES

Para mostrar definitivamente el potencial real de implantacion de la
tecnologia NIRS en laboratorios e industrias del sector del cerdo Ibérico es
imprescindible el mostrar la existencia de procedimientos de estandarizacién y/o
clonacion de instrumentos NIRS y el poder transferir las ecuaciones de calibracion

NIRS para grasa sin pérdida significativa de capacidad predictiva de dichas ecuaciones.

En este apartado se abordara el estudio de los procesos de estandarizacion
entre equipos y posterior transferencia de ecuaciones entre instrumentos NIRS ubicados

en el mismo laboratorios o en laboratorios diferentes.

4.5.1 INSTRUMENTOS NIRS UBICADOS EN UN MISMO
LABORATORIO

4.5.1.1 Ajuste espectral

Antes de obtener en cada uno de los instrumentos (Master y Satélite) los
espectros de las muestras empleadas en la estandarizacion, se realizd una evaluacion
previa de cada equipo mediante la medida de la repetibilidad fotométrica o ruido,

precision de la longitud de onda y respuesta del instrumento.

Como se muestra en la Tabla 4.5.1, los resultados obtenidos tras esta

evaluacion indican que dichos parametros se encontraban dentro de los valores
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recomendados por el fabricante para considerar que los instrumentos estaban en un

estado adecuado para la obtencion de espectros.

Tabla 4.5.1. Diagnosticos de los instrumentos Master y Satélite.

Master Satélite
(moédulo giro) (mdédulo transporte; auto ganancia)
Repetibilidad Fotométrica 14 15
Precision Longitud Onda 0,21 0,14
Respuesta Instrumento 55.108 40.720

Asi, la repetibilidad fotométrica ha de ser inferior a 20, la precision de la
longitud de onda menor que 0,30 y el valor maximo de la ganancia de los detectores
debe oscilar entre 55.000 y 58.000 para instrumentos sin sistema de auto ganancia y
entre 32.000 y 65.500 para instrumentos con sistema de auto ganancia, valores que se

cumplian en ambos instrumentos.

Uno de los criterios para evaluar una estandarizacion entre instrumentos
NIRS es que el valor medio estimado de RMS(C) entre los espectros de 2 submuestras
de varias muestras, analizada una de ellas en el instrumento Satélite y otra en el Master,
ha de ser igual o incluso inferior al valor de RMS(C) entre los espectros de 2

submuestras de varias muestras analizadas en el Master (Dardenne et al., 1992).

La Tabla 4.5.2 muestra los valores medios de RMS(C) entre los espectros de
2 submuestras de 10 muestras obtenidas en el instrumento Master y entre instrumentos
antes y después de estandarizar con 4 ficheros de estandarizacion diferentes (STDget a,

STDset B, STDset ¢ y STDset p).

Tabla 4.5.2. RMS(C) entre espectros de 2 submuestras de 10 muestras antes y
después de estandarizar con 4 ficheros de estandarizacion diferentes.

Espectros comparados RMS(C)
Master vs. Master 3.506
Master vs. Satélite previa STD 11.338
Master vs. Satélite tras STDget a 952
Master vs. Satélite tras STDget B 1.057
Master vs. Satélite tras STDget ¢ 4.042

Master vs. Satélite tras STDset p 3.634
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Como se observa en dicha tabla, los valores de RMS(C) entre espectros
obtenidos en el Master y en el Satélite tras la estandarizacion con STDge o ¥ STDset B
(952 y 1.057 respectivamente) fueron inferiores al valor estimado para submuestras
analizadas ambas en el Master (3.506). Sin embargo, los valores de RMS(C) entre
espectros de submuestras analizadas en el Master y Satélite tras su estandarizacién con
los ficheros STDset ¢ Yy STDset p (4.042 y 3.634 respectivamente) fueron ligeramente

superiores al obtenido para submuestras en el Master (3.506).

Teniendo en cuenta lo descrito por Shenk (1992), el rango de absorcidon
espectral de los productos a analizar mediante un proceso de estandarizacioén ha de ser
similar al rango de absorcion espectral de las muestras del colectivo de calibracion. Por
tanto, mediante el desarrollo de un proceso de estandarizacion a partir del mismo tipo de
muestra que las incluidas en el colectivo de calibracién, se obtendran mejores resultados

que al estandarizar con muestras diferentes.

Los resultados de RMS(C) indicados en la Tabla 4.5.2 confirman la
posibilidad de obtener un ajuste de los valores de Log (1/R) obtenidos en el Master o en
el Satélite, empleando para ello una tnica (STDset ) 0 veinte (STDset ) muestras
liquidas no selladas de grasa de cerdo como colectivo de estandarizacion. Sin embargo,
no es posible lograr dicho ajuste espectral entre instrumentos a partir de colectivos de
estandarizacion de muestras de caracteristicas diferentes como acido oleico (STDse ¢) 0

acido linoléico (STDset p).

Las Figuras 4.5.1 y 4.5.2 muestran las similitudes y las diferencias entre los
espectros obtenidos en el instrumento Master y en el Satélite antes y después de
estandarizar con los ficheros de estandarizacién considerados. Unicamente se han
indicado las regiones de los espectros con maximas diferencias para mostrar, de forma
clara, el efecto que provoca el proceso de estandarizacion sobre los valores espectrales

NIR.

Ambeas figuras confirman la mejora lograda en el ajuste de los valores de
Log (1/R) entre instrumentos mediante el uso de una Unica muestra (STDse o) y varias
muestras de estandarizacion (STD g ) de grasa de cerdo Ibérico. La representacion
grafica de los espectros tras la estandarizacién con los colectivos C y D confirman las

conclusiones alcanzadas a partir de los valores de RMS(C) de la Tabla 4.5.2.
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Figura 4.5.1. Comparacion de espectros de grasa liquida de cerdo Ibérico
obtenidos en el instrumento Master y Satélite antes y después de la

estandarizacion con colectivos A y B.
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Figura 4.5.2. Comparacion de espectros de grasa liquida de cerdo Ibérico
obtenidos en el instrumento Master y Satélite antes y después de la

estandarizacion con cuatro colectivos diferentes.
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4.5.1.2

Transferencia de ecuaciones

En la Tabla 4.5.3 se indican los estadisticos de las ecuaciones de calibracion

empleadas en este apartado, desarrolladas a partir de espectros obtenidos en el

instrumento Master. Como se puede apreciar, las ecuaciones presentaron una excelente
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precision, con valores de estadisticos de calibracion y validacion cruzada idénticos a

aquellos descritos en el apartado 4.3.1.6 (Tabla 4.3.17).

