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Resumen

El uso de técnicas de estadistica multivariada para el control de procesos y calidad en la industria
agroalimentaria ha venido en crecimiento significativo desde la mitad de los afios setenta, como una
consecuencia de la revolucién informatica que facilité el analisis de matrices de datos de gran tamafo.
A diferencia de los métodos univariados de exploracion de datos, la estadistica multivariada utiliza como
gran pilar el analisis de informacion descrita por tres 0 mas variables que pueden ser estudiadas simulta-
neamente y comprendidas de una manera rapida, eficiente y sencilla. Debido al extraordinario avance en
las maquinas informaticas, hoy es posible aplicar estas metodologias para resolver problemas extrema-
damente complejos. Este articulo presenta las técnicas de estadistica multivariada mas reconocidas, asi
como la compilacion de algunos trabajos que sirven como demostracion de su aplicabilidad en el campo
de los alimentos.
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Abstract

The use of multivariate statistical techniques for quality and process control in the food industry has
been growing significantly since the mid-seventies, as a result of the informatics revolution which facili-
tated the analysis of large data sets. Unlike univariate methods of data exploration, multivariate statistics
uses as a major pillar the analysis of information described by three or more variables that can be simul-
taneously studied and understood in a fast, efficient and easy way. Thanks to the extraordinary advance
in computing machines, it is now possible to apply these methodologies to solve extremely complex pro-
blems. This article presents the most recognized multivariate statistical techniques, as well as the compi-
lation of some papers that serve as a demonstration of its applicability in the field of foods.
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Introduccion

El control y monitoreo de los procesos en la industria son establecidos generalmente a través de la
realizacion de mediciones de diferente tipo, cuyos datos deben ser analizados posteriormente para la
toma de decisiones. Tradicionalmente se utilizan andlisis estadisticos sencillos que involucran dos o tres
variables simultdneamente (graficas, diagramas, medias, modas, proporciones, varianzas, covarianzas),
pero no se logra aprovechar adecuadamente la totalidad de la informacién recolectada y se carece de
criterios para eliminar aquella que no es relevante.

El analisis multivariado es una técnica que aplica herramientas matematicas y estadisticas para el
estudio de matrices de datos que contienen numerosas variables; su uso ha sido ampliamente difundido
y dentro de las aplicaciones de mayor utilidad se encuentra la evaluaciéon de datos relacionados con
diferente tipo de caracteristicas de productos, de manera que se puedan emitir conceptos confiables
referentes a la calidad de los mismos o a las condiciones de los procesos involucrados.

Es asi como en los ultimos afos el uso de técnicas estadisticas multivariadas ha alcanzado un re-
conocimiento en el mundo para el andlisis de datos. Particularmente, esta técnica ha tenido una gran
utilidad en el control de procesos agroalimentarios asi como en la caracterizacion y tipificacion de ali-
mentos de acuerdo con diferentes caracteristicas como lo pueden ser el origen geografico, propiedades
nutricionales o funcionales, monitoreo de etapas de produccion, etc. Este avance también ha sido con-
secuencia de la evolucion de los equipos utilizados en la industria y en los laboratorios de analisis, los
cuales entregan una gran cantidad de datos que si no fuera por las técnicas estadisticas seria imposible
de analizar de una manera integral.

Esta revision esta por supuesto mas alla de ser un completo resumen de la aplicacion de técnicas
de estadistica multivariada para resolver problemas relacionados con la industria agroalimentaria; el
objetivo es mostrar los principales campos de accidn de esta técnica, junto a la mencién de una lista de
referencias de la materia. En la mayoria de casos se tratara de evitar entrar en detalle de los métodos
matematicos y de algebra lineal relacionados a estas técnicas, los cuales si son de interés del lector po-
dra encontrar en bibliografia especifica [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11].

Analisis Estadistico Multivariado

El Andlisis Multivariado es una disciplina que utiliza la matematica, estadistica y légica para a) Dise-
fiar o seleccionar procedimientos experimentales éptimos, b) Proveer la maxima informacioén relevante
mediante el andlisis de datos y, ¢) Obtener conocimiento de los sistemas bajo analisis. El analisis multiva-
riado de datos es una técnica en la cual se deben estudiar simultdneamente dos o mas variables a partir
de un numero de observaciones [12].

