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RESUMEN

Para tipificar miel existen diferentes alternativas metodolégicas, en donde los
procedimientos utilizados para resolver la mayoria de los problemas implican
obtener informacién sobre los compuestos individuales de la mezcla. Cuando el
problema no es qué contiene la muestra sino determinar su identidad la solucion
puede ser mediante sefales de perfil (huellas espectrales) de un grupo de
compuestos. La informacién contenida en las huellas espectrales se extrae
mediante técnicas quimiométricas. Los métodos instrumentales modernos
(espectroscopia de infrarrojo cercano, cromatografia de gases, espectrometria de
masas acoplada a un generador de espacio de cabeza, espectroscopia UV-Vis,
etc.), presentan gran interés principalmente por su elevada velocidad de andlisis,
por la reduccion de los errores analiticos y en el consumo de reactivos, entre

otros.

El objetivo del trabajo fue evaluar si la espectroscopia del infrarrojo cercano
(NIRS) genera informacion suficiente para la tipificacion de miel de diferente
procedencia botanica o geografica con resultados similares a los obtenidos con
métodos fisico-quimicos. Para ello se utilizaron cuatro tipos miel (120 muestras).
Los resultados obtenidos en ambos casos se trataron quimiométricamente,
realizando primero el preprocesado mediante Standard Normal Variate (SNV) y
una primera derivada, posteriormente se aplicaron técnicas para visualizar la
distribucion de los datos como HCA, PCA y caras de Chernoff. Posteriormente se
generd el modelo de clasificacion mediante LDA y el modelado de clases con
SIMCA. Los modelos se validaron interna y externamente con valores de poder de
clasificacion del 100% y prediccion mayores al 97%. Esto es, los modelos
generados son altamente efectivos al clasificar y predecir una muestra problema.
Por lo tanto, la tecnologia de infrarrojo cercano (NIR) genera informacion suficiente
para tipificar miel de diferente origen botanico o geografico con resultados
similares a los obtenidos en los analisis fisico-quimicos. El empleo de las técnicas

quimiométricas es fundamental para interpretacion de las sefiales espectrales.
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ABSTRACT

In order to classify honey there are different methodological alternatives. The
procedures used to solve most problems must to obtain information about the
individual compounds in a mixture. When the problem is not what the sample
contains but rather to determine its identity, the solution can be a signal profile
(spectral fingerprint) of a group of compounds. The information contained in the
spectral fingerprint is extracted by chemometric techniques. Modern instrumental
methods (near infrared spectroscopy, gas chromatography-mass spectrometry
coupled to headspace, UV-Vis spectroscopy, etc.), are of great interest mainly
because of their high speed analysis, the reduction of analytical errors and the

reduction in the consumption of reagents, among others.

The objective of this work was to evaluate whether NIRS technology generates
sufficient information for the characterization of honey from different geographical
and botanical origin with similar results to those obtained by physical and chemical
methods. This work used four types of honey (120 samples). The results in both
cases were tested with chemometric techniques, performing first the preprocessing
by Standard Normal Variate (SNV) and a first derivative, then were applied to
visualize the distribution of data such as HCA, PCA and Chernoff faces. Later the
model of classification was generated by LDA and modeling classes by SIMCA.
The two models were validated internally and externally with values of power of
classification 100% and prediction higher than 97%. The models generated are
highly effective to classify and predict a test sample. Therefore, NIR technology
generates enough information to classify honey from different botanical or
geographical origin with similar results to those obtained with the physical and
chemical analysis. The use of chemometric techniques is essential for

interpretation of spectral signals.

Palabras clave: Miel mexicana, Tipificacion, Quimiometria, HCA, PCA.

Keywords: Mexican honey, Typifying, chemometric treatment.
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1. INTRODUCCION

Los procedimientos utilizados para resolver la mayoria de los problemas analiticos
implican obtener informacién sobre los compuestos individuales de una mezcla. El
tratamiento de la muestra incluye, una etapa de separacion siendo esta la mas
costosa de todo el proceso. Ademas suele ser, también, la mas larga y con
mayores probabilidades de error. El procesado de los datos suele ser sencillo y la
informacion obtenida se utiliza para detectar, identificar y cuantificar los analitos

individuales.

Sin embargo, en algunas ocasiones no es necesario disponer de informacién
individual sobre los compuestos de una muestra. El problema planteado puede
resolverse satisfactoriamente con ciertas sefiales de perfil de un grupo de
compuestos cuando el problema no es qué contiene la muestra sino determinar su
identidad. La informacién contenida en los datos se extrae mediante la aplicacion
de técnicas quimiométricas. En este caso la manipulacion de la muestra se reduce
considerablemente, con lo que disminuyen los errores asociados a esta etapa y el
tiempo total de analisis es muy corto. Ambas caracteristicas ponen de manifiesto
que esta estrategia de procesado matematico de la informacién sobre el conjunto

de compuestos es muy atractiva.

El desarrollo de metodologias que permiten la reduccién de la etapa de
preparacion de muestra es una de las tendencias actuales en Quimica Analitica.
El objetivo es obtener la informacién necesaria para resolver el problema en el

menor tiempo posible y reducir el costo del analisis.

Los métodos instrumentales modernos presentan, actualmente, un gran interés
principalmente por su elevada velocidad de analisis. Algunas de las técnicas
basadas en este tipo de generacion de sefales del conjunto de componentes de

una muestra son: espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS) (Wang, 1995;

L ¢ \ g
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Macho, 2002; Zhang 2002; Gonzélez, 2003), e infrarrojo medio (MIR) (Carvalho,
2005), espectroscopia ultravioleta-visible (Thurston, 2004) y pirolisis acoplada a
espectrometria de masas (Goodacre, 1996; Radovic, 2001; Péres, 2002), entre

otros.

Esta investigacion fue realizada para evaluar si la informacion generada con la
tecnologia NIRS es suficiente para tipificar mieles de diferente origen botanico o
geografico con resultados similares a los obtenidos con los métodos fisicos y

quimicos convencionales.
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2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Miel

Miel es la sustancia dulce natural producida por las abejas a partir del néctar de
las flores, de secreciones o de otras partes vivas de la planta, que las abejas
recogen, transforman, combinan con sustancias especificas propias y almacenan
en panales; de los cuales se extrae el producto sin la adicidon de ninguna sustancia
(NMX-F-036-1997).

La miel, constituye el unico material edulcorante que puede ser almacenado y
usado tal cual es producido en la naturaleza. Para apreciar sus propiedades
particulares, no requiere procesamiento o purificacion alguna. Es el producto dulce
viscoso elaborado por las abejas a partir del néctar de las flores. Esta definicion
excluye la denominada miel de mielada, que es producida por las abejas a partir
de las secreciones o exudaciones de otras partes vivas de las plantas o presentes

sobre ellas por la acciéon de ciertos insectos.

Las abejas de las especies Apis mellifera'y Apis dorsata transportan, almacenan
y procesan el néctar en los panales (Hooper, 1976). El procesamiento que
efectuan las abejas consiste en la reduccion del contenido acuoso del néctar,
desde un 30-60 % a un 15-18 %; inversién de la sacarosa, por una invertasa; y la
adiciéon de glucosa-oxidasa que produce un incremento de la acidez (por la
produccion de acido glucénico) y pequefas cantidades de H,O, que contribuyen

junto con la baja actividad al agua a la preservacion de la miel (White et al., 1963).

El proceso de maduracién tiene lugar dentro de las celdas abiertas del panal las
cuales son selladas cuando la miel alcanza su densidad maxima. Los panales
generalmente son construidos por las abejas a partir de la cera que ellas secretan.
La cantidad de cera producida debe ser de 8 a 10 veces la cantidad de miel a

almacenar (Hooper, 1976).
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2.1.1. Composicion

La miel es una solucidn sobresaturada de fructosa/glucosa que contiene otros
carbohidratos en menor proporcibn como sacarosa, disacaridos reductores,
oligosacaridos, dextrinas y otros componentes tales como proteinas, aminoacidos,

acidos organicos, sustancias minerales y varias enzimas.
En el Cuadro 1 se presentan los parametros quimicos de la miel que se deben
cumplir para su comercializacion con base en lo establecido en la NMX-F-036-

1997.

Cuadro 1. Parametros quimicos de la miel de acuerdo con la NMX-F-036-1997.

Especificaciones Minimo Maximo

Contenido aparente de azucar reductor expresado 63.88

como (g/100g) de azucar invertido.

Contenido de sacarosa (g/1009). - 5
Contenido glucosa (g/100g). - 38
Humedad (g/1009) - 20
Sdlidos insolubles en agua (g/1009) - 0.30
Cenizas (g/1009) - 0.60
Acidez expresada como miliequivalentes de - 40
acido/kg.

Hidroximetilfurfural (HMF), expresado en mg/kg en - 80

miel envasada. De mas de 6 meses.

Hidroximetilfurfural (HMF), expresado en mg/kg en - 40

miel envasada. De menos de 6 meses.

indice de diastasa.” - 8

*Para las mieles con bajo contenido enzimatico, el indice minimo de diastasa en la
escala de Gothe sera de 3 siempre y cuando no exceda en el contenido en HMF
de 15 mg/kg.
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2.1.2. Tipos de miel

La Norma Oficial Mexicana, NMX-F-036-1997, clasifica la miel en las siguientes

modalidades:

2.1.2.1. Miel de flores o néctar

Es la miel que procede directamente de los néctares de las flores. Son

levorrotatorias y pueden dividirse en:

2.1.2.1.1. Miel monoflora

Es aquella en cuya composicion predomina el néctar de una especie vegetal
determinada, entre las varias que la componen de la que toma el nombre (por
ejemplo: miel de romero, azahar, lavanda, eucalipto, etc.). Debe tener las
caracteristicas tipicas propias y ademas el polen de dicha especie debe ser
superior al 45 % del polen total. Sin embargo, las ultimas investigaciones sobre el
tema, senalan que la asignacion del 45 % del total de polen como criterio para
definir a una miel como monoflora, deberia modificarse en el caso en que las
mieles provengan de plantas cuyas flores son pobres en polen (como sucede con
diversas variedades de citricos), o que poseen una biologia particular, y también
para aquellas plantas cuyas flores son ricas en polen como sucede con el

eucalipto o el castafio (Telleria, 2001; Cdodigo Alimentario Argentino, 1999).

2.1.21.2. Miel multiflora, mixta o polifloral

En su composicion entra el néctar de varias especies vegetales, sin que ninguna
de ellas pueda considerarse predominante, es decir que ningun tipo de polen

representa el 45 % total (Telleria, 2001; Cédigo Alimentario Argentino, 1999).

2.1.2.2. Miel de mielada

Es la miel que procede principalmente de secreciones de partes vivas de las

plantas.
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Esta miel no procede del néctar de flores, sino de secreciones o exudaciones de
otras partes vivas de las plantas o presentes sobre ella por la accion de ciertos
insectos. Se denomina como miel de bosque o con el calificativo de la especie de
origen (miel de encina, abeto, etc.). A diferencia de la miel de néctar de flores, es

dextrorrotatoria.

2.1.2.3. Miel en panal

Es la miel que no ha sido extraida de su almacén natural de cera y puede

consumirse como tal.