Tabla 4.5.3. Estadisticos de ecuaciones obtenidas a partir del colectivo de
calibracion (N=341).

Acidograso Media DT ETC R> EIVC r
C16:0 (%) 21,00 1,39 023 097 026 097
C18:0(%) 10,68 1,34 024 0,97 028 096
C18:1 (%) 5224 237 024 099 026 099
C18:2 (%) 940 133 0,13 099 0,15 0,99

Las Tablas 4.5.4 a 4.5.7 muestran los diferentes estadisticos para las
predicciones de los valores de acidos en las muestras del colectivo de validacién E,
tanto para el instrumento Master como para el Satélite antes y después de estandarizar

con diferentes colectivos (STD set o3 STD set B; STD set ¢; STD set ).

Tabla 4.5.4. Estadisticos para la prediccion de C16:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite, antes y después de
estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseca  STDsetp STDsetc STDsetp
Media (%) 21,28 8,08 21,27 20,90 21,63 22,66
DT (%) 2,02 2,04 20,3 1,70 2,02 2,02
ETD (%) 0,30V 13,20 0,16 0,72 0,39 1,39
Sesgo (%) -0,16 13,20 0,01 0,37 -0,36 -1,38
0,99 0,99 0,99 0,91 0,99 0,99
H media 1,67 70,89 1,94 1,73 5,48 11,06

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.5. Estadisticos para la prediccion de C18:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite, antes y después de
estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDsetA  STDsets STDsetc STDsetp
Media (%) 10,53 11,23 10,69 10,80 15,01 17,09
DT (%) 1,54 1,54 1,56 1,22 1,54 1,53
ETD (%) 0,29 0,73 0,28 0,50 4,48 6,56
Sesgo (%) -0,02 -0,69 -0,16 -0,27 -4,48 -6,55
0,96 0,98 0,98 0,95 0,98 0,98
H media 1,67 70,89 1,94 1,73 5,48 11,06

(1) Valor de ETP.
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Tabla 4.5.6. Estadisticos para la prediccion de C18:1 del colectivo de
validaciéon E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite, antes y después de
estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsets  STDsetcc STDsetp
Media (%) 52,75 54,02 52,48 52,63 53,10 46,27
DT (%) 3,47 3,32 3,36 2,86 3,34 3,34
ETD (%) 0,35V 1,30 0,39 0,71 0,46 6,49
Sesgo (%) -0,22 -1,27 0,27 0,12 -0,35 6,49
r 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,99
H media 1,67 70,89 1,94 1,73 5,48 11,06

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.7. Estadisticos para la prediccion de C18:2 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite, antes y después de
estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD  STDseta STDsetp STDsecc STDsetp
Media (%) 9,33 8,50 9,14 9,87 2,99 9,07
DT (%) 1,24 1,11 1,12 0,88 1,10 1,11
ETD (%) 0,11V 0,87 0,30 1,08 6,34 1,28
Sesgo (%)  -0,01 0,83 0,19 -0,55 6,34 1,26
0,99 0,97 0,97 0,39 0,96 0,97
H media 1,67 70,89 1,94 1,73 5,48 11,06

(1) Valor de ETP.

A pesar de que los resultados obtenidos tras el ajuste espectral confirmaron
que unicamente era posible lograr una correcta estandarizacidén entre instrumentos
mediante el uso de los colectivos de estandarizacion A y B, se han indicado los valores
obtenidos tras la estandarizacion con los colectivos C y D para mostrar los resultados

desde un punto de vista cuantitativo.

Para todos los estadisticos considerados, los espectros obtenidos en el
instrumento Satélite sin estandarizar fueron predichos por las ecuaciones generadas en
el Master. Como puede apreciarse en las anteriores tablas, se obtuvieron unos resultados
muy diferentes respecto a las predicciones de los espectros tomados en el Master,

fundamentalmente a nivel de medias y de distancias H media.
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Los valores de H medios logrados tras la estandarizaciéon con STDge A
(1,94) y STDset B (1,73) fueron muy similares a los valores de H obtenidos en el
instrumento Master (1,67). Sin embargo, la distancia H media de los espectros tras

estandarizar con STDse ¢ (5,48) y STDset p (11,06) fueron superiores al valor limite

recomendado (H=3) por Shenk y Westerhaus (1995b).

Los resultados obtenidos mediante el uso de la distancia H media
confirmaron aquellos logrados con el estadistico RMS(C) (Tabla 4.5.2), los cuales
muestran que Unicamente es posible lograr una correcta transferencia de las ecuaciones

generadas en el instrumento Master mediante el uso de los colectivos de estandarizacion

AyB.

La estandarizaciéon del instrumento Satélite con el colectivo A
(estandarizacidén con una unica muestra de grasa liquida de cerdo Ibérico) logré mejores
valores para todos los estadisticos de prediccion de los 4 4cidos grasos considerados
(Tablas 4.5.4 a 4.5.7) que la estandarizacion con el colectivo B (estandarizacion con 20

muestras de grasa de cerdo Ibérico).

El instrumento Satélite estandarizado con el colectivo A redujo los valores
de ETD y sesgo obtenidos antes de estandarizar, para todos los acidos grasos, logrando
idénticos valores para la media y DT que los predichos en el Master. En este caso, los

valores de ETD tras estandarizar con STDget o fueron similares a los ETVC para C16:0 y
C18:0 (Tabla 4.5.3) o ligeramente superiores para C18:1 y C18:2 (Tabla 4.5.3).