Un andlisis multivariado tipico parte de un conjunto de datos arreglados en una estructura de dos
vias, tabla o matriz. Un ejemplo puede ser una tabla en la cual cada fila corresponda a una muestra
(observacion) y cada columna a una variable que describa el sistema complejo. Cuando esta matriz es
analizada, todas las variables son consideradas al mismo tiempo y, consecuentemente, la informacion
extraida representa una vision global del sistema [13].

Representativamente, se designa como X a la matriz de datos en la cual en nimero de filas (obser-
vaciones) y columnas (variables) es usualmente indicado por las letras n y p respectivamente. En este
orden de ideas, una matriz X de tamano 20 x 15 tendra 20 observaciones a las cuales se le midieron 15
diferentes variables.

Analisis Multivariado Aplicado en la Industria Agroalimentaria

En la actualidad los sistemas de control de produccion y las pruebas de autenticidad de alimentos
estan en creciente demanda en la industria de este sector, ya que representan los temas de interés tanto
de consumidores como de productores y comercializadores en el mercado actual. Los sistemas de pro-
duccion y los productos alimenticios pueden ser descritos como sistemas complejos, en donde varios
factores pueden interactuar y jugar un papel fundamental. Consecuentemente, todos estos factores de-
ben ser monitoreados y controlados.
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Con base en lo anterior, en los ultimos afnos los reportes bibliograficos sobre el uso de técnicas de
estadistica multivariada aplicados a la industria agroalimentaria superan los 8000 articulos anuales; este
valor supera por el doble el nimero de publicaciones para esta tematica en el afio 2000. En la Figura 1
se puede observar el avance en el numero de trabajos reportados.
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Fuente: Web of knowledge [14]. Thomson Reuters.

Figura 1. Numero de articulos publicados por afio sobre estadistica multivariada aplicado
en la industria agroalimentaria (A marzo de 2012)

Existe también la necesidad en la industria agroalimentaria de racionalizar y mejorar los procesos
de control de calidad. Los sistemas de produccién modernos requiere monitoreos rapidos y en linea, los
cuales deben ser capaces de extraer la méaxima cantidad de informacion disponible para asegurar un
funcionamiento éptimo. Por otra parte, los productos alimenticios adquieren un mayor valor cuando su
autenticidad es protegida, controlada y asegurada; de hecho, los consumidores estdn mas orientados
hacia adquirir alimentos de un cierto origen geografico. Es tal la evolucion de esta tendencia del merca-
do que la Comunidad Andina profirié la Decision 486/2000 que regula en los Paises Andinos lo relativo
a las Denominaciones de Origen, que en Colombia es controlado por la Resolucién 210 del 2001 de la
Superintendencia de Industria y Comercio [15], con el fin de garantizar la proveniencia y autenticidad de
los productos mediante sellos de calidad.

En resumen, el control de la calidad y autenticidad es un factor que depende de sistemas complejos,
descritos por una gran cantidad de datos; como consecuencia, se deben utilizar herramientas especificas
para asegurar una interpretacion correcta. Una caracteristica fundamental de la estadistica multivariada
es la simplicidad de sus respuestas: esto significa que los modelos matematicos usados para interpretar
los datos pueden ser complejos y estructurados, pero las respuestas dadas deben ser claras.

Esta revision esta enfocada a la aplicacion de la estadistica multivariada para el analisis de datos
obtenidos en la industria agroalimentaria, y se ha realizado de acuerdo con cuatro métodos estadisticos
béasicos: exploracion de datos, regresion, clasificacion y optimizacion.

Métodos de exploracion de datos

Como su nombre lo indica, los métodos de exploracion de datos son técnicas conn las cuales se
busca analizar el comportamiento de las observaciones respecto da todas las variables al mismo tiempo.
Dentro de estos métodos, el mas reconocido es el Analisis de Componentes Principales (PCA).