2.1.2.4. Miel liquida

Es la miel que ha sido extraida de los panales y que se encuentra en estado

liquido, sin presentar cristales visibles.

2.1.2.5. Miel cristalizada

Es la miel que se encuentra en estado sdlido o semisdlido granulado como
resultado del fendmeno natural de cristalizacion de los azucares que la constituyen
(NMX-F-036-1997).

En el Cuadro 2 se muestra la clasificacién de las mieles, segun su obtencién

propuesta por Muselli (2005).

2.2. Métodos de tipificacion

El Diccionario de la Real Academia Espanola define tipificar como: “Ajustar varias
cosas semejantes a un tipo o norma comun”. Por tanto, para tipificar la miel
existen diferentes alternativas metodoldgicas, entre los cuales podemos

mencionar:




Cuadro 2. Clasificacion de miel segun su obtencion (Muselli, 2005)

Tipo

Caracteristicas

Miel escurrida

Es la miel obtenida por el escurrimiento de los
panales desoperculados, sin larvas. Es de uso muy

artesanal y poco frecuente.

Miel prensada

Es la obtenida prensando los panales. Es de uso

poco comun.

Miel centrifugada

Es el sistema mas usado actualmente. Se obtiene

centrifugando los panales desoperculados.

Miel filtrada

Es la miel que se pasa por filtros de distintos tamarios
para sacarle los minusculos granos de polen y
cualquier otra sustancia en suspension y demorar de

esta manera el inicio de la cristalizacion.

Miel pasteurizada

Es la que ha sido calentada a temperatura controlada
y rapidamente enfriada para que se destruyan las
levaduras, disminuyendo la formacion de nucleos de
cristalizacién, logrando que se mantenga liquida por

mas tiempo.

Miel organica

Se denomina de esta manera a la miel producida,
procesada y envasada a partir de plantaciones con

manejo libre de agroquimicos.

2.2.1. Analisis palinolégico

Las muestras de miel son sometidas a analisis, con el siguiente procedimiento:

* Se toman 2 mL de miel, los cuales se colocan en un tubo de ensayo y se

diluyen con 2 mL de agua destilada.

* Se agitan para mezclar y se centrifugan a 1500 rpm por 5 minutos.

* Con micropipeta o pipeta Pasteur graduada, se toman 0,1 mL de muestra

desde el fondo del tubo, sin mover la mezcla.
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* Esta alicuota se distribuye en cinco portaobjetos, se le agrega una gota de
rojo Calberla (El rojo Calberla es un colorante especial, el cual sdlo tifie a los
granos de polen dejando el resto del material (esporas de hongos, particulas
de polvo, etc.) sin colorear. Y se deja secar por 5 minutos).

* Luego se coloca encima un poco de gelatina, la cual se derrite al mechero
(sin que se queme o hierva).

* Las preparaciones se cubren con cubreobjetos, y se dejaron secar, para
luego sellarlas.

* [Estas preparaciones se analizan al microscopio optico para identificar el

polen existente, determinar a qué especie corresponden y ser contado.

Lo anterior es posible ya que el néctar recolectado por las abejas va siendo
depositado en las celdillas donde completa su maduracién y ademas, cantidades
variables de granos de polen de las especies visitadas contaminan el néctar de tal
manera que, un examen microscopico de él, permite identificar las especies que
proveen con mayor o menor significancia néctar (Avila et al., 1993). Para esto se
debe observar bajo el microscopio, absolutamente toda el area cubierta por la
muestra de miel. Al contar la cantidad de granos de polen para cada especie, se
calcula el porcentaje de ellas y se puede determinar a que tipo de miel
corresponde la muestra (monofloral o polifloral) y con ello sefialar que especies
fueron elegidas por las abejas para elaborar esa miel, y junto a esto conocer sus

propiedades.

Una miel que contiene 45 % o mas de participacion en el aporte de néctar de una
especie determinada se dice que es una miel monofloral, la cual logra un mayor
valor en el mercado internacional. Si no ocurre esto, por el contrario, se dice que la

miel es multiflora (Ulriksen, 2003).
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2.2.2. Analisis sensorial

La evaluacion de los alimentos mediante analisis sensorial, es una disciplina
integrada que permite establecer la calidad desde el punto de vista de los atributos
del producto. Lo cual involucra la capacidad de percepcidén de los sentidos, y la
caracterizacion que permita la evaluacion sensorial del producto para que los
catadores puedan definir facilmente sus condiciones organolépticas. El analisis
sensorial se refiere a la medicion y evaluacion de las propiedades de los
alimentos, ingredientes o modelos evaluables por los sentidos humanos (Yarez,
1990).

En el contexto anterior, el control de calidad de la miel se realiza considerando los
atributos: 1) Apariencia (color, tamafo, forma, conformacion, uniformidad) 2) Olor
(los miles de compuestos aromaticos que contribuyan al aroma) 3) Sabor (dulce,
amargo, salado, acido, posiblemente astringente o metalico, entre otros) y 4)
Textura (son las propiedades fisicas como dureza, granulosidad, viscosidad, entre

otras).

Una caracteristica del tipo organoléptica asociada a la calidad de la miel, tiene que
ver con su aspecto y la presencia de algunos componentes especificos, por esto,
el color es una de las apariencias que permite juzgarla creando condiciones para
la aceptacion o rechazo. El parametro por lo general se correlaciona con la
madurez. La naturaleza del color, como medida discriminante del origen botanico y
geografico de la miel de Apis mellifera, permiten complementar otras propiedades
y factores de calidad tales como el contenido de minerales, polifenoles, actividad
diastasica, aminoacidos libres e hidroximetilfurfural. Este aspecto de la calidad, es
el que incide de manera directa en la reaccion del consumidor y es lo que se

denomina calidad sensorial (Costell y Duran, 1981).

La miel multiflora, generalmente contiene dos, tres o mas sabores que varian

conforme al origen fitogeografico (zona y origen floral). La interaccién de estos

L 4 \ g
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sabores y olores complica la evaluacion sensorial del sabor en el alimento. El
gusto es debido a las sensaciones que se perciben en la lengua. Este pertenece a
los sentidos quimicos, debido a que los receptores sensoriales, reaccionan frente

a un estimulo.

Desde luego, es complejo el uso de pruebas sensoriales para establecer los
atributos que contribuyen a la calidad de las mieles. Implica tiempo y trabajo, esta
sujeto a errores debido a la variabilidad del juicio humano y por consiguiente, es
costoso. Sin embargo, no existen instrumentos que puedan duplicar o sustituir el

dictamen humano.

El razonamiento para realizar un analisis sensorial se basa en los mismos
principios cientificos del control de proceso y variables involucradas. Por lo tanto,
se hace evidente que al aplicar la metodologia sea indispensable el control de las
personas analistas, lugar, hora, forma y materiales adecuados para las pruebas
sensoriales. Esto proporciona finalmente la confiabilidad y reproducibilidad de los
atributos obtenidos, para que al final por medio de métodos estadisticos se logre

un analisis confiable.

Algunas clases de compuestos organicos responsables del aroma en la miel,
corresponden a unidades estructurales del tipo aldehidos derivados del butanal y
hexanal, compuestos alcohdlicos como el tetrahidrofurano, benzaldehidos vy
compuestos volatiles como el linalol, acetaldehidos, entre otros. Los nervios

olfativos, se encargan de pasar la senal al cerebro.

Para que se perciba el olor, las sustancias deben ser volatiles, ya que ellas son
transmitidas cuando el aire pasa de la nariz a la cavidad nasal, donde se
encuentra el area olfatoria. Algunas clases de compuestos organicos responsables
de olores en alimentos, son los esteres, acidos y aldehidos volatiles (Salamanca,
2004).
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2.2.3. Analisis fisico-quimicos
Se entiende por analisis de miel como la actividad que conduce a la
descomposicién de las muestras en sus elementos fisicos o quimicos que las

componen, con el proposito de estudiarlos o caracterizarlos en detalle.

El estudio quimico de las muestra de miel puede realizarse de dos maneras: 1)
para conocer “cuales” componentes se encuentran presentes, en este caso se
realiza un analisis quimico cualitativo, 6 2) para conocer “cuanto” de esos

componentes se encuentra presente, esto es un analisis quimico cuantitativo.

El analisis fisico de la miel se refiere al estudio de las propiedades de los cuerpos
en condiciones en que no se modifica su naturaleza intima. Mientras que el
analisis quimico busca conocer la composicion intima, es decir, la clase de
elementos quimicos que la constituyen. La determinacién de la viscosidad y el
color son ejemplos de analisis fisico mientras que la cuantificacién del contenido
de mineral y compuestos como esteres, acidos y aldehidos son ejemplos de

analisis quimico (Alcantar-Gonzalez et al., 1992).

2.2.4. Métodos instrumentales modernos

En la industria de alimentos, dada la necesidad de conocer el origen y la calidad
de los alimentos de consumo humano, es necesario realizar la determinaciéon de
ciertas propiedades que nos sirvan para caracterizarlos. Los métodos cuantitativos
y cualitativos tradicionales de analisis son tediosos, demandan tiempo, mano de
obra y son de un costo elevado (Murray, 1986; Osborne et al., 1993; Cozzolino,
1998). Las propiedades Opticas de los alimentos y en particular la aplicacion de la
espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS) se emplea desde la
década del 70 en la industria alimenticia, farmacéutica, petroquimica, como
alternativa a los métodos quimicos y quimico-biolégicos convencionales. La
tecnologia NIRS es una técnica rapida, no destructiva, ni contaminante, de gran

exactitud. En los ultimos afos se han desarrollado numerosas aplicaciones de la
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tecnologia NIRS para evaluar la composicién, el procesamiento y certificacién de
la calidad de los alimentos. El método utiliza la region del infrarrojo cercano que
comprende longitudes de onda entre los 700 y 2500 nanémetros (nm) del espectro
electromagnético. En este método, cuando la luz (energia) incide sobre una
muestra, una parte de los fotones se transmite a través de la misma, siendo el
resto absorbida. La absorcién de energia por la muestra produce que los enlaces
entre C-H, N-H, O-H, S-H, C=0 y C=C principales constituyentes de la
estructura basica de las sustancias organicas; vibren en distintas formas. La
interaccién de la energia con la materia obedece a la ley de Lambert-Beer, que
establece que la absorbancia a cualquier longitud de onda es proporcional al
numero o concentracion de moléculas absorbentes presentes en el camino

recorrido por la radiacién (Cozzolino, 2002).

Esto determina que para un material de naturaleza quimica heterogénea el
espectro obtenido en la region del infrarrojo cercano sea una combinacion de
bandas de absorciones parciales sobrepuestas o muy cercanas, que suelen
confundirse en una linea suavizada, en que se encuentran picos, valles vy
curvaturas en forma de hombro (Alomar, 1998). Al desarrollar una calibraciéon
NIRS, se relaciona mediante un algoritmo la informacion espectral (6ptica) con la
informacion de la composicion fisico-quimica (método de referencia) a través de la
aplicacion de modelos estadisticos como son la regresion multiple, los

componentes principales y los minimos cuadrados parciales.