La estandarizacion del Satélite con STDge ¢ (estandarizacién con una tnica
muestra de acido C18:1) solo alcanzd valores aceptables de ETD y sesgo para la
prediccion de C16:0 y C18:1 (Tablas 4.5.4 y 4.5.6). Sin embargo, mediante el uso de
uso del colectivo D para estandarizar (estandarizaciéon con una unica muestra de 4cido
C18:2) no se obtuvieron resultados aceptables de los valores de E7D y sesgo para la
prediccion de ningn acido graso (Tablas 4.5.4 a 4.5.7). De acuerdo con los resultados
de las Tablas 4.5.4 a 4.5.7, se puede concluir que mediante la estandarizacién con el
colectivo A se obtuvieron los mejores resultados de prediccion de los 4 4cidos grasos

para todos los estadisticos calculados.

De acuerdo con los criterios descritos por Dardenne et al. (1992), para

considerar que se ha logrado una correcta estandarizacion y transferencia de ecuaciones
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entre instrumentos, los valores de E7D entre las predicciones en los instrumentos

Master y Satélite han de ser inferiores a los valores de ETVC o incluso a ETC.

Ha de indicarse que dichas recomendaciones se realizaron para llevar a cabo
un proceso de estandarizacion empleando muestras en polvo, envasadas en capsulas
selladas. Sin embargo, para un proceso de estandarizacion desarrollado a partir de
muestras liquidas no envasadas en cépsulas selladas y de acuerdo con el objetivo final
de lograr transferir las ecuaciones generadas a diferentes laboratorios, parece apropiado
el uso de otros criterios para evaluar el proceso de clonacién y transferencia de

ecuaciones entre instrumentos.

Un criterio a emplear podria ser la comparacion de los resultados mostrados
previamente con aquellos obtenidos en el desarrollo del ensayo colaborativo, descrito en
el apartado 4.1.3, para la determinacion de las diferencias existentes entre laboratorios

al analizar grasa de cerdo Ibérico mediante el método de referencia.

Las diferencias existentes, expresadas como valores de E7D, entre un
laboratorio de reputada experiencia en la determinacion de é4cidos grasos en grasas
animales y aceites vegetales y otros 5 laboratorios diferentes oscilaron entre 0,17 a
1,56% para C16:0, 0,09 a 1,75% para C18:0, 0,21 a 1,54% para C18:1 y 0,11 a 0,55%
para C18:2 con valores de E7D medios de 0,84, 0,62, 0,98 y 0,30 para cada acido graso
respectivamente. Como puede observarse en las Tablas 4.5.4 a 4.5.7, los valores de ETD
entre las predicciones de 2 instrumentos NIRS tras estandarizar con el colectivo A son
mucho menores a los valores de E7D existentes entre los valores obtenidos por

diferentes laboratorios mediante el método de referencia (cromatografia de gases).

Otro criterio empleado para juzgar los resultados obtenidos tras Ia
transferencia de las ecuaciones podria ser la comparacion, mediante el estadistico ETP,
de los valores de referencia frente a los valores predichos, tanto en el instrumento

Master como en el Satélite antes y después de desarrollar la estandarizacion.

La Tabla 4.5.8 muestra los valores predichos para el colectivo de validacion
E (n=10) en el instrumento Master y Satélite antes y después de estandarizar con el

colectivo A (estandarizaciéon mediante una unica muestra de grasa de cerdo Ibérico).
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Tabla 4.5.8. Valores de laboratorio (referencia) y predichos para el colectivo
de Validacion E en los instrumentos Master y Satélite, antes y después de
estandarizar con el colectivo de estandarizacion A.

C16:0 (%) C18:0 (%)
Val. Pred. Val. Pred. Val. Pred. Val. Pred.

N IY;& Vf\’/}‘a Etr:rd' Satélite  Satélite IY;& Vﬁ'a ftreerd‘ Satélite  Satélite tras
' previa STD tras STD ' previa STD STD
120,70 21,15 8,20 21,25 1 12,00 11,78 12,28 11,77
2 119,10 19,27 6,31 19,47 2 9,40 9,50 9,81 9,26
3 120,30 20,57 7,24 20,58 3 9,30 9,39 9,85 9,29
4 119,20 1948 6,06 19,42 4 9,10 941 9,98 9,42
512440 23,89 10,60 23,85 5 112,60 13,08 13,71 13,20
6 (23,30 23,20 9,74 2291 6 | 11,00 11,29 12,20 11,68
7 124,40 24,65 11,62 24,79 7 112,50 12,62 13,40 12,89
8 118,40 18,69 5,32 18,43 8 9,00 8,72 9,83 9,28
912040 20,75 7,63 20,84 9 110,50 10,03 10,89 10,36
10(21,00 21,10 8,09 21,17 10| 9,70 9,51 10,31 9,77
ETP 0,30 13,04 0,37 |ETP 0,29 0,78 0,35

C18:1 (%) C18:2 (%)
Val. Pred. Val. Pred. Val. Pred. Val. Pred.

N I\j:li. Vﬁégtr:rd' Satélite Satélite | N I\j:li‘ Vﬁéftr:rd' Satélite  Satélite tras
‘ previa STD tras STD ' previa STD STD
150,50 50,67 52,08 50,53 1 110,30 10,15 9,51 10,15
2 156,40 56,50 57,35 55,85 2 9,30 9,34 8,44 9,09
3 155,40 5547 56,78 55,25 3 8,70 8,67 7,75 8,39
4 153,20 53,10 54,12 52,56 4 112,20 12,47 11,14 11,83
5 |48,00 48,34 49,49 47,89 5 8,20 8,21 7,77 8,40
6 (49,70 49,83 51,61 50,05 6 8,60 8,03 7,98 8,01
7 147,80 47,60 4928 47,69 7 8,40 8,49 7,63 8,26
8 [57,00 57,56 58,98 57,50 8 9,30 9,32 8,54 9,18
9 153,10 53,63 54,80 53,27 9 9,50 9,35 8,65 9,30
10 | 54,20 54,83 55,73 54,22 | 10| 8,70 8,66 7,56 8,18
ETP 0,35 1,53 0,34 |ETP 0,11 0,85 0,26

Como era de esperar, las predicciones a partir de espectros sin estandarizar

generan valores de ETP, para todos los acidos grasos, muy superiores (13,04% para
C16:0; 0,78% para C18:0; 1,53% para C18:1; 0,85% para C18:2) a los valores de ETP
obtenidos en el instrumento Master (0,30% para C16:0; 0,29% para C18:0; 0,35% para

C18:1; 0,11% para C18:2). Sin embargo, a partir de las predicciones de los ficheros del

instrumento Satélite estandarizados mediante el colectivo A, se logran valores de ETP

similares e incluso inferiores (para el caso de C18:1) a los obtenidos en el instrumento

Master.