El PCA es el método mas comun usado para presentar la estructura de datos multivariados, es una
técnica muy conocida que proyecta los datos en un hiperespacio reducido, definido por los componentes
principales; estos son combinaciones lineales de las variables originales, el primer componente principal
con la mayor varianza, el segundo componente con la segunda mayor varianza y asi sucesivamente. De
esta manera, es posible retener un nimero de componentes menor al nimero de variables originales,
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es decir, es posible reducir la dimensionalidad de los datos: el nUmero de componentes por ser retenido
puede ser elegido con base en diferentes parametros, ligados a la varianza explicada por cada compo-

nente principal [1].

Diferentes estudios se han llevado mediante el uso de PCA para el establecimiento de diferentes ca-
racteristicas en productos alimenticios, estos son presentados en la Tabla 1.

Tabla 1. Reporte bibliografico sobre métodos de exploraciéon de datos

Autor

Estudio

Conclusion

(Baardseth et al., 1995)

Efecto sobre las propiedades sen-
soriales de productos de pasteleria
mediante la evaluacion de 11 diferen-
tes tipos de grasa de origen animal
o vegetal a 3 diferentes concentracio-
nes.

Es posible diferenciar los productos
de pasteleria segun el contenido
de grasa y la concentracion. Las
variables que mas influencia tienen
son la textura y el color.

(Kallithraka et al., 2001)

Clasificacion de 33 vinos griegos de
acuerdo con el origen geografico me-
diante andlisis instrumentales y sen-
soriales.

Los resultados mostraron que los
vinos podian ser divididos en dos
zonas geograficas. Las variables
que mayor influencia mostraron
fueron el contenido de antociani-
nas y analisis sensorial.

(Rodriguez-Delgado et
al., 2002)

Clasificacion de vino tinto originario de
las Islas Canarias mediante la deter-
minacion del contenido de polifenoles
por Cromatografia Liquida de Alta
Eficiencia.

Es posible diferenciar de acuerdo
con la zona de produccion los vin-
os estudiados. La variable de may-
or influencia para la clasificacion
fue el contenido de Quercetina.

(Shin et al., 2010)

Clasificacion de cultivos de caca-
huate Estadounidenses de acuerdo al
contenido de ocho diferentes acidos
grasos.

Se encontré que el acido oleico es
el acido graso que mas diferencia
los cultivos. La clasificacion se
realizé separando los cultivos con
alto contenido de acido oleico con
aquellos con bajo contenido.

(Guerreiro et al., 2012)

Evaluacioén de los factores respon-
sables de la protedlisis del queso en
etapa de maduracion como marcador
de origen geografico.

Los resultados mostraron que
ademas de los diferentes tipos de
caseina presentes en el queso, la
fraccion proteica de la leche influye
fuertemente en las reacciones de
protedlisis.

(Patras et al., 2011)

Evaluacion de los perfiles antioxi-
dantes de frutas y vegetales en Ir-
landa

Los resultados de PCA mostraron
que los frutos de baya tienen un
mayor contenido de fenoles. Algu-
nos vegetales tales como cebolla
y brécoli tuvieron una baja capaci-
dad antioxidante.

(Guillén-Casla et al.,
2011)

Estudio sobre los efectos en las
propiedades de los alimentos al ser
irradiados a diferentes dosis.

Radiaciones de 6-8 kGy producen
cambios en la composicion quimi-
ca de los alimentos, especialmente
en aminoacidos, mientras que
valores de 1-2 kGy no tienen un
efecto sobre estos parametros.
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Fue posible diferenciar la crujiencia
de las manzanas de acuerdo a su
estado de maduracién con base
en el sonido generado al masticar.
Las frecuencias entre 100—-500 Hz
contribuyen al clasificar las manza-
nas crujientes.

Estudio sobre el sonido al masticar
manzanas para evaluar la crujiencia
de acuerdo con su estado de madu-
racion.

(De Belie et al., 2000)

La evaluacion por PCA permitié
establecer que los compuestos
gue mayor influencia tienen en la
generacion de aromas en la fer-
mentacién de cacao son el &cido
acético y el acido isobutirico.