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) es usada en muchas areas, los
espectros NIR de una muestra son medidos tipicamente por escaneres en cientos
de longitudes de onda espaciados igualmente. La informacién en la curva es
usada para predecir la composicion quimica de la muestra por extraccion de
informacion relevante de muchos picos sobrepuestos. Aproximaciones estandar,
tales como el Analisis Discriminante Lineal (LDA) han sido descritos, sin embargo,

estos métodos fallan con muchas variables, asi que necesitan tomarse diferentes
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aproximaciones. Una solucioén es reducir la dimension de la matriz de prediccién y
entonces aplicar LDA. Diversos métodos de clasificacién se han sido comparados
usando espectros de masas, incluyendo analisis discriminante lineal y cuadratico y
la clasificacion por el método del arbol. Y muchos autores enfatizan la necesidad
de métodos para eliminar el ruido de los datos y seleccionar las caracteristicas
relevantes. La transformaciéon de pequefas ondas y el analisis discriminante

estandar son aplicadas para remover el ruido.

El espectro NIR muestra sobretonos y combinacion de las bandas de estos
grupos. Desafortunadamente, las bandas de absorcién en la regién NIR son
amplias y se sobreponen, lo cual significa que las técnicas convencionales de
calibracion univariadas, usando solo una longitud de onda por componente para
evaluaciones, no pueden ser aplicadas en casos de sobreposicion de bandas. El
desarrollo de herramientas estadisticas mas sofisticadas, como el método
multivariado de regresion de minimos cuadrados parciales (PLS), da la posibilidad
para la amplia aplicacion de espectroscopia NIR a muchos laboratorios (Nikolich,
2001).

La espectroscopia NIR ofrece un gran numero de ventajas para analisis
cualitativos y cuantitativos y aplicaciones de control de procesos. Entre las
principales ventajas se tiene: no preparar la muestra para el analisis, reduccién del
error analitico, no hay residuos, costos reducidos, mediciones y analisis mas
rapidos, componentes Opticos no giroscopicos, mediciones remotas por fibra

Optica, mayor exactitud en los analisis y facil uso.

Con la técnica de reflectancia de infrarrojo cercano, la muestra ha analizar esta
sujeta a radiacion NIR, la superficie de la muestra absorbe parte de la energia,
mientras que el resto es dispersada en todas direcciones. La luz dispersada da
informacion sobre la composicion de la muestra en la prueba y el espectro

resultante es usado en el analisis cualitativo y cuantitativo (Kubelka, 1948). Los
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mejores intervalos de frecuencia estan en la regidon del espectro en el cual la
intensidad de luz reflejada se correlaciona mejor con las concentraciones de las

especies quimicas analizadas.

2.3. Quimiometria

La Quimiometria puede definirse como una disciplina quimica que utiliza métodos
matematicos y estadisticos para disenar procedimientos de medida y para obtener
la mayor cantidad de informacion quimica posible a partir del andlisis de datos
(Massart, 1997).

Dentro de la Quimiometria pueden citarse los métodos de disefio experimental y
exploracion de datos, los métodos de reconocimiento de pautas, calibracién vy
regresion simple y multivariante asi como los sistemas expertos e inteligencia

artificial, entre otros (Massart, 1997).

En analisis multivariante cada muestra puede considerarse como un punto en un
espacio multidimensional. El objetivo es extraer la informacién util de todo el
conjunto de las variables medidas en una experiencia. El disefio de experimentos
es un complemento de este analisis porque proporciona una estrategia para
disefiar la experimentacion de un proceso. Esto permite obtener la mayor
informacion util posible con el menor numero de experimentos. Ademas, la calidad
de los parametros calculados dependen exclusivamente del disefio seleccionado,
y son Optimos (menor varianza) cuando la matriz del disefio es ortogonal, es decir,
las concentraciones de los diferentes compuestos no estan correlacionadas
(Massart, 1997).

Los métodos de reconocimiento de pautas tienen la finalidad de clasificar o
agrupar muestras segun las caracteristicas de las mismas (Brereton, 1990).
Pueden distinguirse dos tipos de técnicas de reconocimiento de pautas:

supervisadas y no supervisadas.
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Las técnicas no supervisadas tienen como objetivo determinar relaciones entre
muestras sin utilizar ninguna informacioén previa con respecto a la pertenencia a
determinadas clases. Permiten conocer la existencia de estructuras en los datos y
tener una idea de la utilidad de la informacién contenida en los mismos. Entre
estos métodos se encuentran el analisis de agrupamientos, una de cuyas
modalidades es el agrupamiento jerarquico (HCA) en el que las muestras se
asocian en funcién de unos indices de similitud, y el analisis de componentes
principales (PCA), en el que se reduce la dimension de un conjunto de datos

mediante el calculo de combinaciones lineales de las variables originales.

Las técnicas de reconocimiento de pautas supervisadas tienen como fin
desarrollar reglas de clasificaciéon y/o modelado de clases para muestras (objetos)
desconocidas a partir de un grupo de muestras conocidas que estan
caracterizadas por los valores de las variables medidas. El éxito de la prediccion
depende de que las reglas de clasificacion y modelacion asi como de que los
limites marcados por ellas sean adecuados. El objetivo final es predecir si una
muestra desconocida pertenece a un grupo (o clase) o no. Algunas de las técnicas
mas importantes de clasificacibn y modelado de clases son el analisis
discriminante lineal (LDA), modelado independiente de clases (SIMCA), “support
vector machines” (SVM), el método de los k vecinos mas préximos (k-NN) y las

redes neuronales artificiales (ANN), entre otros.

Los métodos de calibracion multivariante se basan en concentrar toda la
informacion de las variables medidas en un numero menor de ellas sin pérdida de
informacion relevante. Dentro de estas técnicas se engloban la regresion por
componentes principales (PCR) y la regresion por minimos cuadrados parciales
(PLS).
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A continuacién se describen brevemente los fundamentos de las diferentes
técnicas quimiométricas que se utilizan en este trabajo:
* Como técnicas exploratorias HCAy PCA

* Como técnicas de clasificacion y modelado de clases LDA y SIMCA

2.3.1. Reconocimiento de pautas no supervisadas

2.3.1.1. Analisis de agrupamientos jerarquicos
En esta técnica de analisis exploratorio se calcula y compara la similitud entre las
muestras. Algunas de las posibilidades para determinar la similitud entre los

objetos se describen a continuacién (Brereton, 2003):

* Coeficientes de correlacion entre las muestras.
Un coeficiente de correlacion de 1 implica que las muestras tienen caracteristicas
idénticas. Este coeficiente se obtiene cuando una muestra se compara con ella
misma. Los valores pueden oscilar entre -1 y 1 aunque es habitual trabajar con el

cuadrado de este numero, es decir, el cuadrado del coeficiente de correlacion.

¢ Distancia Euclidea.

La distancia Euclidea entre dos muestras k y / esta definida por:

dy = i,c(kj 'X/j)2 (1)

j=
donde J representa el numero total de variables medidas y X, y x; son los valores
de la variable j para las muestras k y | respectivamente. Esta medida es, en cierta
forma, contraria al coeficiente de correlacidn y estrictamente es una medida de “no
similitud”. No hay restricciones para su valor si bien es siempre positivo. La

ecuacion (2) es la notacién matricial de la ecuacién (1):

dkl=\/(xk_xl)'(xk_ij (2)

18



* Distancia de Manhattan.
La distancia entre dos muestras k y / se determina segun:
J
dy =) X5 =Xy (3)
2 =il
Las diferencias entre las distancias Euclidea y de Manhattan se ilustran en la

Figura 1 en el caso de dos variables. Esta distancia es siempre mayor o al menos
igual que la Euclidea.

SRS Yo

--------- Distancia Euclidea
--- Distancia de Manhattan

°

Figura 1. Distancia Euclidea y de Manhattan para las muestras k y I.

* Distancia de Mahalanobis.
Se asemeja a la distancia Euclidea pero tiene en cuenta que algunas variables
pueden estar correlacionadas y por lo tanto miden en cierto grado la misma

propiedad. La distancia entre dos objetos k y / se puede definir como:

dkl=\/(xk')?lr_1(xk')?l) (4)

donde C es la matriz varianza-covarianza de las variables. Es una matriz simétrica
cuyos elementos representan las covarianzas entre pares de variables. Los

elementos de la diagonal corresponden a la varianza de cada variable. La matriz
es de dimensiones J x J.

Este método no es facilmente aplicable cuando el numero de variables excede al

de muestras analizadas debido a que la matriz C no tiene inversa. Una posible
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solucién requeriria seleccionar un numero mas pequeio de variables. Su
utilizacién requiere trabajar con componentes principales en lugar de con las

variables originales (ver seccién, PCA).

El analisis de agrupamientos puede dividirse en dos tipos de técnicas:

agrupamientos jerarquicos y no jerarquicos.

En los agrupamientos jerarquicos se generan dendrogramas en los que se
visualizan las distancias entre muestras y en los que pueden considerarse

diferentes grupos en funcién de determinados niveles de similitud.

En los agrupamientos no jerarquicos es necesario prefijar el nimero de grupos en
los que se quieren dividir las muestras y éstos se generan mediante un proceso
iterativo en el que la pertenencia de cada muestra a un grupo concreto se va

modificando hasta llegar a una situacién estable.

En el caso del analisis de agrupamientos jerarquizados (HCA), después de
calcular las distancias entre todos los pares de muestras, el siguiente paso es
generar los agrupamientos. Los pasos que se deben seguir son los siguientes
(Brereton, 2003):

a) Encontrar las dos muestras mas similares, esto es, aquellas entre las que
existe la menor distancia.

b) Formar un grupo con estas muestras. Ahora se sustituye el grupo ya formado
por un punto que lo represente. Para seleccionar al representante se suelen
aplicar los métodos (Ramis, 2001) que se ilustran en la Figura 2. En el método
del centroide, los puntos que ya forman grupo quedan representados por su
centroide. Sin embargo en los otros métodos, el grupo queda representado por
aquel punto que presente la menor distancia con respecto a la nueva muestra

en el caso de la union simple y por el de mayor distancia si se aplica el método
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de la uniéon completa. A continuacién se calculan las nuevas distancias entre el
nuevo grupo formado y todas las demas muestras buscando de nuevo el valor

mas pequeno.

Figura 2. Unién de un grupo con una muestra aislada de acuerdo con
los métodos del centroide (a), de la uniéon simple (b) y de la unidn
completa (c).

c) Los siguientes pasos consisten en agrupar los datos de manera similar hasta

que todos los objetos se unan.

El resultado es una representacién grafica llamada dendrograma. Es una
estructura en forma de arbol donde la longitud de las ramas es proporcional a la
distancia entre los grupos unidos. La forma del dendrograma depende del método
de unién. Habitualmente, las distancias entre muestras se transforman segun la

siguiente escala de similitud:

dkl

S=1- Tk
dmax

®)

donde dnax €s la mayor distancia del conjunto de datos.

En el ejemplo de la Figura 3 los objetos se dividen formando fundamentalmente 2
agrupamientos (A y B). Las muestras 1, 4, 7 y 2 presentan caracteristicas
similares entre si pero distintas a las del otro grupo, constituido por las muestras 6,
8,5y3.
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Figura 3. Dendrograma.