Por tanto, los resultados logrados en este estudio demuestran que es posible

transferir ecuaciones NIRS para predecir la composicién de 4cidos grasos en grasa de
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cerdo Ibérico de un instrumento a otro instrumento del mismo fabricante, con una
repetibilidad y reproducibilidad similar e incluso superior a aquellas obtenidas mediante
el uso del método de referencia. Ademads, es posible estandarizar instrumentos NIRS
mediante el uso de una Unica muestra de grasa de cerdo Ibérico sin necesidad de

mantener dicha muestra envasada en una capsula sellada.

4.5.2 INSTRUMENTOS NIRS UBICADOS EN LABORATORIOS
DIFERENTES

La metodologia descrita en este apartado fue la misma que la empleada en el
apartado anterior. La unica diferencia consistio en que los instrumentos NIRS se
encontraban ubicados en laboratorios diferentes por lo que fue necesario un
reencapsulado en la toma de espectros de las muestras de grasa. Ello, a priori, supone la
incorporacion de una nueva fuente de error en todo el proceso de estandarizacion y

transferencia de ecuaciones.

En este caso, como ya se indico en el apartado 3.5, fueron dos los
instrumentos Satélite considerados, localizandose uno de ellos en Zaragoza y otro en
Cabrils (Barcelona). A pesar de que tanto los instrumentos Satélite como el Master eran
del mismo fabricante, el instrumento Satélite ubicado en Zaragoza estaba equipado, al
igual que el instrumento Master, con un médulo de giro mientras que el instrumento de

Cabrils disponia de un mddulo de transporte.

En ambos instrumentos Satélite se realizé el proceso de clonacion con el
instrumento Master, empleando los diferentes colectivos de estandarizacion y validacion
descritos en el apartado 3.5.2. A continuacion se procedié a la transferencia de las

ecuaciones descritas en el apartado 3.5.1.

Las Tablas 4.5.9 a 4.5.12 muestran los diferentes estadisticos para las
predicciones de los valores de 4cidos en las muestras del colectivo de validacién E,
tanto para el instrumento Master como para el Satélite de Zaragoza antes y después de

estandarizar con diferentes colectivos (STD get a3 STD set B; STD set c; STD setb).
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Tabla 4.5.9. Estadisticos para la prediccion de C16:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Zaragoza), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsets  STDsetc  STDsetp
Media (%) 21,28 33,35 20,99 20,70 15,56 18,07
DT (%) 2,02 1,87 1,73 0,53 1,74 1,74
ETD (%) 0,30 12,28 0,42 1,97 5,72 3,22
Sesgo (%) -0,16  -12,27 0,28 0,58 5,71 3,20
r 0,99 0,99 0,99 0,04 0,99 0,99
H media 1,67 185,38 2,69 1,76 13,01 25,21

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.10. Estadisticos para la prediccion de C18:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Zaragoza), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsetp STDsecc STDsetp
Media (%) 10,53 7,92 10,25 10,04 23,39 23,85
DT (%) 1,54 1,49 1,21 0,31 1,04 1,05
ETD (%) 0,29 2,63 0,48 1,45 12,87 13,33
Sesgo (%)  -0,02 2,62 0,28 0,49 -12,86 -13,31
r 0,96 0,97 0,97 0,16 0,92 0,92
H media 1,67 185,38 2,69 1,76 13,01 25,21

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.11. Estadisticos para la prediccion de C18:1 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Zaragoza), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDsetA  STDsets STDsecc STDsetp
Media (%) 52,75 50,78 52,61 52,79 55,72 39,74
DT (%) 3,47 3,48 2,92 0,33 2,86 2,72
ETD (%) 0,35 1,98 0,58 3,60 3,03 13,03
Sesgo (%) -0,22 1,97 0,14 -0,04 -2,96 13,01
0,99 0,99 0,99 0,95 0,99 0,99
H media 1,67 185,38 2,69 1,76 13,01 25,21

(1) Valor de ETP.
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Tabla 4.5.12. Estadisticos para la prediccion de C18:2 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Zaragoza), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite  Satélite Satélite Satélite Satélite
Master  previa tras tras tras tras

STD STDsetA  STDsetp STDsetc STDsetp
Media (%) 9,33 29,68 8,72 9,65 5,57 20,08
DT (%) 1,24 1,53 1,02 0,27 0,95 1,13
ETD (%) 0,11 20,35 0,75 1,23 3,79 10,76
Sesgo (%) -0,01  -20,35 0,61 -0,32 3,76 -10,75
r 0,99 0,88 0,88 0,01 0,99 0,88
H media 1,67 185,38 2,69 1,76 13,01 25,21

(1) Valor de ETP.

En el caso del instrumento Satélite localizado en el laboratorio de Cabrils, se

repitid el proceso de clonacion con el instrumento Master, empleando los diferentes

colectivos de estandarizacion y validacidon descritos en el apartado 3.5.2. Seguidamente

se procedio a la transferencia de las ecuaciones descritas en el apartado 3.5.1.

Las Tablas 4.5.13 a 4.5.16 muestran los diferentes estadisticos para las

predicciones del contenido en acidos grasos mayoritarios de las muestras del colectivo

de validacién E, tanto para el instrumento Master como para el equipo Satélite de

Cabrils, antes y después de estandarizar con los colectivos de estandarizacion

considerados.

