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Resumen: El contenido de proteina es
el parametro mas importante de la leche
descremada en polvo (LDP), debido a su
alta demanda en la industria alimentaria.
No obstante, los analisis de referencia
son costosos, poca rapidez y complejos.
Una solucion es la mediciéon mediante
espectroscopia de luz infrarroja cercana por
la rapidez, bajo costo, facilidad y porque
no es necesario el uso de reactivos. Para
implementar esta metodologia es necesaria
la generacion de modelos predictivos
confiables que sean equivalentes a la
medicion de referencia. Para ello se realizé
la construccion de curvas de calibracién. El
principal problema, parala elaboraciéon de las
curvas de calibracion se debe al contenido de
lotes y variabilidad baja entre las muestras.
Por ello es necesario, combinar (robustecer)
los modelos existentes o incluir muestras que
aporten mayor rango de medicidn. El objetivo
de este trabajo es la comparacién de modelos
matematicos generados con muestras de
LDP, la generacién de curvas de calibracién
al combinar modelos (robustecimiento), asi
como una metodologia para validar dichos
modelos mediante pruebas de contraste
de valores t. Como resultados se muestra
un modelo predictivo construido con las
muestras internas, con una R* de 62.92,
modelo del fabricante con una R* de 99.78 y
modelo combinado con una R* de 99.27. Las
curvas validadas por este método son utiles
para su uso de rutina, con la confiabilidad
de que sera equivalente a los valores de
referencia.
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INTRODUCCION

La espectroscopia de luz infrarroja
cercana (NIR) es una metodologia de analisis
que ofrece una alternativa directa, higiénica,
rentable y no destructiva (Mohamed cols.,

2021). Esta metodologia es aplicable a
productos lacteos, adoptada para mediciones
de rutina debido a su rapidez, bajo costo y
facilidad de aplicacion (Dos Santos cols.,
2020; Wang cols., 2021). El empleo de esta
técnica involucra la realizacion de analisis
quimiométricos que sirven para construir
curvas de calibracién, que posteriormente
seran utilizadas para las mediciones de rutina
(Miller cols., 2002). El primer paso para la
construcciéon de una curva de calibracion es
crear una base de datos de espectros de las
muestras y obtener los valores de referencia.
En este paso la calidad espectral y la
precision de la medicién son fundamentales
para obtener una buena curva de calibracion.
También, es necesario que las muestras estén
distribuidas de manera uniforme en el rango
de estudio y que este sea lo suficientemente
amplio para que se realice un buen ajuste
(Strani cols., 2021). No obstante, no siempre
es posible tener rangos amplios con muestras
obtenidas de productos de linea, por la propia
conformancia y control de calidad entre lotes
de produccién. Por ello, se vuelve necesario
buscar alternativas que permitan ampliar
dichos rangos (Dos Santos cols., 2020). Entre
las soluciones estan el combinar productos
similares. Un ejemplo es la combinaciéon
de leches de distinto contenido de proteina
y grasa como la leche descremada, leche
entera y leche concentrada (Risoluti cols.,
2020). Otra opcion es trabajar sobre el
robustecimiento de curvas de calibracion
previamente desarrolladas de manera
interna o por el fabricante del equipo, que
mediante la adiciéon de muestras puedan
generar modelos predictivos ttiles para la
medicion de rutina de las muestras internas
(Temizkan cols., 2020). El objetivo del
trabajo es implicaciones de trabajar con
muestras de rangos estrechos (8,000 — 4,000
cm™ aproximadamente) y como impacta los
modelos generados. Se ilustra un caso de
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robustecimiento de un modelo previamente
construido para obtener un mejor ajuste.
Enseguida se muestran las implicaciones
que tienen la exactitud de las mediciones
de referencia en las curvas de calibracién y
finalmente se presenta una metodologia para
realizar una revision y validaciéon de dichos
modelos.

METODOLOGIA
MUESTRAS DE LECHE

Para la construccion de los modelos se
analizaron 67 muestras de leche descremada
en polvo (LDP). Para la validacién se
emplearon 40 muestras de LDP. Las muestras
fueron adquiridas y donadas por Sigma
Alimentos Lacteos S.A. de C.V. Fueron
resguardadas en un almacén, a temperatura
ambiente de 25°C.

ANALISIS BROMATOLOGICOS

La determinacién del contenido de
proteina total fue acorde con el método
de Kjeldahl, segun la norma NMX-F-608-
NORMEX-2011. Se utiliz6 el factor de
conversion de porcentaje de nitrégeno a
porcentaje de proteina.

ESPECTROSCOPIA DE
INFRARROJA CERCANA

Las mediciones espectrales de NIR se
realizaron en un espectrofotémetro FTIR-
NIR modelo MPA-LSM, (Bruker Optics,
Alemania) en modo de reflexién empleando
el compartimento de la esfera de integracion.
Los espectros fueron tomados de 12,000
a 4,000 cm™ con 64 barridos y 16 cm™
de resolucion. Para ello se tomaron 300
g de cada muestra que se colocaron en la
copa de medicion. La medicion se realizd
a temperatura ambiente de 25°C, por
triplicado.

LUZ

ANALISIS QUIMIOMETRICO Y
OBTENCION DE LOS MODELOS.