2.3.1.2. Analisis de componentes principales

Es una técnica de reconocimiento de pautas no supervisadas que permite
encontrar la estructura “latente” en una tabla de datos cuya lectura directa lo
impide. El método trata de reducir la dimensién del conjunto de datos
construyendo unas nuevas variables, ortogonales entre si, que reciben el nombre
de componentes principales (PC) y que son combinaciones lineales de las

variables originales.

En este analisis la matriz de datos X formada por / objetos o muestras y J
variables (dimension / x J) se descompone (Massart, 1997) en el producto de las
matrices Ty P que contienen la informacion relacionada con las muestras y con

las variables respectivamente.
X=T-P+E (6)

En la expresion (6) la matriz T contiene las puntuaciones, valores (scores) de cada
muestra en las nuevas variables, de / objetos en A componentes principales. La
matriz P contiene los pesos, coeficientes (loadings) en las variables originales para
generar las nuevas, de J variables sobre A componentes principales. E es una

matriz residual. Las matrices de puntuaciones y pesos consisten en una serie de
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vectores columna vy fila respectivamente segun muestra la Figura 4. Ambas
matrices estan formadas por tantos vectores como PC puedan calcularse. Estos
vectores se representan como t; y p, donde a es el componente considerado y
reciben el nombre de vectores principales. Si la matriz de datos originales es de
dimensiones / x J, el numero maximo de PC que pueden ser calculados es el valor

de la dimensién mas pequena.

A
I Datos X |::> I l

Puntuaciones T

Pesos P

Figura 4. Analisis de componentes principales (PCA).

El objetivo de la técnica es que el numero de componentes principales elegido
explique la parte determinante de la matriz de datos de modo que los residuales
sean lo mas pequenos posibles (Blanco, 1988). En el caso de estudiar una mezcla
de compuestos (Brereton, 2003), el numero de PC deberia ser idéntico al numero
de compuestos existentes. Sin embargo, esto no es generalmente tan simple y
debemos tener en cuenta otros factores como por ejemplo el ruido que pueden
presentar los datos. Los primeros componentes son sin duda la mayoria de las
veces los mas importantes. El primero explica el mayor porcentaje de varianza de
los datos, el segundo el mayor de la restante y asi sucesivamente. Mediante el
proceso de seleccion del numero de PC se retiene la informacion significativa de

las matrices y se separa de aquella relacionada con el ruido.

La importancia de cada componente puede medirse mediante la suma de los

cuadrados de las puntuaciones segun la expresion:

g, - Et @)
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donde g, es el valor propio (eigenvalue) del componente principal a. Ademas la
suma de todos los valores de g, es la suma de los cuadrados de los valores de la

matriz de datos X:

Sa,-3Sx ®)

donde K corresponde al valor mas pequeno de |/ 6 J. Frecuentemente estos

valores se presentan como porcentajes tal y como muestra la expresién (9).

v, =100 —J2__ (9)

donde V; es el porcentaje de informacion modelada por el componente a.

El porcentaje acumulado es utilizado a menudo para determinar la proporcion de

informacion que ha sido modelada.

Tras aplicar esta técnica, los datos originales quedan matematicamente
modelados por medio de unos pocos componentes principales. Usando un numero
A de componentes es posible establecer un modelo para cada elemento de X de

la forma:
X =Et,a-paj re;=X; +e; (10)
que es la expresién no matricial de la ecuacion (6).
Una forma mas clara de visualizar esta seccion es buscar una interpretacion
grafico-geométrica a este analisis (Blanco, 1988). Asi, un objeto queda definido

por un punto en el hiperespacio constituido por J variables. Esta técnica trata de

reducir la dimensién construyendo unas nuevas variables de forma que los objetos
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estén situados en el nuevo espacio, de forma similar a como lo estaban en el
original. Esto produce un giro en el hiperespacio definido por las J variables de
forma que la primera variable nueva (primer eje calculado) contenga la maxima
informacion, la segunda (ortogonal a la primera) el maximo de la restante y asi
sucesivamente. La matriz de puntuaciones esta constituida por las proyecciones
de cada uno de los objetos del conjunto de datos en los nuevos ejes o
componentes principales. La representacion de las puntuaciones de los objetos
sobre los componentes principales permite reconocer agrupamientos de las

muestras. Esto se ilustra en la Figura 5.

PC2 PC1

PC1

Figura 5. Representacién de las puntuaciones de dos clases de objetos
en los dos primeros componentes principales.

2.3.2. Reconocimiento de pautas supervisadas

Los métodos de reconocimiento de pautas supervisadas son también conocidos
como métodos de clasificacién. Su objetivo es clasificar muestras desconocidas en
determinados grupos o clases a partir de la informacion suministrada por un grupo
de entrenamiento. Aunque hay numerosos algoritmos es habitual utilizar una
estrategia comun para clasificar las muestras independientemente de la
herramienta matematica que se utilice. La estrategia consta de las siguientes

etapas (Brereton, 2003):
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a) Crear un modelo con el grupo de entrenamiento.
El primer paso es generar un modelo matematico que relacione los valores de las
variables medidas del conjunto de muestras con el grupo al que pertenecen. Estos

objetos reciben el nombre de conjunto de entrenamiento.

b) Evaluacion de la capacidad predictiva del modelo.
Después de generar el modelo se determina su capacidad predictiva. Un
parametro representativo puede ser el porcentaje de objetos correctamente

clasificados.

Esto puede realizarse siguiendo distintos criterios. Dos de los mas habituales se

describen a continuacion:

* Validacion cruzada (cross validation).
Es una forma de validacién interna del modelo. Una muestra o un conjunto
pequeio de ellas se excluyen del conjunto de entrenamiento. Ahora se construye
un nuevo modelo sin las muestras excluidas y se comprueba la capacidad de
prediccion del modelo sobre ellas. El procedimiento se repite hasta que todas las

muestras han quedado fuera del modelo al menos una vez.

* Validacién externa (test set).
Para comprobar la calidad del modelo se realiza la prediccion de un grupo
independiente de muestras que no ha sido utilizado en ninguna etapa de la
construccion del modelo. Se asume que estas muestras son desconocidas y se
comparan los valores obtenidos tras aplicar el modelo con los valores reales

conocidos.

c) Mejoramiento de los datos.
Cuando el modelo generado no es satisfactorio existen diferentes posibilidades de

mejorarlo. Por un lado se puede utilizar otro algoritmo de calculo o realizar una
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selecciéon de variables ya que algunas pueden estar ampliamente influidas por el
ruido. En lugar de utilizar todas las variables medidas se seleccionan sélo aquellas

que aportan mayor informacion. El resto podria estar relacionada con el ruido.

d) Aplicacion del modelo.
Una vez que se dispone de un modelo satisfactorio, éste podra ser aplicado a
muestras desconocidas. Un aspecto importante que se debe tener en cuenta es la
estabilidad del modelo con el tiempo, es decir, cuando el conjunto desconocido de
muestras se analiza semanas o incluso meses después que las correspondientes
del grupo de clasificacion. En algunas ocasiones es posible que existan
variaciones en la respuesta instrumental registrada debido a problemas de
inestabilidad de la sefial con el transcurso de los dias. Esto puede tener seria
influencia sobre la capacidad del modelo para clasificar satisfactoriamente una
muestra. En problemas de clasificacion es habitual realizar algun tipo de

normalizaciéon de los datos antes de su analisis.

2.3.2.1. Analisis discriminante lineal

El método mas sencillo de clasificacidn es el univariado, en donde una variable es
usada para dividir los objetos en grupos. Sin embargo, a menudo se requiere mas
de una medida o variable para determinar a qué grupo pertenece una muestra. En
la Figura 6a los objetos representados en rojo podrian considerarse distintos de
los representados en verde. Ninguna de las variables (x4, x2) por separado es
capaz de discriminar los objetos. Ambas son esenciales. En la Figura 6 es posible
dibujar una linea (linea discriminante) entre ambos grupos. Los objetos por encima
de la linea pertenecen a la clase A y los que estan por debajo a la clase B.
Graficamente esto se puede representar mediante las proyecciones de los objetos
sobre la linea perpendicular a la discriminante tal y como se muestra en las
Figuras 6b y 6¢. Ahora es facil calcular el centro de cada clase y la distancia de
una muestra desconocida a ambos centroides. La muestra desconocida se

asignara al grupo mas cercano.
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Los resultados obtenidos con este analisis deben ser cuidadosamente estudiados
ya que aquellas muestras con caracteristicas de ambas clases siempre seran
asignadas, exclusivamente, a una de ellas e incluso, las muestras que no
pertenecen a ninguna clase siempre seran asignadas a una de ellas (Coomans et
al., 1979).

a b c

Clase A

@ Linea discriminannte
°

centro

'—> centro
| |
Clase B

1
Xy Xy

Figura 6. (a) Dos clases de objetos definidos por las variables x1 y xo.
(b) Linea discriminante que separa las clases de objetos. (c)
Proyecciones de las muestras en la recta perpendicular a la linea
discriminante y calculo de centroides.

En muchas ocasiones se utiliza la distancia de Mahalanobis para medir distancias
entre grupos de muestras. Las Figuras 7a y 7b ilustran las principales
caracteristicas de esta distancia (Legin et al., 1997). La distancia Euclidea entre el
centro del grupo (punto C) y los objetos k y h de la Figura 7a es idéntica pero k
forma parte del grupo mientras que h no. Seria deseable que la distancia de C a h
fuera mayor que la distancia entre C y k. La distancia de Mahalanobis indica que el
punto k estda mas “cerca” que h de C porque esta situado en la direccion del eje
mayor de la elipse mientras que h no. Los objetos situados dentro de la elipse
tienen valores de x1 y x2 que estan fuertemente correlacionados. Este no es el
caso de h. De manera similar en la Figura 7b, los grupos G y G, estan “mas
cerca” entre ellos que Gs; y G4 segun la distancia de Mahalanobis aunque
presenten la misma distancia Euclidea. Todos los grupos tienen la misma forma y

el mismo volumen pero Gy G se solapan mientras que Gsy G4 no.
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° °

Figura 7. Distancia de Mahalanobis.

La distancia de Mahalanobis de una muestra k al centroide de una clase (A) viene

definida por la expresion:

Gon =Gy - X )3 G %) (11)

donde xi es el vector fila de la muestra k que recoge el valor de todas las variables

y X, el que corresponde al centroide de esta clase. €, es la matriz varianza-

covarianza para este grupo.

En analisis discriminante lineal pueden considerarse dos etapas: construccion de
las funciones discriminantes y determinaciéon de las reglas de clasificacion. Esta
técnica establece unas funciones discriminantes que forman un espacio reducido
con respecto a las variables originales. La dimension de este espacio es,
generalmente, una menos que el numero de clases que posea el grupo de
entrenamiento. Para la construccion de las funciones se considera el caso donde
existan dos clases de objetos A y B caracterizados por una serie de variables. El
objetivo es ponderar y combinar linealmente las variables de manera que los
conjuntos de muestras se diferencien todo lo posible reduciendo a la vez el
numero de dimensiones con una pérdida minima de informacion (Blanco, 1988).
Es posible calcular distintas funciones discriminantes lineales para separar dos
clases de objetos aunque, en este caso sencillo, es suficiente una unica funciéon

del tipo:
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donde D es la funcion discriminante, w; es el coeficiente, y; es la variable y J es el

numero de variables.