Tabla 4.5.13. Estadisticos para la prediccion de C16:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Cabrils), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite  Satélite Satélite Satélite Satélite
Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsetB STDsetc STDsetn
Media (%) 21,28 9,77 21,26 21,25 21,81 25,52
DT (%) 2,02 1,96 1,98 0,63 1,91 1,96
ETD (%) 0,30 11,51 0,46 2,13 0,71 4,27
Sesgo (%) -0,16 11,50 0,02 0,03 -0,54 -4,25
0,99 0,95 0,94 0,05 0,94 0,94
H media 1,67 46,11 1,91 1,76 6,39 12,06

(1) Valor de ETP.
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Tabla 4.5.14. Estadisticos para la prediccion de C18:0 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Cabrils), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsetp STDsetc STDsetp
Media (%) 10,53 10,41 10,49 9,86 17,63 19,54
DT (%) 1,54 1,54 1,55 0,45 1,49 1,52
ETD (%) 0,29 0,24 0,21 1,50 7,11 9,01
Sesgo (%) -0,02 0,13 0,04 0,67 -7,10 -9,01
r 0,96 0,98 0,98 0,17 0,97 0,97
H media 1,67 46,11 1,91 1,76 6,39 12,06

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.15. Estadisticos para la prediccion de C18:1 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Cabrils), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDseta  STDsets  STDsetc  STDsetp
Media (%) 52,75 54,46 52,53 53,76 54,16 42,86
DT (%) 3,47 3,21 3,22 0,53 3,10 3,17
ETD (%) 0,35 1,73 0,37 3,26 1,45 9,90
Sesgo (%)  -0,22  -1,70 0,23 -1,01 -1,40 9,89
r 0,99 0,99 0,99 0,21 0,99 0,99
H media 1,67 46,11 1,91 1,76 6,39 12,06

(1) Valor de ETP.

Tabla 4.5.16. Estadisticos para la prediccion de C18:2 del colectivo de
validacion E (n=10) en los instrumentos Master y Satélite (Cabrils), antes y
después de estandarizar con 4 colectivos de estandarizacion diferentes.

Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite

Master  previa tras tras tras tras

STD STDsetA  STDsets STDsecc STDsetp
Media (%) 9,33 9,76 9,18 2,42 8,17 9,67
DT (%) 1,24 1,22 1,23 1,22 1,22 0,47
ETD (%) 0,11 0,50 0,29 6,91 1,19 1,07
Sesgo (%) -0,01 -0,43 0,15 6,91 1,16 -0,35
0,99 0,96 0,96 0,94 0,95 0,29
H media 1,67 46,11 1,91 6,39 12,06 1,76

(1) Valor de ETP.

Al igual que en la estandarizacion y transferencia de ecuaciones entre

instrumentos ubicados en el mismo laboratorio, en la estandarizacién del instrumento
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Satélite de Zaragoza y de Cabrils se obtuvo unos mejores estadisticos para todos los

acidos grasos considerados con el colectivo de estandarizacion A.

Una prueba del éxito en la estandarizacidon con dicho colectivo se observa
en el valor de H, el cual present6 valores muy altos en los instrumentos Satélite antes de
la clonacién (H Zaragoza = 185,38; H Cabrils = 46,11), disminuyendo hasta valores
inferiores a 3 tras estandarizar con el colectivo A (H Zaragoza = 2,69; H Cabrils =
1,91). Ademads, al emplear dicho colectivo de estandarizacién, los valores de ETD
obtenidos para los diferentes dacidos grasos en ambos instrumentos Satélites
disminuyeron sensiblemente tras la clonacion, llegando a ser incluso del mismo orden a

los valores de ETP en el instrumento Master.

Esto no se observo en el caso del acido graso C18:2 donde en ambos
instrumentos Satélite y en particular, en el ubicado en Zaragoza, los valores de ETD
fueron superiores al doble del valor de ETP. Sin embargo, dado que el valor de ETD
para este acido graso en dicho instrumento antes de estandarizar fue muy alto (ETD
C18:2 = 20,35%), se puede considerar como adecuada la precision obtenida tras la

clonacion.

Observando con mas detalle las tablas 4.5.9 a 4.5.16, se puede apreciar que
en la mayoria de los casos, los valores de ETD de los diferentes acidos graso en los
instrumentos Satélite antes de estandarizar son similares a los valores de sesgo. Ello
muestra que la mayor parte de las diferencias existentes entre el instrumento Master y
los instrumentos Satélites son diferencias sistematicas controladas como son,

fundamentalmente, las existentes entre los instrumentos NIRS.

4.5.3 REPETIBILIDAD Y REPRODUCIBILIDAD DE LA
PREDICCION DE ACIDOS GRASOS MEDIANTE NIRS

Como resultado de la estandarizacidon descrita en los apartados anteriores, se
obtuvo la composicidon en acidos grasos mayoritarios de las mismas muestras de grasa
(colectivo de validacion E), aportada por 4 instrumentos NIRS diferentes ubicados en 3
laboratorios (en Coérdoba, en Zaragoza y en Cabrils). Dado que los espectros de cada
muestra se obtuvieron por duplicado, se obtuvieron las predicciones de cada uno de

dichos espectros considerandolos como repeticiones del analisis de una misma muestra.
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Esto permitia abordar un estudio de repetibilidad y reproducibilidad de determinacion

de acidos grasos mediante NIRS.

En la Tabla 4.5.17 se incluyen los valores medios de las predicciones de
cada muestra obtenidas en los diferentes instrumentos junto con el valor obtenido
mediante el método de referencia. Aclarar que los valores predichos en el laboratorio
Al (Lab A1) corresponderian a los obtenidos en el instrumento Master, los predichos en
el laboratorio A2 (Lab A2) a los obtenidos en el equipo Satélite instalado junto al
instrumento Master en el laboratorio de Cordoba, los predichos en el laboratorio B (Lab
B) a los obtenidos en el instrumento Satélite de Zaragoza y los predichos en el

laboratorio C (Lab C) a los generados en el equipo Satélite de Cabrils.