Caracterizacion de 39 compuestos
volatiles y no volatiles generados du-
rante la fermentacion de cocoa.

(Rodriguez-Campos et
al., 2011)

El andlisis estadistico permitio
diferenciar muestras normales de
aquellas con defectos en aroma
y sabor: cocido, recalentado, oxi-
dado.

Clasificacion de leche pasteurizada
mediante la determinacién de off-
flavours por cromatografia de gases y
panel sensorial.

(Horimoto et al., 1998)

Fuente: elaboracion propia

Métodos de Clasificacion

La clasificacidon es una de las metodologias fundamentales de la estadistica multivariada y consiste
en encontrar un modelo matematico capaz de reconocer la pertenencia de un objeto a una clase. Una
vez el modelo de clasificacion ha sido obtenido, la pertenencia de nuevas observaciones a una clase
definida puede ser predicha [16],[17],[20],[63]. En estos casos, adicional a la matriz tradicional de datos,
se cuenta con un vector de clases y, el cual asigna la pertenencia a cada observacién dada en la matriz,
ya sea un origen geografico o un atributo cualitativo (bueno/malo), (si/no), etc.

En los métodos de clasificacion, el andlisis discriminante es uno de los clasificadores mas populares.
Este método es una técnica de clasificacion paramétrica probabilistica pues maximiza la varianza entre
categorias y minimiza la varianza dentro de las categorias, por medio de la proyeccién de datos de un
espacio de alta dimensionalidad a uno de baja. De esta manera, un nimero de funciones discriminantes
lineales ortogonales igual al nimero de categorias menos 1 son obtenidas [4].

El Anadlisis Discriminante Lineal (LDA) es usado dependiendo de la separabilidad de las clases segun
linealidad/no linealidad y sobre la confiabilidad de las matrices de covarianza de las clases. Para estimar
la matriz de covarianza de la clase, el nimero de objetos de la misma debe ser mayor que el nimero de
variables, mientras que el LDA puede ser aplicado sélo si el numero total de muestras es mayor que el
numero de variables [6].

La relacién representa la manera como la descripcion del sistema concuerda con la clase y esta se
asocia a la calidad descriptiva del modelo (también conocido como fiting); entre tanto, si el modelo es
planeado para usos futuros, la calidad predictiva del modelo debe ser verificada, conocido como valida-
cion [9].

La validacion es un conjunto de procedimientos realizados para estimar la habilidad predictiva del
modelo. Busca la complejidad éptima lo que evita modelos donde el desajuste de esta capacidad sea
debida a modelos muy sencillos (alto sesgo) por falta de informacion util o modelos muy complejos (alta
varianza) por la presencia de informacion falsa o ruido [10].

Por otra parte, existe la técnica de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), la cual es una técnica de
clasificacion supervisada; la teoria detallada de esta metodologia se encuentra en la especializada [18],
[19], [20]. La principal idea de SVM es separar un par de clases con un hiperplano en particular, el cual
maximice la separacion entre estas. En la figura 2 se muestra un ejemplo de la funcién de SVM, en un
grafico bidimensional el hiperplano se convierte en un vector que separa dos clases diferentes, cuya
ubicacién esta establecida por la maxima distancia posibles entre ellas [22].
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Fuente: (Brudzewski et al., 2004)
Figura 1. Grafico de clasificacion tipico del SVM. Los puntos encerrados sobre circulos
son los soportes del vector

Diferentes estudios se han llevado mediante el uso de las técnicas de LDA y SVM para la clasificacion
de productos alimenticios, los cuales son presentados en la Tabla 2. Los modelos de clasificacion gene-
ralmente son creados en la industria agroalimentaria para discriminar por origen geografico productos ali-
menticios, con base en alguna caracteristica medible, que en lo habitual son propiedades fisicoquimicas
o sensoriales. En Europa se han llevado a cabo varios estudios con miras a la proteccion con sellos de
calidad DOP de alimentos propios de esa zona, entre estos se destaca el aceite de oliva. Otros estudios
en diferentes lugares también han enfocado sus investigaciones a la diferenciacion de productos carni-
cos, lacteos, mieles o frutas y hortalizas.