La obtencion de los coeficientes resulta fundamental ya que no todos los ejes
proporcionan una diferencia adecuada entre clases. Esto se consigue
seleccionando de entre todas las posibles funciones aquellas que producen las

mayores distancias de Mahalanobis entre grupos diferentes.

Si el numero de clases es superior a dos se necesita un mayor numero de
funciones discriminantes. Estas deben de ser ortogonales entre si, de forma que

no compartan informacion.

Una vez determinadas las funciones, se necesita desarrollar una regla matematica
de clasificacion que divida el espacio en tantas regiones como clases. Una posible
regla, mencionada anteriormente, puede ser considerar la distancia de una
muestra a los centros de las clases de forma que la muestra desconocida se

asigna a la clase cuyo centroide esté mas cercano.

2.3.2.2. Modelado independiente de clases (SIMCA)

Uno de los métodos de reconocimiento de pautas supervisadas mas utilizados es
el modelado de clases SIMCA (Massart, 1997; Brereton, 1990).

Mientras que en los métodos de clasificacion cada muestra se asigna solamente a
una clase y ninguna queda fuera de alguna de ellas, el modelado de clases
permite que el resultado de la clasificacion para una muestra sea que no
pertenece a ninguna de las clases o que pertenece a una o mas de una (con la

misma o diferente probabilidad). En muchas situaciones reales no es posible
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asignar una muestra concreta a alguna de las clases o existe la posibilidad de que

algunas muestras pertenezcan a dos clases simultaneamente.

El método se basa en construir un modelo independiente para cada una de las
clases mediante PCA. El numero de componentes principales utilizados para cada
clase puede prefijarse si se dispone de informacién previa 0 mantener un numero
de ellos que explique un determinado porcentaje de la varianza de los datos. En la
Figura 8 se presentan dos clases de objetos, A y B. Al aplicar PCA a la clase A
(puntos verdes) se obtiene un modelo de dos componentes (un plano), mientras
que la clase B (puntos rojos) se ajusta a un modelo de una unica variable (una

recta). Las regiones de confianza aparecen alrededor de cada clase.

La asignacion de los nuevos objetos se hace comprobando si estan localizados en
la region de confianza de algun modelo. Asi el objeto k de la Figura 8 se puede
asignar a la clase B mientras que h no pertenece a ninguna clase, es un “outlier”.

Clase B

Clase A X3

O

X3

X

Figura 8. Modelos de dos clases de objetos A y B en el espacio de sus
componentes principales, regiones de confianza y prediccion de dos
muestras.

Para cada clase y su modelo correspondiente se define la sensibilidad como el
porcentaje de muestras que perteneciendo a esa clase son reconocidas

correctamente por el modelo matematico. Analogamente se define la especificidad
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como el porcentaje de muestras que perteneciendo a otra clase son reconocidas

como ajenas al modelo.

Los diagramas de Coomans permiten visualizar estos indices ya que son
representaciones bidimensionales de las distancias de las muestras a los
modelos. La Figura 9 es un esquema de estos diagramas. En el eje de abscisas
se representa la distancia a la clase A y en el de ordenadas a la clase B. La recta
horizontal discontinua delimita el recinto de la clase B mientras que la linea vertical
discontinua delimita el recinto de la clase A. El cuadrante inferior izquierdo (1) es
el recinto comun a ambas clases y cuantas menos muestras tengan sus
coordenadas en él, mayor sera la especificidad de los modelos. El cuadrante
superior derecho (2) representa el espacio que queda fuera de ambos modelos.
Las muestras con coordenadas en él son muestras extrafnas a los modelos

generados.

(2) /"',.

Muestras gue
no perterfecen
ni axniaB

_para acoplamiento _

al modelo del grupo A

<
(1)
c
[}
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[}
=
[0}
<
[}
Q
[0}
3
o
w
©
=
=]
[}
9}
=}
=

Valor limite de F

Acoplamiento al modelo del grupo B

al modelo del grupo B

Muestras,q’he
pertengcen a
ambds

W

Acoplamiento del modelo al grupo A

Figura 9. Diagrama de Coomans.

Muestras que pertenecen a B

Cuando SIMCA se utiliza unicamente como técnica de clasificacion, todas las
muestras que se encuentren por encima de la diagonal seran asignadas a la clase

Ay las muestras por debajo a la clase B.
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3. OBJETIVOS E HIPOTESIS

3.1. Objetivo General

Desarrollar una técnica rapida no destructiva basada en la tecnologia NIRS para la

tipificacion de miel de diferente origen botanico o geogréfico.

3.1.1. Objetivos especificos

3.1.1.1. Realizar mediante analisis fisico-quimicos la tipificacién de miel, con

objeto de comparar los resultados obtenidos, con la tecnologia NIRS.

3.1.1.2. Desarrollar una propuesta metodoldgica para la tipificacion de miel

mediante la tecnologia NIRS.

3.2. Hipotesis

La tecnologia NIRS proporciona informacién util y suficiente para la tipificacion de

miel de diferente origen botanico o geografico.
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Descripcién de espectrometro de infrarrojo cercano (NIRS)

El equipo utilizado es un espectrémetro de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano
modelo Versatile Agri Analyzer™6500 System Il Vertical Type 461008, Serial No.
9503 100-240 Vac max 200 W, 50-60 Hz de la empresa FOSS NIRSystems
(Figura 10), el intervalo que cubre el escaner es de 400 a 2500 nm en longitudes

de onda pares.

:
i
!
:
!
!
!
!
U

Figura 10. Espectrémetro NIR Versatile Agri Analyzer ™ 6500.

Para realizar la lectura el equipo cuenta con una lampara de 4 volts, ajustada a
una placa prealineada, que manda el haz de luz blanca la cual contiene todas las
frecuencias al Grating, una superficie holografica de 570 lineas por mm y una
distancia de 1.75 um entre lineas, el cual desvia la luz en angulos diferentes
dependiendo de la longitud de onda, ésta luz reflejada es monocromada y el
angulo de inclinacién del Grating es controlado por la tarjeta madre, al filtro Order
sorter, que esta sincronizado con el movimiento del Grating y es movido por medio
de un motor de pasos, permite el paso de la luz por longitud de onda para

transmitirla a la muestra, contenida en una copa o celda opaca de cuarzo, y esta a
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los detectores de Silicio (400 a 1100 nm) y PbS (1100 a 2500 nm), que registran la
cantidad de luz reflejada y/o trasmitida, para transformarla en una sefal que se
envia mediante el programa ISlscan (version 2.81 Copyright 2006) a una
computadora (Acer AMD Sempron™ Processor 3200+ 1.81 GHz, 448 MB de
RAM).

4.2. Origen de las muestras de miel.

Para el desarrollo de esta investigacion en la que se va probar que la tecnologia
NIRS y la aplicacién de algunas técnicas quimiométricas nos permiten lograr la
diferenciacion y clasificacion de diferentes tipos de miel, asi como, comparar los
resultados obtenidos con la metodologia convencional, es decir, mediante
aplicacion de técnicas analiticas experimentales referenciadas en el Codex
Alimentarius, se conté con 120 muestras de miel que difieren en su origen

geografico y botanico segun se muestra en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Tipo y procedencia de muestras de miel.

Muestras Tipo Procedencia
30 multiflora CP-Campus Campeche, Campeche, Mex
30 multiflora CP-Campus Tabasco, Tabasco, Mex
30 coco Paraiso, Tabasco, Mex
30 citrico Huimanguillo, Tabasco, Mex

4.3. Analisis fisico-quimicos

Los analisis realizados como alternativa metodoldgica para caracterizar miel y
comprobar la capacidad de la metodologia obtenida con las sefiales generadas
con la tecnologia NIRS y la quimiometria, se muestran en el Cuadro 4 en donde se

indican las mediciones fisico—quimicas descritas en el Codex Alimentarius.
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Cuadro 4. Analisis fisicos y quimicos de miel.

Analisis Medicion

pH Potenciometria

Conductividad eléctrica (CE) Conductimetria

Sdlidos totales disueltos (STD) Conductimetria

“Brix Refractometria
(Codex Alimentarius, 2001)

4.4. Analisis Quimiométrico

Los datos obtenidos como resultado de los analisis fisico-quimicos y de las
lecturas en el espectrometro se analizaron quimiométricamente, utilizando el
programa Pirouette Chemometrics Software version 3.11 para Windows
(Infometrix Inc. Copyright 2007), aplicando las técnicas de reconocimiento no
supervisadas para determinar relaciones entre muestras sin utilizar ninguna
informacion previa con respecto a la pertenencia a determinadas clases.
Permitiendo conocer la existencia de estructuras en los datos y tener una idea de
la utilidad de la informacion contenida en los mismos. Se aplicé analisis de
agrupamiento jerarquico (HCA) en el que las muestras se asocian en funcién de
indices de similitud, y analisis de componentes principales (PCA) que permite
encontrar la estructura “latente” en el cuadro de datos cuya lectura directa lo
impide; reduciendo la dimension del conjunto de datos construyendo unas nuevas
variables, ortogonales entre si, que son combinaciones lineales de las variables

originales.

Asi mismo, se aplicaron técnicas de reconocimiento de pautas supervisadas, para
clasificacion, LDA, que nos permite la creacién de una regla de clasificacion entre
clases; y para modelado de clases, SIMCA, que nos permite generar un modelo
independiente para cada una de las clases mediante PCA. Disponiendo de

informacion previa como el numero de componentes principales utilizados para
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cada clase o manteniendo el numero de ellos que contengan la maxima

informacion discriminante.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

La presentacion de los resultados y su discusién se realiza con la secuencia
establecida en los objetivos. Primero se exponen los resultados del analisis fisico-
quimico con objeto de tipificar la miel, ya que debe comprobarse que son de
diferente origen a fin de que puedan ser utilizadas como un referente para
comprobar la hipoétesis de que la tecnologia NIRS es capaz de generar

informacion util y suficiente para tipificar la miel.

5.1. Analisis fisico-quimicos
Los analisis realizados fueron pH, conductividad eléctrica (CE), sdlidos totales
disueltos (STD) y grados Brix (°Brix).

Para la presentacion y discusion de estos resultados se utilizaron los diagramas
de caja o Boxplot, asi como los datos promedio, su desviaciéon estandar y su
coeficiente de variacion; y finalmente un analisis mediante técnicas quimiométricas

no supervisadas.

Para la interpretacién del Boxplot se deben tener en cuenta las siguientes

consideraciones (Tukey, 1977):

* Mientras mas larga la caja y los bigotes, mas dispersa es la distribucién de

datos.

* La distancia entre las cinco medidas descritas en el Boxplot puede variar,
sin embargo, la cantidad de elementos entre una y otra es
aproximadamente la misma. Entre el limite inferior y el primer cuartil (Q4)
hay igual cantidad de opiniones que de (Q1) a la mediana, de ésta al tercer

cuartil (Qz) y de (Q3) al limite superior. Se considera aproximado porque
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pudiera haber valores atipicos, en cuyo caso la cantidad de elementos se

ve levemente modificada.