Tabla 4.5.17. Valores de laboratorio (referencia) y predichos para el colectivo
de Validacion E en los diferentes instrumentos (Master y Satélites).

C16:0 (%) C18:0 (%)

Val Pred. Pred. Pred. Pred. Val  Pred. Pred. Pred.  Pred.

N Ref. LabAl LabA2 LabB LabC|N Ref LabAl LabA2 LabB LabC
120,70 21,15 21,25 20,85 20371 |12,00 11,78 11,77 11,29 11,93
2 119,10 19,27 19,47 19,31 18,90 2 9,40 9,50 9,26 9,63 9,01
3 120,30 20,57 20,58 20,35 20,611 3 9,30 9,39 9,29 8,89 9,58
4119,20 19,48 19,42 1943 19,07| 4 9,10 941 9,42 9,30 9,20
5 124,40 23,89 23,85 23,50 23,62| 5 |12,60 13,08 13,20 12,03 12,99
6 12330 23,20 2291 2239 23,19 6 [11,00 11,29 11,68 10,77 11,31
7 124,40 24,65 24,79 2384 2450 7 |12,50 12,62 12,89 12,13 12,56
8 18,40 18,69 1843 18,80 19,33 8 9,00 8,72 9,28 9,10 8,99
912040 20,75 20,84 20,68 21,42]| 9 |10,50 10,03 10,36 9,94 9,95
10(21,00 21,10 21,17 20,76 21,56|10| 9,70 9,51 9,77 9,41 9,43

ETP 030 037 049 0,56 |gTP 0,29 0,35 0,41 0,30

C18:1 (%) C18:2 (%)

Val  Pred. Pred. Pred. Pred. Val  Pred. Pred. Pred.  Pred.
N Ref LabAl LabA2 LabB LabC|N Ref ILabAl LabA2 LabB LabC
150,50 50,67 50,53 51,09 50,54 1 |10,30 10,15 10,15 9,37 10,39
2 156,40 56,50 55,85 55,79 56,05] 2 9,30 9,34 9,09 8,54 9,36
315540 55,47 55,25 5495 55,17] 3 8,70 8,67 8,39 7,79 8,58
4 153,20 53,10 52,56 53,08 53,121 4 |12,20 12,47 11,83 11,03 12,17
5 (48,00 48,34 47,89 48,51 48,33] 5 8,20 821 8,40 7,064 8,28
6 49,70 49,83 50,05 50,25 49,63] 6 8,60 8,63 8,01 8,07 8,21
7 147,80 47,60 47,69 48,37 4798 7 8,40 8,49 8,26 8,67 8,40
8 (57,00 57,56 57,50 56,47 5692 | 8 9,30 9,32 9,18 8,91 8,71
9 153,10 53,63 53,27 53,20 53,18 9 9,50 9,35 9,30 9,33 9,00
10| 54,20 54,83 54,22 54,39 543610 8,70 8,66 8,18 7,88 8,67

ETP 035 034 046 0,19 |ETP 0,11 0,26 0,72 0,28
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En dicha tabla tambien se incluyen los valores de ETP para cada una de las
predicciones realizadas en el instrumento Master y en los diferentes instrumentos
Satélite. Como puede apreciarse, estos resultados de ETP son similares a los obtenidos

de ETD en las 4.5.4 a 4.5.16.

Ademas, estos valores de ETP obtenidos en los diferentes laboratorios NIRS
(instrumentos) son del mismo orden para cada uno de los acidos grasos, a excepcion de
los valores obtenidos para el acido CI18:2. En este caso, este estadistico fue
excesivamente elevado para las predicciones del laboratorio B (instrumento Satélite de

Zaragoza).

A partir de los datos por duplicado (repeticiones) de cada una de las
muestras en los diferentes laboratorios se determind, mediante la metodologia descrita
en el apartado 3.1.3.2, los estadisticos acerca de la repetibilidad y reproducibilidad
existente en el andlisis de acidos grasos en grasa de cerdo Ibérico mediante la tecnologia
NIRS. Es decir, se consideraron los resultados como si hubieran sido obtenidos dentro
de un ensayo colaborativo como el descrito para la determinacién de estos mismos

analitos mediante cromatografia de gases.

Tras realizar los test numéricos, unicamente se detectd un dato andmalo
mediante el test de Cochran (valor de C18:1 de la muestra 2 para el laboratorio A2). Al

realizar el test de Grubbs sencillo y doble ningun dato fue detectado como andémalo.

Tras eliminar los datos provenientes de dicha muestra, se calcularon los
diferentes estimadores de la repetibilidad y la reproducibilidad. En la Tabla 4.5.18, se
incluyen los valores de desviacion tipica de la repetibilidad y reproducibilidad, los
estadisticos repetibilidad y reproducibilidad junto con los datos de los estimadores

RSD,y RSDp.

Tabla 4.5.18. Parametros estadisticos de repetibilidad y reproducibilidad

- Media DT DT o o
Acido  Global Repetibilidad Reproducibilidad RePetiPilidad Reproducibilidad R§Dr R§DR
graso y Sy SR r R (%) (%)
C16:0 (%) 21,20 0,24 0,35 0,68 0,99 1,15 1,67
CI18:0 (%) 10,49 0,20 0,33 0,55 0,91 1,95 3,08
C18:1 (%) 52,60 0,23 0,35 0,66 0,99 0,45 0,67

C18:2 (%) 9,09 0,25 0,40 0,70 1,12 2,79 4,38
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Como ya se indicd, el estadistico de la desviacion tipica de la repetibilidad
(s,) es un estimador del error de cada uno de los laboratorios (error intralaboratorio).
Los valores de dicho estadistico para cada uno de los acidos grasos fue similar a los
valores de ETL estimados sobre duplicados de 20 muestras y de ETVC de las diferentes

ecuaciones NIRS.