Tabla 2. Reporte bibliografico sobre métodos de clasificacion

posicion quimica por LDA.

Autor Estudio Conclusion
Clasificacion por LDA de
(Gonzalez aceites de oliva mediante Los resultados permitieron la creaciéon de un modelo
Martin et al., [ la evaluacion del perfil de clasificacion de aceites: aceite virgen de oliva,
1999) aromatico con nariz elec- aceite refinado de oliva y aceite de semilla.
trénica.
(Galdén et al Diferenciacion de cultivos El modelo permitio la diferenciacion de los cultivos
2011) " | de papa basado en su com- | con base en la medicion de 11 parametros fisico-

quimicos.

(Lerma-Garcia
etal., 2011)

Diferenciacion por LDA de
aceite de oliva de acuerdo
con su variedad genética
mediante la medicion del
perfil de esteroles por Cro-
matografia.

El modelo obtenido permitié diferenciar muestras
pertenecientes a siete diferentes variedades genéti-
cas espafnolas con una capacidad de prediccion del
97%.




Publicaciones e Investigacion @ ISSN: 1900-6608 e Volumen 5 @ Agosto 2011.

Universidad Nacional

(Papadopoulou
et al., 2011)

Evaluacion del perfil
aromatico de carne roja
empacada a diferente tem-
peratura mediante nariz
electrénica y SVM.

El método proporciond una correcta clasificacion de
las carnes de acuerdo con el perfil aromatico obteni-
do a 5 diferentes temperaturas entre 0 y 20°C, la ca-
pacidad prediccion oscilé entre 76-81%.

(Borin et al.,
2006)

Cuantificacion de adulte-
rantes en leche en polvo,
mediante mediciones por
espectroscopia de infrarrojo
cercano y modelamiento
por SVM.

Creacion de modelos para la deteccion de leche en
polvo con contenidos de almidén, suero o sacarosa.

(Nashat et al.,
2010)

Creacion de un sistema
inteligente para la inspec-
cion de color en biscochos
con base en el tiempo de
horneado.

Implementacion de un sistema de reconocimiento de
defectos en color en biscochos con una capacidad
de prediccion del 85%.

(Alcazar et al.,
2012)

Discriminacion por origen
de cervezas mediante de-
scriptores quimicos y SVM.

Creacion de un modelo de clasificaciéon de cervezas
de tres paises Alemania, Portugal y Espana con una
capacidad de del prediccién del 99%.

(Zuluaga et al.,
2010)

Diferenciacion por origen
de mieles colombianas por
LDA.

Creacion de un modelo capaz de diferenciar el origen
de mieles provenientes de cuatro de regiones de
Colombia.

Fuente: elaboracion propia

Métodos de Regresion

En esta parte de regresién multivariada, se tiene la matriz de datos X y una matriz de variables cuan-
titativas Y, que a diferencia de los métodos de clasificacion no expresa una caracteristica o atributo, sino
una respuesta numérica, la cual se desea modelar a partir de la informacion de la matriz X. Al igual que
en los métodos de clasificacion, la regresién multivariada requiere las etapas de creacién del modelo y
validacion [2].

Una de las técnicas de regresién mas utilizadas en la industria agroalimentaria son los Minimos Cua-
drados Parciales (PLS). Estos encuentran la relacidon entre la matriz de datos X con la matriz respuesta
Y. El PLS intenta encontrar factores que cumplan tanto maximizar varianza como lograr correlacion [19].

Diferentes estudios se han llevado mediante el uso de las técnicas de PLS para correlacionar la res-
puesta de una variable dependiente con varias independientes, los cuales se presentan en la Tabla 3. Los
métodos de regresion se han empleado ampliamente desde que se comenzaron a utilizar instrumentos
analiticos para la descripcion de propiedades fisicoquimicas de los alimentos, principalmente humedad,
acidos grasos, carbohidratos y el calculo de calorias. Los resultados de las técnicas espectrométricas, ca-
lorimétricas y cromatograficas, generalmente aprovechan estos métodos para la descripcion de tendencias,
ya que proporcionan una gran cantidad de informacion, que sobrepasa las 200 variables. La conclusion ob-
tenida por diferentes investigadores es que la prediccidn de valores a partir de estas técnicas de regresion
reduce los costos operativos, ya que es posible obtener un dato confiable de una propiedad mediante un
andlisis indirecto, que generalmente es mas econdémico.
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Tabla 3. Reporte bibliografico sobre métodos de regresion

trometria infrarrojo.