* Lalinea que representa la mediana indica la simetria. Si esta relativamente
en el centro de la caja la distribucion es simétrica. Si por el contrario se
acerca al primer o tercer cuartil, la distribucion pudiera ser sesgada a la

derecha (asimétrica positiva) o sesgada a la izquierda (asimétrica negativa).

* La mediana puede inclusive coincidir con los cuartiles o con los limites de
los bigotes. Esto sucede cuando se concentran muchos datos en un mismo
punto. Pudiera ser este un caso particular de una distribucion sesgada o el

caso de una distribucién muy homogénea.

* Cuando los bigotes de una caja presentan un traslape con los bigotes de
otra caja, al realizar la proyeccién de los mismos, en el eje correspondiente,
se dice que no existe diferencia significativa. Y cuando no existe dicho
traslape entonces se puede decir que existe diferencia significativa entre

clases.

5.1.1. pH

Cuando se realiz6 la construccion del Boxplot (Figura 11), para la determinacion
de pH se encontrd en primer término aquellas muestras cuyos datos presentaron
mayor dispersion y son los de la miel multiflora de Tabasco lo cual se refleja en la
amplitud de la caja y de los extremos; en segundo término se encontré la miel de
citrico, la cual presenta gran dispersién reflejada en la amplitud de los extremos
pero menor dispersion en el intervalo intercuartilico es decir, en la caja; en tercer
lugar la miel procedente de Campeche, presenta una dispersion similar a la de
citrico en los extremos pero mayor en el intercuartilico y también se puede
observar que es la miel en la cual se presentan los valores de pH mas bajos, por

tanto, este tipo de miel presenta una diferencia muy significativa con respecto a las
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otras mieles analizadas; y por ultimo, en la miel de coco se observa mayor
homogeneidad en los datos ya que es la de menor amplitud en los extremos asi

como en la caja.

Asi mismo, en la Figura 11 podemos observar, en general como las distribuciones
presentan un sesgo negativo ya que la mediana en todos los casos se encuentra
cerca del tercer cuartil. Lo cual nos indica que los valores de mayor frecuencia se
encuentran ubicados a la derecha o hacia los valores altos de cada lote de

muestras.

Cabe sefialar que si nosotros quisiéramos separar entre los diferentes tipos de
miel analizadas unicamente se presentaria diferencia significativa en el caso de la
miel de Campeche con respecto a las otras mieles, pero en el caso de las demas

seria mas complicado pues estas no presentan diferencia significativa entre ellas.

MULTIFLORAL
10 TABASCO

CITRICO

—T coco
”
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Figura 11. Diagrama de caja aplicado a pH en muestras de miel.
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5.1.2. Conductividad eléctrica (CE)

En el caso de la determinacion de CE al realizar la construccion del diagrama de
caja se puede observar, en la Figura 12, que al igual que el resultado del analisis
de pH, la miel de tipo multiflora de Tabasco muestra una gran dispersion entre
muestras sobre todo después del tercer cuartil pues la linea superior se observa
muy prolongada, sin embargo se puede observar que el grupo de datos presenta
alguna homogeneidad pues el tamafio de la caja es muy reducido, ademas de
presentar un sesgo positivo indicandonos que los datos de mayor frecuencia se
ubican en valores bajos. En segundo término encontramos la miel de coco la cual
muestra la mayor dispersién dentro del primer cuartil, y también presenta la mayor
dispersion de datos pues es la que presenta el mayor tamafo de la caja, ademas

presenta un sesgo negativo indicando que sus valores tienden a ser altos.

En el caso de la miel de citricos en ésta se puede observar que aunque presenta
cierta dispersion entre datos esta no es significativa pues su intervalo es reducido,
ademas de presentar un sesgo ligeramente negativo indicando que los valores se
encuentran no muy lejos del centro de la normal. Sin embargo, se puede observar
en la Figura 12 la miel multiflora de Campeche, que presenta menor dispersién
pues la caja y los bigotes estan muy préximos; ademas de mostrar un sesgo
positivo ligeramente apreciable indicando que los valores de CE son bajos, y
nuevamente es la miel que presenta diferencia significativa con respecto a las

otras mieles.

En el caso de querer diferenciar los diferentes tipos de miel, con base en los
valores de CE podemos observar que se aprecia diferencia significativa de la miel
de Campeche con respecto a las otras mieles analizadas y en el caso de la miel
de citrico esta presenta diferencia significativa Unicamente con las mieles de coco
y multiflora de Campeche pero no con respecto a la multiflora de Tabasco. Una

diferencia significativa se observa para la miel de coco con respecto a las mieles
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de citrico y multiflora de Campeche pero no con respecto a la multiflora de

Tabasco.
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Figura 12. Diagrama de caja aplicado a CE en muestras de miel.

5.1.3. Solidos totales disueltos (STD)

Para los resultados obtenidos del analisis de STD al realizar la construccion del
diagrama de caja, como se muestra en la Figura 13, se puede observar que el
comportamiento es muy similar al de la CE. La miel multifiora de Tabasco es el
grupo que presenta la mayor dispersion en los datos sobre todo después del tercer
cuartil lo que nos presenta un sesgo positivo indicando que los datos se ubican a
la izquierda de la mediana y siendo estos de valor bajo, también se puede
observar que en el caso de la miel de citrico presenta una dispersion ligeramente
mayor a la observada con respecto al analisis anterior, y con un sesgo ligeramente
negativo. Pues los valores de mayor frecuencia se localizan a la derecha de la

mediana.
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En el caso de la miel de coco en ésta se presenta una dispersién mas apreciable y
con un sesgo negativo sobretodo se puede observar que la mayor dispersion se
presenta en el primer cuartil. Ademas de ser la que presenta los valores mas altos

en contenido de STD.

Para el caso de la miel de Campeche se puede observar que ésta es la que
presenta la menor dispersion de los datos ademas de que se puede observar

sesgo positivo en la distribucion de los mismos.

Asi mismo, como se puede observar en la Figura 13, el grupo de muestras de la
miel multifiora de Campeche es la unica que presenta diferencia significativa con
respecto a las otras mieles analizadas, en el caso de la miel de citrico ésta
presenta diferencia significativa con respecto a la miel de coco y multiflora de
Campeche pero no con la multiffiora de Tabasco, la miel de coco presenta
diferencia significativa con respecto a la miel de citricos y la multiflora de

Campeche pero no con la multiflora de Tabasco.
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Figura 13. Diagrama de caja aplicado a STD en muestras de miel.
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5.1.4. Grados Brix (°Brix)

Como se puede observar en la Figura 14, al realizar el diagrama de caja para los
datos obtenidos del analisis de °Brix, se observa que en el caso de las mieles de
citricos y multiflora de Tabasco presentan igual dispersién de los datos; sin
embargo en el caso de la miel multiflora de Tabasco ésta presenta una mayor
dispersion intercuartilica y un sesgo positivo, encontrandose que la mayoria de los
datos son bajos, la mediana se encuentra en el centro de la caja lo que nos indica
una distribucion simétrica de los datos. En el caso de la miel de citricos su
dispersidon es menor y su sesgo es negativo con valores altos, la mediana para
estas muestras coinciden con el tercer cuartil, ademas de ser la que presenta los
valores mas altos en °Brix, para la miel de coco podemos observar que ésta
presenta los valores mas bajos en °Brix con respecto a las otras mieles
analizadas, ademas de presentar un sesgo positivo. La mediana para estas
muestras coincide con el primer cuartil en el caso de la miel multiflora de
Campeche, esta presenta una dispersion intercuartilica y un sesgo positivo, igual
al observado en la miel de multiflora de Tabasco con la diferencia de que la

mediana coincide con el tercer cuartil.

Cabe sefalar que la unica miel que presenta diferencia significativa es la miel de
coco con respecto a la miel de citrico y la multifiora de Campeche; en el caso de

las otras mieles no muestran diferencias significativas entre si.
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Figura 14. Diagrama de caja aplicado a °BRIX en muestras de miel.

5.1.5. Relacién existente en los analisis fisico-quimicos.
En el Cuadro 5 se presentan los valores promedio con su desviaciéon estandar de
los datos obtenidos como resultado de los analisis fisicos y quimicos (pH, CE,

STD, °Brix) de las muestras de miel.

Estos valores fueron utilizados en la generacién de los diagramas de caja en
donde se puede observar que no existe una variabilidad o diferencia significativa
entre lotes de muestras por lo que no serian de utilidad si se consideran cada uno
por separado para diferenciar las muestras de miel; a partir de estos datos se
dedujo el coeficiente de variacion el cual encontramos que oscila entre 0 y 2.8%
excepto en las variables CE y STD en la miel de tipo multiflora perteneciente al
estado de Tabasco ya que los datos obtenidos en estos andlisis presentan un

coeficiente de variacién de hasta 32.4% lo que nos indica la mayor variabilidad
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existente entre muestras de este lote, y lo mismo pudo ser observado en las

Figuras 12 y 13, respectivamente.

Cuadro 5. Datos promedio de analisis fisicos y quimicos de mieles.

MIEL pH CE STD °BRIX
i+s I+s I+s i+s
CITRICO 3.92+0.023 | 264.92 = 7.332 | 145.60 £ 4.082 | 79.73 = 0.231
COCO 3.93+0.012 | 799.30 = 19.49 | 439.70 £ 10.65 | 78.25 = 0.101
MULTIFCAMP | 3.58 +0.025 | 209.37 £ 5.117 | 115.03 £ 2.846 | 79.29 = 0.250
MULTIFTAB | 3.91 +0.058 | 377.46 = 22.28 | 207.63 £ 67.28 | 78.71 = 0.388

Al realizar el analisis de los datos obtenidos se encontré que existe una relacién
directa o inversamente proporcional entre algunos de ellos, es decir, que a partir
de una de las variables podemos estimar otra como es el caso entre las variables
CE y STD lo cual nos permite proponer una ecuacion que nos permita estimar una
variable a partir de otra, y con esto obtener un ahorro en tiempo y costo de
analisis, asi pues para este caso especifico se encontré que si se desea conocer
el valor correspondiente de STD este se puede estimar por medio de una ecuacion

de regresion (13) conociendo unicamente el valor correspondiente de CE:

STD = 0.5503 « CE — 0.1604 (13)

Esto es, que a partir de datos conocidos de CE mediante esta ecuacion obtenida
se puede estimar el valor de STD para cualesquier muestras de miel, pues esta
ecuacion nos presenta un valor de R?>=1, es decir, que nos estima el valor de la

variable con un 100 por ciento de confiabilidad para la variable buscada.

Por el contrario si se desea conocer el valor correspondiente a CE, este se puede
estimar a partir de datos de STD presentes en las muestras de miel mediante la

ecuacion de regresion (14):
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CE = 1817« STD + 0.294 (14)

Esto significa que a partir de valores de contenido de STD, se puede estimar el
valor de CE para cualesquier muestras de miel a partir de los valores de STD pues
esta ecuacidn presenta un valor de R?=1, es decir, que la correlacion entre las

variables es del 100%.