Estos valores de s, fueron, sin embargo, superiores a los obtenidos en el
ensayo colaborativo realizado mediante cromatografia de gases. Ello podria ser debido a
la ya comentada minimizacién del error intralaborial realizada en los laboratorios
participantes en el estudio colaborativo de la técnica cromatografica, aspecto €ste que
no se controlé de igual medida en el laboratorio responsable de aportar los datos de

referencia.

De acuerdo con los valores del estadistico repetibilidad () las méximas
diferencias absolutas entre 2 resultados obtenidos en el mismo instrumento NIRS

variarian entre 0,55 y 0,70% para los distintos acidos grasos mayoritarios.

Sin embargo, a diferencia de los resultados obtenidos en el ensayo
colaborativo realizado mediante cromatografia de gases, los valores de desviacion tipica
de la reproducibilidad (sz), estimador del error interlaboratorio, presentaron valores
ligeramente superiores a los de desviacion tipica de repetibilidad. Es de interés recordar
que, como fue descrito en la Tabla 4.1.14, los valores de sz en la determinacion de
acidos grasos mediante cromatografia de gases fueron del orden de 4 a 8 veces
superiores a los estimadores de sg. Como se indica en la Tabla 4.5.18, al realizar estas
determinaciones mediante cromatografia de gases, las diferencias entre dichos

estadisticos para un mismo 4cido graso fueron como maximo de orden 2.

De acuerdo con los valores de reproducibilidad (R) incluidos en la Tabla
4.5.18, las maximas diferencias absolutas entre 2 resultados obtenidos en diferentes
instrumentos NIRS serian, aproximadamente del 1% para los distintos acidos grasos
mayoritarios. Estas diferencias podrian ser de hasta 2,5% al analizar una misma muestra

en dos laboratorios diferentes mediante cromatografia de gases.

Como ya se indico en el apartado 4.1.3, la norma 963.22 de la AOAC
(1999) especifica la precision que ha de tener el método de analisis empleado en este

estudio, indicando los valores maximos de repetibilidad y reproducibilidad que han de
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presentar los acidos grasos mayoritarios (>5%) en las muestras de grasas o aceites. Asi,
los valores de » y R han de ser inferiores a 1 y 3 respectivamente, mientras que los
valores de RSD, no deben ser superiores a 3% y los valores de RSDg no deben superar el

10%.

Como se observa en la Tabla 4.5.18, a pesar de que la repetibilidad fue
superior a la obtenida mediante cromatografia de gases, los valores de » y RSD, para los
4 acidos grasos analizados en este estudio son inferiores a los valores recomendados
como maximos por la AOAC. Ademas, los valores de R y RSDy para dichos acidos
fueron tambien inferiores a los maximos recomendados por la AOAC e incluso
inferiores a los obtenidos mediante cromatografia de gases, a excepcidon del acido

C18:2.

Por todo ello se puede concluir que la determinacion del contenido en
acidos grasos en grasa de cerdo Ibérico presentar una precision intralaboratorial igual a
la del laboratorio que aportd los datos de referencia mediante cromatografia de gases.
Sin embargo, la precisidon interlaboratorial obtenida entre instrumentos NIRS fue, en
general, muy superior a la existente entre laboratorios que empleen como técnica de
analisis la cromatografia de gases para determinar el contenido de &cidos grasos

mayoritarios en grasa de cerdo Ibérico.
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1. Las diferentes zonas anatomicas de toma de muestra de grasa de la canal estudiadas
presentan diferencias en la composicion en &cidos grasos C16:0, C18:0, C18:1 y
C18:2.

2. Paralaclasificacion de canales de cerdo Ibérico en funcion del régimen alimenticio,
empleando como criterio la composicion de los é&cidos grasos mayoritarios, se
recomienda obtener la muestra de tejido adiposo subcutaneo de la zona de coxal,
dada la menor variabilidad en composicion de &cidos grasos entre animales de un

mismo lote y dada su mayor facilidad de toma de muestras en la canal.

3. Es deseable controlar de forma individual la canal de cada animal, ya que se han
detectado diferencias importantes en cuanto a composicion en é&cidos grasos
mayoritarios entre animales con un mismo régimen alimenticio durante la etapa de
cebo. En e caso de que se opte por obtener una Unica muestra de grasa fundida
representativa de un determinado lote se ha de muestrear, al menos, e 50% de los

animales de dicho lote.

4. El ensayo colaborativo redlizado para la evaluacion de errores intra e
interlaboratoriales en la determinacién de &cidos grasos mediante cromatografia de
gases en grasa de cerdo Ibérico pone de manifiesto que los valores de repetibilidad y
reproducibilidad obtenidos son inferiores a los méximos recomendados en la
bibliografia para dicho andlisis, 1o cual muestra la elevada precision de los

|aboratorios participantes.

5. Para asegurar una alta repetibilidad de los datos espectroscépicos NIRS de grasa
fundida se recomienda que la temperatura de las muestras durante su preparacion y
andliss se mantenga constante a 40°C, readlizar € andlisis por duplicado
considerando un vaor limite de RMS de 4000 mog(1/R) y evitar la formacién de

burbujas en €l interior de la capsula.

6. Larepetibilidad del andlisis NIRS mediante sonda de fibra Optica en tejido adiposo
es inferior a la obtenida en grasa fundida. Para minimizar el error del dato
espectroscopico obtenido en esta forma de presentacion de muestra se recomienda el
mantener la sonda en posicion vertica para lograr un angulo de 90° entre la

direccion de la radiacion incidente y la superficie de la muestra, obtener un minimo
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de 3 espectros en tres posiciones diferentes de una misma muestra y considerar un

vaor limite de RMS de 45.000 mog(Y/R).

7. Laconservacion de las muestras de grasa fundida de cerdo Ibérico bajo congelacion
provoca una clara influencia sobre la region Visible (400 a 1100 nm) de la medida
espectral redlizada. Este factor no provoca ateraciones de los datos
espectroscopicos de la region NIR por lo que se recomienda emplear Unicamente
dicha region para e desarrollo de ecuaciones de calibracion o modelos de

clasificacion.