Autor Estudio Resultado
Determinacién del valor ener- Los resultados demostraron que es posible de-
(Moros et al., | gético de bebidas espafolas a terminar el valor energético a partir de analisis
2005) base de fruta y leche por espec- | de espectrometria con un error estandar inferior

al 2,5%.

(Cozzolino et

Determinacion de acidos grasos
libres y el contenido de hume-

Fue posible determinar el contenido de acidos
grasos y humedad a partir de mediciones de

pectrometria infrarrojo.

al., 2005) dad en aceites de pescado por | espectroscopia. Los coeficientes de regresion
espectrometria infrarrojo. oscilaron valores cercanos a 0,95.
S . Fue posible determinar el contenido de acidos
. Determinacién de acidos grasos . .
(Maggio et al., | . : . grasos y a partir de mediciones de espectrosco-
libres en aceite de oliva por es- . - g ;
2009) pia. Los coeficientes de regresion oscilaron va-

lores cercanos a 0,95.

(Mahesar et
al., 2010)

Determinacion de grasas trans

en alimentos basados en cereal
Pakistanies por espectrometria
infrarrojo.

Fue posible determinar el contenido de grasas
trans a partir de mediciones de espectroscopia.
Los coeficientes de regresion oscilaron valores
cercanos a 0,99.

(Cerretani et
al., 2011)

Determinacién de acidos grasos
libres en aceite de oliva por calo-
rimetria diferencial de barrido.

Se encontraron correlaciones aceptables para
predecir el contenido de &cido grasos mediante
calorimetria, los coeficientes de regresion os-
cilaron entre 0.77 y 0.94 para los acidos palmiti-
co, estearico, oleico y linoleico.

Fuente: elaboracion propia

Meétodos de Aprendizaje y Optimizacion

Estos métodos son los mas modernos para el analisis de informacion de sistemas complejos, su uti-
lidad se basa en la capacidad de “aprender” y reorganizar la informacioén de manera tal que siempre se
conserve aquella relevante y se elimine rapidamente la que no aporta mucho para el sistema. Estas téc-
nicas, muy utiles para modelar fenédmenos también, han sido aprovechadas para optimizar matrices con
un alto grado de variables, mediante la eliminacion a priori de aquellas que no dan informacion relevante
o aportan Unicamente ruido a la matriz. Dentro de esas técnicas, las redes neuronales artificiales y los
algoritmos genéticos son los mas reconocidos.

Las redes neuronales por contrapropagacion (CP-ANN) son un método inspirado en la forma en que
funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexién de neuronas en
una red que colabora para producir un estimulo de salida, consistente de dos capas, una capa llamada
Kohonen, la cual puede ser usada para el andlisis estructural de los datos y una capa de salida. Esta
técnica esta basada en la busqueda de similaridades en las muestras y permite proyectarlas en un espa-
cio topoldgico donde las muestras similares estan cerca las unas de las otras y las disimiles aparte (Ver
Figura 3) [5], [7], [8].

Las redes neuronales artificiales por contrapropagacion pueden ser consideradas un método de
aprendizaje de clases, ya que puede reconocer muestras que no pertenecen a ninguna de las clases.
Esto ocurre cuando las muestras son asignadas a neuronas donde los pesos de la capa de salida son
similares, es decir, la neurona no puede ser asignada a una clase especifica. Las variables originales son
usualmente pretratadas escalandolas en un rango entre 0 y 1 para hacerlas comparables con el peso de
las redes [7].
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Figura 3. Representacion grdfica de las capas de entrada y salida de la red neuronal

Por otra parte, los algoritmos genéticos (GA) son descritos ampliamente por Leardi y cols. El GA ba-
sicamente inicia con una poblacion aleatoria inicial de cromosomas. Cada cromosoma esta compuesto
de un conjunto binario de genes, los cuales representan los parametros a ser optimizados maximizando
una determinada funcién de ajuste (o criterio de optimizacion). Posteriormente, un proceso de evolucién
es simulado y se obtienen nuevos cromosomas (descendientes) a partir del apareamiento de los cromo-
somas de la poblacion inicial mediante operadores genéticos (entrecruzamiento y mutacion).