Todo el procesamiento de datos
espectrales su tratamiento y la regresién por
PLS, fueron realizados empleando el software
de quimiometria OPUS 7.5 (Bruker Optics).
La revisiéon de modelos del fabricante del
equipo también se realizé empleando dicho
software, aunque no se pueden visualizar los
espectros al estar protegidos, si fue posible
trabajar con la optimizaciéon quimiométrica
de los modelos. Para cada modelo se
registraron los coeficientes de ajuste ala recta
o R?, el error cuadrado medio del coeficiente
de variacion (RMSECV), la proporciéon
entre el desempefo y la desviacién (RPD),
la desviacion y la pendiente de la recta. Se
eligieron los modelos con el menor RMSECV.

VALIDACION DE CURVAS DE
CALIBRACION

Para validar los modelos se emplearon
pruebasdecontrastetparadatosemparejados.
Este método se basa en el contraste del valor
t tabulado vs el valor ¢ calculado a partir de
las diferencias entre los grupos de valores
predichos y los valores de referencia (Miller
cols., 2002). Para este analisis se emplearon
40 muestras de LDP no incluidas en los
modelos, con estas muestras se determind
la precision, sensibilidad y especificidad del
modelo.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura. 1 se muestran los espectros
obtenidos de las 67 muestras LDP. En ella
se puede apreciar una huella espectral de
absorbancia sin presencia de ruido o picos
extranos que indiquen una mala adquisicion.
Se aprecia dispersion o scattering tipico de las
muestras de LDP y que se debe a la reflexion
en varias direcciones del haz de luz infrarroja.
Esta dispersion es eliminada posteriormente
por el procesamiento matematico como
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la obtencion de la primera derivada,
normalizacion  vectorial o  correccion
multiplicativa de dispersiéon  (también
conocida como MSC) (Miller cols., 2002).
El tratamiento matemadtico fue evaluado
y seleccionado automaticamente por el
software, la eleccion se realizé de acuerdo
con el que produjera menor RMSECV.

Figura 1. Espectros NIR de las 67 muestras de

LDP.
MODELOS DE CALIBRACION
Y VALIDACION MEDIANTE

CONTRASTE DE VALORES T

En el Cuadro 1, se muestra la
comparaciéon entre los tres modelos
predictivos generados: (1) el interno con
las 67 muestras analizadas de LDP, (2) el del
fabricante y, (3) el combinado. La adicién
de las muestras internas al modelo del
fabricante disminuye el RPD yla R?, mientras
aumenta el RMSECV (Dos Santos cols.,
2020). Esto es esperado ya que las muestras
que se anadieron al modelo muestran una
desviacion respecto a la media mayor a las
que existian en ese rango en el modelo del
fabricante. Sin embargo, la combinacién de
modelos es necesaria debido a que el modelo
del fabricante no es capaz de predecir las
muestras internas de manera exacta (ver
graficas de mediciones predichas vs valores
de referencia en el Cuadro 2).

Los parametros de R*>, RMSECV y RPD,
indican el ajuste de los datos a una curva de

calibracion, pero hace falta validar la curva
mediante contraste de valor t para datos
emparejados, con la finalidad de revisar si
la curva arroja mediciones equivalentes a la
medicion de referencia (Miller cols., 2002).
Como se puede observar en el Cuadro 2 el
modelo del fabricante no resulté adecuado
para medir las muestras internas, esto es
atribuible a la composicidon de las muestras,
esto se debe a que las muestras eran de
diferentes lotes y la composiciéon cambia
por temporada (Lin cols. 2017), o también
se ve afectado por el tipo de proveedor. Al
no contener las muestras LDP internas, el
modelo del fabricante considera sus huellas
espectrales como puntos fuera de la curva
u outliers (Temizkan cols., 2020). Por esta
razén es necesario el robustecimiento de
las curvas (modelo combinado). Por otro
lado, el modelo interno, aunque es capaz de
medir las muestras internas, tiene una baja
R?%, un RMSECV mas alto y presenta una
alta dispersion sobre todo en los valores de
las muestras internas. Finalmente, se puede
apreciar como el modelo combinado ya
es capaz de predecir las muestras internas
de manera correcta, sin una diferencia
significativa vs el método de referencia al
realizar el contraste de valores t. Esto es
porque se ha aumentado tanto rango como
variabilidad de muestras.

CONCLUSIONES

Se encontr6 que en la generaciéon de
curvas de calibracién es necesario trabajar
con rangos amplios y que el set de muestras
de LDP, incluya muestras similares a las que
van a ser analizadas. Esto tiene implicaciones
en la validez del método para reconocer las
muestras y arrojar valores equivalentes a la
medicién de referencia. También se expuso
una metodologia para validar curvas de
calibracion, que se sustenta en pruebas de
contraste de valores t. Las curvas validadas por
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Cuadro 1. Comparacién de modelos predictivos construidos con las muestras internas contra el modelo
del fabricante o la combinacion de ambos. En el modelo combinado se muestran en color rosa las muestras
internas afiadidas el modelo del fabricante.
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Modelo construido
con muetras 1.684 2.705 Si
internas

Modelo del .
fabricante! 1.684 10.498 Si
Modelo combinado 1.684 -0.335 No

Cuadro 2. Validacién de curvas de calibracién mediante contraste t para datos emparejados. ! los cuadros
de color verde son muestras medidas correctamente. Los cuadros de color rojo son muestras fuera del rango.
Las estrellas rojas son muestras detectadas como outliers.




este método son utiles para su uso de rutina,
con la confiabilidad de que sera equivalente a
valores de referencia.
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