8. Las ecuaciones NIRS obtenidas para la prediccion de los cuatro écidos grasos
mayoritarios en grasa fundida de cerdo Ibérico, obtenidas mediante la modalidad de
doble transmisién, poseen una exactitud y precision inmejorables, siendo semejantes
alas del método de referencia (cromatografia de gases). Ademas presentan una gran
robustez a predecir con exactitud y precision colectivos analizados en periodos

diferentes a del desarrollo de las calibraciones.

9. Estas ecuaciones poseen un elevado valor cientifico y econdmico, ya que han sido
obtenidas utilizando un elevado nimero de muestras procedentes de controles de
campo de dos afios consecutivos, y por son representativas de diferentes regimenes

alimenticios, genética, condiciones agrocliméticas diferentes, etc.

10. Las ecuaciones obtenidas para la determinacién de acidos grasos mayoritarios en
tgjido adiposo mediante € uso de una sonda de fibra Optica presentan una ata
precision y exactitud s bien ambos estadisticos serian mejorables. Para disminuir €
error en dichas ecuaciones se recomienda el incrementar la repetibilidad del dato
espectroscopico NIR, incrementar € numero de muestras del colectivo de
calibracion y asimismo redizar € andlisis por cromatografia de gases de la misma

muestra de grasa donde se haya posicionado la sonda de fibra dptica.

11. El método de regresion considerado presenta escasa influencia sobre € error de
prediccion de las ecuaciones desarrolladas. Asi, es posible obtener calibraciones de
&cidos grasos mayoritarios tanto en grasa fundida como en tejido adiposo mediante
regresion lineal multiple, utilizando un méximo de 10 longitudes de onda, con

similar exactitud y precison que aquellas desarrolladas mediante regresion por
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12.

13.

14.

15.

16.

minimos cuadrados parciales. Este aspecto es de gran interés para € disefio de

equipos miniaturizados o instrumentos méas econémicos.

El tratamiento de derivadas considerado durante el desarrollo de las ecuaciones para
determinar e contenido en &cidos grasos mayoritarios presenta una nhotable
influencia sobre € error de prediccion de dichas ecuaciones. En la presente Tesis
Doctoral, las mejores ecuaciones para la prediccion del contenido en &cidos grasos
en grasa fundida se obtuvieron con los tratamientos de derivadas (1,10,10,1) para €
acido C16:0, (2,10,5,1) para e &cido C18.0, (2,551) para € &cido C18:1 y
(3,20,10,1) para€e acido C18:2.

En la aplicacién del algoritmo CENTER, se recomienda aplicar un tratamiento de
derivaciéon (2,10,5,1) sobre los datos espectrales NIR y utilizar un valor de H
inferior a 3 para la deteccion de espectros andmalos, slempre y cuando se tengan

controladas las diferentes fuentes de error instrumentales y ambientales.

Para evitar errores inesperados durante el andlisis NIRS de rutina, se recomienda €l
andlisis de una muestra de grasa control de composicion conocida, previamente al
andlisis del resto de muestras. Los espectros de dicha muestra de grasa son de gran
utilidad para modelizar gran parte de las variaciones instrumentales, operaciones y/o
ambientales que afectan a andlisis NIRS de grasa fundida. Entre dichas fuentes de
variacion destacan los cambios en la precision de la longitud de onda del
instrumento NIR, factor que influye sobre los datos espectroscopicos provocando

variaciones inesperadas sobre el valor del estadistico H.

Es posible la determinacién del contenido en acidos grasos minoritarios en grasa
fundida de cerdo Ibérico con una ata exactitud y precision, pudiendo lograr una
mejora en dichos términos mediante la disminucion del método de referencia y e
incremento de muestras del colectivo de caibracién. Estos éacidos grasos
minoritarios también se pueden determinar en tegiido adiposo mediante un
instrumento NIRS dotado de una sonda de fibra Optica s bien, los errores de

prediccion son mayores a los obtenidos en grasa fundida.

Los modelos cualitativos generados para la clasificacion de canales de cerdo Ibérico

en funcion de la alimentacion, a partir de datos espectrales NIR per se presentaron
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en general menor error de clasificacion que los desarrollados a partir de su

composicién en acidos grasos.

17. Los modelos cualitativos para la evaluacion del régimen alimenticio desarrollados a
partir de muestras de grasa fundida de cerdos |béricos, presentaron menor error que
aquellos obtenidos a partir de muestras de tejido adiposo, independientemente del

método de clasificacion multivariante considerado.

18. Se recomienda el uso del méodo de andlisis discriminante basado en regresion
PLS2 por haber mostrado menores errores de clasificacion tanto para grasa fundida
como para tejido adiposo y por la oportunidad que presenta para su aplicacion en
ruting, a estar incorporado en el mismo programa utilizado para la recogida de datos
espectrales.

19. El agoritmo de estandarizacion de instrumentos NIRS descrito por Shenk y
Westerhaus se ha mostrado muy til para anular las diferencias Opticas existentes
entre 4 equipos ubicados tanto en e mismo laboratorio como en 3 laboratorios
diferentes, empleando para €llo una Unica muestra no sellada de grasa fundida de

cerdo Ibérico.

20. Las calibraciones NIRS desarrolladas para la determinacion del contenido en acidos
grasos mayoritarios en grasa fundida han sido transferidas con éxito desde e
instrumento Master en € que se generaron a 3 instrumentos Satélites ubicados 2 de
ellos en laboratorios diferentes al del Master.

21. La elevada repetibilidad y reproducibilidad obtenida en €l ensayo colaborativo de
determinacion del contenido en acidos grasos mayoritarios en grasa fundida de
cerdo Ibérico mediante las ecuaciones NIRS desarrolladas, en comparacion con los
valores de repetibilidad y reproducibilidad del método de referencia, demuestran la
capacidad de la tecnologia NIRS para sustituir a la cromatografia de gases como
método oficial de clasificacion de candles de cerdo Ibérico en funcion de la

alimentacion.
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