Los peores cromosomas en la poblacion seran reemplazados con los nuevos, si sus valores de ajuste
son peores que los de los nuevos. El proceso evolutivo es repetido por un nimero definido de evaluacio-
nes y solamente los cromosomas con los valores mas altos de ajuste permaneceran en la poblacion final
[23]. Es un método de optimizacion, ya que asi como lo hace la seleccion natural, de acuerdo con algun
criterio se decide cuales son los individuos (en este caso variables) mas adaptados, que sobreviviran, y
cuales los menos aptos que seran descartados.

Diferentes estudios se han llevado mediante el uso de las técnicas de ANN y GA para modelar y
optimizar sistemas complejos de datos, los cuales son presentados en la Tabla 4. En el caso de mode-
lamiento por redes neuronales, los estudios se han enfocado hacia investigaciones mas complejas, que
las técnicas anteriormente mencionadas no son capaces de describir adecuadamente. Su uso se ha
visto aplicado a la descripcidon de cinéticas de crecimiento microbiano, cinética enzimatica, procesos de
transferencia de masa y calor, entre otros. Por otra parte, los algoritmos genéticos se han empleado hacia
la optimizacion de etapas de transformacién, con el fin de encontrar los valores de las variables que no
solamente mejoren el proceso, sino que también minimicen el costo operativo. En ese orden de ideas,
esta técnica se utiliza generalmente en el mejoramiento de procesos de secado, absorcién, destilacion,
hidrogenacion, entre otros. Cabe aclarar que estas técnicas también son ajustables en la caracterizacion
de alimentos mediante la medicion de propiedades fisicoquimicas, sensoriales o de vida util.
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Tabla 4. Reporte bibliografico sobre métodos de aprendizaje y optimizacion

Autor

Estudio

Resultado

(Ni et al., 1999)

Creacion de un modelo por
ANN para describir la cinética
de degradacion de antioxi-
dantes.

Fue posible encontrar un modelo que expresara
la tasa de degradacién para Hidroxianisol buti-
lado (BHA) hidroxitolueno butilado (BHT) y propil
galato (PG).

(Keeratipibul et
al., 2011)

Prediccion de la presencia de
coliformes en frutas y lechuga
por ANN, después de la sani-
tizacion con varios agentes.

Se logré la mejor discriminacion de vegetales
respecto con los agentes de sanitizacion. Se en-
contrdé que el mejor agente es el acido peracetico.

(Geeraerd et al.,
1998)

Modelamiento por ANN del
crecimiento bacteriano en pro-
ductos congelados.

Es posible crear un modelo de prediccion del cre-
cimiento de microorganismos. Los factores que
mas influenciaron el modelo son pH y %NacCl.

(Gongalves et
al., 2005)

Modelamiento del proceso de
esterilizacion de enlatados por
ANN.

Se cre6 un modelo para monitorear el proceso
tomando como datos iniciales el tiempo de pro-
ceso y las temperaturas de los puntos frios. La
respuesta consistia en la temperatura del punto
frio a un tiempo determinado.

(Torrecilla et al.,
2005)

Creacion de modelos por ANN
para la optimizacién de pro-
cesos en altas presiones en
alimentos.

Se cred un modelo para predecir la temperatura
maxima y minima alcanzada en un alimento
después de la presurizacion y el tiempo necesa-
rio para alcanzar el equilibrio térmico.

(Razmi-Rad et
al., 2007)

Prediccion de las propiedades
reoldgicas de la masa de pan
a partir de la composicion
quimica de la harina de trigo
por ANN.