También se encontré que a partir de los datos obtenidos de °Brix y teniendo como
referencia que el refractdmetro nos proporciona la lectura en indice de refraccion o
en porcentaje de solidos o en este caso de azucar o presente en una solucién
azucarada, y que por lo tanto, el resto es agua expresada en porcentaje de
humedad tenemos que para conocer el valor de la humedad en miel se establece

la ecuacion (15):

% Humedad = —1 « Brix + 100 (15)

Cabe senalar que la mayoria de los valores obtenidos en las determinaciones
practicadas a las muestras de miel se encuentran dentro de los intervalos
establecidos en las referencias bibliograficas por ejemplo en el caso del pH debe
encontrarse entre valores 3.4 y 6.1 (National Honey Board) y en el caso de las
muestras analizadas tenemos que el pH obtenido se encuentra entre los valores
de 3.58 y 3.93 mV, en el caso de CE de acuerdo con (Bogdanov, 1999) esta debe
encontrarse en valores menores o iguales a 0.800 mS/cm y en el caso de las
mieles analizadas tenemos valores que van desde los 0.207 hasta los 0.799
mS/cm; asi mismo, en el caso de la cantidad de STD tenemos que de acuerdo con
la norma NMX-F-036-1997, la cantidad de STD debe encontrarse en valores no
mayores a 0.3 %, sin embargo tenemos que aunque la miel de citricos, multiflora
de Tabasco y multiflora de Campeche se ajustan, en el caso de la miel de coco
esta se encuentra por encima de este valor establecido pues presenta valores de
0.42 2 0.45 %.
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Por ultimo en el caso de los azucares tenemos que de acuerdo con la norma
NMX-F-036-1997 la cantidad de azucares expresados como % de azucar invertido
debe tener un minimo de 63.88% y en el caso las mieles analizadas al realizarle la
medicion de la cantidad de azucares en % de azucar (°Brix) ésta presenta valores
desde 78.0 a 80.2 °Brix, y dado que la mayoria de los azucares presentes en la
miel son fructosa y glucosa (Bogdanov, 1999), y estos representan el 90% del
contenido de azucares reductores, entonces tenemos que la cantidad minima

establecida es similar a la presente en el caso de las mieles analizadas.

En el caso de la cantidad de cenizas Piazza, (1991) encontr6 que existe una
relacion lineal entre la conductividad eléctrica (CE) y la cantidad de cenizas en
muestras de miel por lo tanto la cantidad de cenizas puede ser estimada a través

de la ecuacion:

% Cenizas = (CE +0.14)/1.74 (16)

Y al aplicar la ecuacién a los datos obtenidos de CE en la muestras de miel
tenemos que los valores en % de cenizas se encuentra entre valores de 0.0806 y
0.0809% valores muy por debajo del establecido por la norma NMX-F-036-1997
de 0.6%.

Asi pues una vez analizados los datos obtenidos, con métodos estadisticos
descriptivos, lo cual nos da un panorama mas amplio y nos permite conocer mejor
las muestras que se incluyeron en la investigacion; se procedid a realizar el
analisis quimiométrico a dichas muestras, con objeto de poner de manifiesto las
estructuras o pautas entre las muestras, y cuyos resultados se presenta en las
siguientes secciones de este capitulo iniciando con el analisis de agrupamiento

jerarquico.
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5.1.6. Analisis de agrupamiento jerarquico (HCA)

Antes de realizar el tratamiento quimiométrico para la creacién de las reglas de
clasificacion y el modelado de clases, se aplicaron técnicas no supervisadas para
visualizar el comportamiento de los datos, primero se llevé a cabo el analisis de
agrupamientos mediante el programa Pirouette, generando un diagrama de arbol o
dendrograma correspondiente, que nos permite visualizar mejor las diferencias o
similitudes en nuestra poblacion de datos, como se puede observar en la Figura
15.

Como se puede observar, en la Figura 15, en el dendrograma se generan cuatro
grupos, a los cuales para efectos de visualizacion de cada tipo de miel se les
asigno un color, multiflora Campeche (azul), citrico (verde), coco (café), multiflora
Tabasco (rojo). Puede observarse que en el caso de la miel de tipo multiflora,
procedente del estado de Campeche, presenta cierta variabilidad interna aunque
no significativa, y esta se ve reflejada dentro del grupo formado, como dos
agrupamientos internos, esto es, a pesar de existir diferencias entre las muestras
de este tipo de miel, dicha diferencia no influye de manera considerable por lo que
dichas muestras forman un grupo separado del resto de las muestras analizadas,
asi mismo, es importante mencionar que este grupo presenta un indice de

similaridad igual a 0.811, un dato que nos indica la similitud de las muestras.

En el caso de la miel de citrico procedente del estado de Tabasco, se observa que
el agrupamiento es notoriamente diferente al anterior ya que en este caso aunque
se obtiene el grupo esperado entre muestras representativas de este tipo, este
grupo presenta internamente cuatro subgrupos, mostrando la variacién presente
en este grupo de muestras. Sin embargo, a pesar de presentar esta variabilidad,
se observa un grupo bien formado el cual tiene un indice de similaridad igual a
0.802.
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La miel de coco procedente del estado de Tabasco como puede verse es el grupo
mejor formado ya que aunque al igual que los otros grupos muestra también
variabilidad entre muestras, esta variabilidad es menor por lo que como resultado
se forma el grupo correspondiente a esta clase, cuyo indice de similaridad es de

0.860, que es el mayor valor presentando por los diferentes grupos de muestras.

Sin embargo, en el caso de la miel de tipo multiflora procedente del estado de
Tabasco, por presentar menor homogeneidad afecto la formacion del grupo, por lo
que se forman dos agrupamientos, uno de los cuales se acopla con el grupo

muestras de citrico, y otro pequeno grupo con las muestras de coco.
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5.1.7. Analisis de componentes principales (PCA)

Otra técnica que se aplicé a los datos es el analisis de componentes principales la
cual a diferencia de la anterior que se basa en la medicidén de la distancia, en este
caso la distancia Euclidea, entre muestras. PCA realiza una rotacion ortogonal de
los ejes de manera que las muestras se presenten en un angulo diferente para lo
cual se crean nuevas variables que son una combinacion lineal a partir de las
variables originales, dicho analisis se realizé mediante el programa Pirouette, para
posteriormente mediante la seleccion de los componentes significativos generar
un grafico que nos permite apreciar la distribucion de los datos en el espacio de

dichos componentes, como se muestra en la Figura 16.
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Figura 16. Puntuaciones del conjunto de muestras analizadas en los
dos primeros componentes principales. Generados con datos de
analisis fisico-quimicos a muestras de miel: multiflora Campeche (azul),
citrico (verde), coco (café), multifiora Tabasco (rojo).
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En la Figura 16, se graficaron las puntuaciones de los primeros componentes por
que ambos expresan 94.61% de la variabilidad maxima existente en los datos, de
los cuales el 76.07% de la variabilidad entre las muestras queda expresada en el
primer componente principal y el 18.54% en el segundo componente principal.
Ademas facilita visualizar la distribucion de las muestras en un plano

bidimensional.

Como puede observarse en la Figura 16, a cada tipo de miel se le asign6 un color
siguiendo la misma regla de la técnica quimiométrica anterior. Hay cuatro grupos
perfectamente bien separados; y uno de ellos se presenta mas disperso. El grupo
de muestras de miel de citrico presenta un agrupamiento compacto, su
variabilidad esta distribuida a lo largo del componente principal dos (PC2); para la
miel de coco, las muestras se distribuyen igual en ambos componentes
principales. En el caso de la miel multiflora de Campeche se observa mas
separada del resto de las muestras de los otros grupos, su distribucién es
ligeramente mayor en el componente principal dos. Y al igual en la técnica de
agrupamientos jerarquicos, la miel multifiora de Tabasco presenta una mayor
dispersion de los datos a lo largo del primer componente principal. Sin embargo,
aun con la dispersién tan grande es posible trazar una frontera con respecto a los

otros grupos de muestras y lograr la diferenciacion de los cuatro grupos.

5.1.8. Caras de Chernoff

Una técnica utilizada en este proyecto, que se presenta como una propuesta
quimiométrica es la de la representacion grafica multivariada y multidimensional de
las caras de Chernoff; técnica que consiste en representar cada variable como un
atributo perteneciente a una cara. El poder de las caras de Chernoff es su alta
condensacion de datos y lo atractivo que resulta la forma de representacion de las
variables. Scott (1992) encontré que la revisidon repetitiva de grandes cuadros de

datos es tediosa, sin embargo, las caras de Chernoff pueden mejorar
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significativamente la asimilacién de datos. Un inconveniente que enfrentan las
caras de Chernoff es que la asignacion subjetiva de las expresiones faciales a las
variables, afecta sobre la forma de cara. Chernoff y Rizvi (1975) encontraron que
la clasificacion de dos caras como "bastante similar" esta fuertemente influenciada
por la asignacion de variables a caracteristicas especificas. Asi al aplicar la
técnica a los datos obtenidos de los analisis fisico-quimicos, mediante el programa
STATISTICA (Data analysis software system), version 6, StatSoft, Inc. (2003). El

resultado es el mostrado a continuacién en la Figura 17.

La Figura 17 es la representacién grafica de los datos de las muestras de miel
analizadas, cabe senalar que en la figura se presentan las muestras en orden
consecutivo, es decir de la muestra 1 a la n, en el caso particular de la muestras
analizadas de la muestra 1 a la 120, de izquierda a derecha. Esta forma de
representacion, permite observar claramente la similitud entre una muestra y la
siguiente; siendo asi que en el estudio se encontré que las variables determinadas
en conjunto caracterizan a cada grupo de muestras. Por ejemplo, en el caso de las
muestras de miel de citrico presentan mucha similaridad pues al analizar las caras
generadas estas son muy homogéneas, pero al mismo tiempo presenta
diferencias con el siguiente grupo, de muestras de coco, pues estas ultimas son

diferentes en altura y redondeo de la cara y en la elevacion de las orejas.

En el lote de miel de citricos la altura es menor, es decir, que los valores de STD
son menores con respecto a los presentados por el lote de coco, en el caso de la
elevacion de las orejas de igual manera el lote de citrico presenta valores menores
que el lote de coco, pero con respecto al redondeo al ser las primeras mas
redondas nos indica que el lote de citrico presenta valores superiores que el lote
de coco, todas estas caracteristicas en conjunto nos permiten realizar la

diferenciacion entre estos dos primeros lotes de muestras.
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Al compararse el lote de coco y el lote multiflora de Campeche se observaron
diferencias en cuanto al ancho, altura, redondeo de la cara y elevacién de las
orejas, esto es, en el caso del lote de coco esté, al ser mas anchas las caras nos
indica que los valores de pH son mayores que los presentados por el lote
multiflora de Campeche, para la altura podemos decir que los valores del lote de
coco son mayores en contenido de STD que los presentados por el lote multiflora
por ser mas grandes que las caras de estas ultimas, en el caso del lote de coco,
tiene valores mayores de CE ya que presenta mayor elevacion de las orejas que el
lote de miel multiflora, por lo que se puede decir que existen diferencias entre los

lotes de coco y multiflora.