Fue posible crear un modelo de prediccion de las
propiedades de la masa a partir de la evaluacion
de los parametros contenido de proteina, gluten,

valor de sedimentacion y nimero de caida.

(Llave et al.,
2012)

Prediccion por ANN de la tem-
peratura del punto mas frio en
la esterilizacion de alimentos.

Se cred un modelo de prediccién de la tempera-
tura del punto mas frio en funcion del tiempo de
esterilizacion.

(Penza et al.,
2004)

Creacion de un modelo de
clasificacion por ANN de vinos
italianos mediante analisis por
nariz electronica.

Se diferenciaron nueve diferentes tipos de vino de
acuerdo a su origen geografico, con una capaci-
dad de prediccion del modelo del 78%.

(Cimpoiu et al.,

Prediccién de la actividad anti-

Se cred un modelo de prediccién de la capacidad
antioxidante a partir de los datos de contenido de

2011) oxidante de té usando ANN. flavonoides, catequinas y metil-xantinas con un
error inferior al 4%.
. CIaS|f|.caC|on e qUESes El modelo creado logré predecir el tiempo de al-
(Cevoli et al., | Pecorino por ANN usando una : .
: - macenamiento de los quesos mediante las carac-
2011) nariz electronica y cromato-

grafia de gases.

teristicas de aroma descritas.

(Lou et al., 2001)

Prediccion de la inactivacion
térmica de bacterias usando
ANN.

Se cred un modelo que evalua la cinética de de-
struccién de microorganismos a partir de las vari-
ables: temperatura, pH y actividad de agua.
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(Continuacion de la tabla)

Se cred un modelo de optimizacién para la
prediccién del perfil de secado de levadura de
panaderia. Los resultados mostraron un incre-
mento en la calidad y una reduccion en el con-
sumo de energia y tiempo de secado.

(Yuzgec et al., | Control predictivo de un pro-
2006) ceso de secado usando GA.

Se cred un modelo de optimizaciéon que encuen-
tra las condiciones de proceso que minimice la
formacién de isémeros trans y maximice la pro-
duccién de éacido cis-oleico.

Optimizacion del proceso de
hidrogenacién de aceite veg-
etal usando GA.

(Izadifar et al.,
2007)

Se cred un modelo por GA con los cuales fue
posible encontrar los parametros optimos para el
proceso de fermentacion para la elaboracion de
vinagre, a partir de los cuales se obtuvieron los

Modelamiento de la transfer-
(Gonzalez-Séiz | encia de masa Gas-Liquido /
et al., 2008) Liquido-Gas en la produccion

de vinagre. 2 .
9 coeficientes de transferencia de masa.
Se cred un modelo a partir del cual se estab-
(Buratti et al Prediccion de descriptores lecieron los parametros de los instrumentos nariz
2007) " | sensoriales instrumentales de | electrdnica, lengua electrénica y espectrofoto-
vinos rojos italianos. metro que permiten predecir los atributos de los

vinos de acuerdo con su origen.

Se cred un modelo que logré encontrar los para-

(Jaya Shankar et | Optimizacién de proceso de metros optimos para la extrusion de arroz. Las
al., 2004) extrusion mediante GA. variables modeladas fueron relacidon de expan-

sion, densidad, dureza y solubilidad en agua.

Conclusiones

El creciente numero de articulos cientificos en los cuales las diferentes técnicas estadisticas multiva-
riadas son aplicadas en diversos campos de la industria agroalimentaria muestra la efectividad y validez
de estos métodos. La ventaja de la estadistica multivariada sobre las técnicas “clasicas” es que reduce
en muchos casos la complejidad del problema. Los resultados abarcan desde la simple exploracién de
informacion hasta la creacién de modelos de optimizacién, se destaca también la posibilidad de usar
métodos de regresion y clasificacion para la descripcion de fendmenos. Sin embargo, debe resaltarse
que no siempre es posible definir un modelo, encontrar un 6ptimo o simplemente definir un método de
exploracién de informacion simple que sea util en todas las aplicaciones, por lo cual depende de la ex-
perticia del investigador la seleccion de la técnica para obtener resultados confiables.
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