Por ultimo, en la comparacién realizada entre los lotes de miel multiflora de
Campeche y multiflora de Tabasco encontramos que en las caras se observan
diferencias en al ancho, altura y redondeo de la cara, esto es, en el caso del ancho
de la cara al ser mas anchas las de la miel de Tabasco nos indica que estas
presentan un valor mayor de pH que las de Campeche. Con respecto a la altura
de cara se observa que la miel de Tabasco presenta valores mayores en el
contenido de STD que las de Campeche; en cuanto al redondeo de la cara, la miel
de Tabasco tienen valores mayores en °Brix que la miel de Campeche, mientras
que en el caso de la elevacién de la oreja no se precia mucha diferencia entre
ambos lotes, es decir, que la diferencia no es muy pronunciada entre ambos lotes.
Sin embargo, estas caracteristicas fisico-quimicas permiten observar que existen

diferencias entre ambos lotes.

Es importante destacar, como se ha visto en técnicas anteriores, que este ultimo
grupo (multiflora de Tabasco) es el mas heterogéneo ya que en las caras se

pueden apreciar variaciones en las formas.

Con los resultados obtenidos del analisis fisico-quimico, podemos indicar que se

identifican cuatro grupos de mieles perfectamente diferenciados cuando se les

L 4 \ g
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realizaron los analisis quimiométricos. Lo cual resultara de importancia para
comprobar la capacidad de la tecnologia NIRS para diferenciar mieles en funcién

de su origen botanico o geogréfico.

Con los resultados obtenidos en las representaciones graficas podemos indicar
que para la interpretacion de los analisis fisico-quimicos, las que mejores
resultados se obtienen para visualizar la diferenciacion entre miel de diferente
origen botanico o geografico es la técnica de las caras de Chernoff, analisis de
componentes principales, y como una tercera alternativa pero tomando sus
reservas el andlisis de agrupamiento jerarquico. Aunque cualesquiera de las
técnicas aplicadas son factibles, el anadlisis de agrupamientos jerarquico esta
siendo desplazados por el analisis de componentes principales, con lo cual cada

vezZ €S menor su uso.

5.2. Analisis NIRS

En el caso de los datos obtenidos en las lecturas de las 120 muestras de miel y
dado que el equipo genera un dato por cada dos longitudes de onda y que éstas
se presentan en numeros pares desde los 400 hasta los 2500 nm, se genera un
total de 1050 datos o variables por muestra; obtenemos una matriz de datos
generada conformada por 126,000 datos. Los 1050 datos al ser graficados
representan la huella espectral caracteristica de cada muestra como se muestra
en la Figura 18. Los colores fueron empleados para facilitar la diferenciacién entre
lotes de muestras en donde el café representa las muestras de miel de coco, el
verde miel de citrico, rojo miel multiflora de Tabasco, azul miel Multiflora de

Campeche.
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Como se puede observar en los espectros existen ciertas regiones que presentan
mas diferenciacion que otras para cada grupo de muestras analizadas. Asi mismo
el espectro fue construido cubriendo tres regiones, UV-Vis (400 — 700 nm), la
region de transicion UV-Vis/NIR (702 — 1098 nm) y la region NIR (1100 — 2500

nm).

Regiones que pueden apreciarse si marcamos las tres regiones en diferentes

colores (Figura 19).

En el color amarillo se ubica la primera, la regién UV-Vis (400 — 700 nm); regién en
la cual, cuando se hace incidir energia luminica esta es absorbida y se refleja

como vibracion electrénica.

La segunda region, en color azul corresponde a la transicion entre UV-Vis y NIR
(702 — 1098 nm), es en esta region en donde se realiza la identificacion de
algunos componentes presentes en las muestras, tales como almidén o celulosa
que pueden ser encontrados de 858 a 868 nm, 894 a 906 nm y 916 a 918 nm,
proteina que puede ser encontrada de 870 a 874 nm, 908 a 910 nm y 1048 a 1052
nm, solo almidén de los 876 a 884 nm, azucar de 886 a 888 nmy 1004 a 1006 nm,
aceites en los 890 a 892 nm, 912 a 914nm, 930 a 932nm, 962 a 968 nm y 998 a
1002 nm, agua de los 934 a 960 nm, 984 a 996 nm y 1008 a 1012 nm, también

puede encontrarse aceite o proteina de los 1014 a 1032 nm.
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La tercera region, en lila corresponde a la region espectral NIR (1100 — 2500 nm)
en donde se presenta unicamente absorcidon de energia reflejada en estiramiento y
doblez de las moléculas; pero independientemente de realizar la identificacion de
los componentes es precisamente en la primera y en parte de la segunda regién
en donde los espectros obtenidos en las lecturas de cada una de las muestras
presentan la mayor diferencia. Por ejemplo, en la Figura 19 podemos observar que
las mieles que presentan mayor vibracion electronica son las mieles de coco,
seguida por las mieles de citrico, y las mieles multiflora de Tabasco, las cuales
estdn mas proximas entre si, y por ultimo las mieles multiflora de Campeche. Sin
embargo, podemos ver que el comportamiento cambia al observar la abundancia
de componentes pues en este caso se observa que la miel multiflora de
Campeche es la que presenta mayor abundancia, seguida por un traslape entre
las mieles de citrico y multiflora de Tabasco y por ultimo se observa en la miel de
coco, una diferencia mas pronunciada sobre todo en la parte cercana a las region

de transicion entre la regiéon UV-Vis y NIR.

En la region NIR se observa que la miel multiflora de Campeche es la que
presenta mayor absorcion de energia seguida por muestras de miel multiflora de
Tabasco y un traslape de muestras de mieles de citrico y coco y por ultimo

encontramos otras muestras de miel multiflora de Tabasco.

5.2.1. Analisis de agrupamiento jerarquico (HCA)

Con los datos generados con el espectrometro de infrarrojo cercano se cre6 una
base de datos en WINISI y después a Excel (programa puente entre NIRS vy
Pirouette), los cuales fueron transferidos al programa quimiométrico Pirouette. Con
ellos se realizd, en una primera exploracion, un analisis exploratorio mediante la
técnica de agrupamiento jerarquico con el cual se obtuvo un dendrograma (Figura
20), utilizando como medio de prueba la distancia Euclidea y el método de unién

simple, este nos permitié ver el comportamiento y distribucion de los datos, asi
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como las similitudes y disimilitudes entre muestras, cabe sefalar que al igual que
en los analisis fisico-quimicos para poder observar mejor esta distribucién a cada
tipo de miel se le asignd un color; se utilizé para ello, el patron anterior, es decir,
azul para la miel multifiora de Campeche, verde para la miel de citrico, café para la

miel de coco y rojo para la miel multiflora de Tabasco.

En la Figura 20 se observan la formacion de cuatro grandes grupos de muestras
de miel bien diferenciados: el de miel multiflora de Campeche, el de las mieles de
coco, el de las mieles de citricos y la miel multifiora de Tabasco; cuyos indices de
similitud son: 0.821, 0.837, 0.852 y 0.748, respectivamente.

En el caso de la miel multiflora de Campeche se observan tres subgrupos de
muestras los cuales presentan un indice de similitud de 0.821. Con la informacion
que se cuenta no es posible identificar el origen de estos subgrupos, solo las
huellas espectrales del NIR. Aun con la formacién de estos subgrupos, la miel

multiflora de Campeche presenté un indice de similitud alto.

En la miel de coco no es posible observar subgrupos bien definidos lo cual es
debido a la probable homogeneidad de las muestras. Por lo que se observa que
este tipo de miel presenta un buen agrupamiento, con un indice de similaridad de

0.837 que es un valor superior al obtenido por la miel de multiflora de Campeche.

En el caso de la miel de citrico presenta el mayor indice de similitud (0.852) de los
cuatro grandes grupos. Se puede observar, la tendencia a formar subgrupos pero

poco diferenciados.

Por ultimo se puede indicar que en el caso de la miel multiflora procedente del
estado de Tabasco al igual que los grupos anteriores y contrario al resultado
obtenido con la caracterizacién fisico-quimica, presenta el agrupamiento

esperado. Aunque es evidente que es el lote de muestras que presenta menor
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homogeneidad; ya que el indice de similitud en este lote es de 0.748, siendo este

el valor menor mostrado entre los cuatro grupos de muestras de miel.

Como conclusién de este analisis podemos indicar que se encontraron cuatro
grupos de muestras de miel con diferente grado de homogeneidad interna, la cual
queda reflejada en los valores de similaridad de cada grupo. La conformacién de
los cuatro grupos en el dendrograma confirma la calidad de los datos generados
con la tecnologia NIRS para tipificar muestras de miel de diferente origen botanico
0 geografico. Los cuatro grupos de muestras de miel identificados con los andlisis
fisico-quimicos son también identificados en el dendrograma que se obtuvo con

espectros NIRS.

5.2.2.Analisis de componentes principales (PCA)

Otra de las técnicas de analisis exploratorio aplicada a los datos espectrales NIR,
fue el analisis de componentes principales; el cual, nos permitié reducir el numero
de variables obtenidas al momento de la lectura de las muestras. Es decir, que
mediante esta técnica en lugar de trabajar con 1050 datos o variables espectrales,
se obtienen nuevas variables, llamadas componentes principales en las cuales
con tan solo 10 componentes principales se explica aproximadamente el 100 % de
la variabilidad del total de las muestras. Lo que reduce la dimensionalidad de los

datos.

Con los componentes principales calculados a partir de las 1050 sefales
espectrales NIR, se encontré que la maxima variabilidad de las muestras queda
expresada en los dos primeros componentes principales, ya que el primer
componente principal nos explica el 99.60% de la variabilidad de los datos y el
segundo un 0.36% de la restante, es decir, que en conjunto ambos componentes
principales nos expresan el 99.96% de la variabilidad total de las muestras de
miel. Un valor de la variabilidad total explicada en los dos primeros componentes

principales considerado bueno, lo cual indica que entre estos dos componentes
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nos presentan casi el total de la variabilidad que inicialmente se encontraba

expresada en las 1050 variables originales.

Como se ha visto en la literatura, cada variable utilizada representa una dimension
al momento de realizar un grafico, por lo tanto, si se grafica con las variables
originales se tendra una figura con n-dimensiones, un grafico dificil de obtener y al
mismo tiempo de interpretar. Sin embargo, mediante el analisis de componentes
principales, dado que en los primeros componentes tenemos casi el ciento por
ciento del total de la varianza reflejada, el resto de los componentes presentan una
aportacion minima, asi pues, para visualizar la distribucién en el espacio de las
muestras, es posible realizar dicho gréafico utilizando unicamente dos primeros

componentes, los cuales se representan en la Figura 21.

Pc3 f.s
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Figura 21. Puntuaciones del conjunto de muestras analizadas en dos
componentes principales a partir de las sefales espectrales NIRS de
las muestras de miel: multiflora Campeche (azul), citrico (verde), coco
(café), multiflora Tabasco (rojo).
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Cabe sefialar que aunque la maxima variabilidad es reflejada en los dos primeros
componentes principales, la Figura 21 se generé utilizando el segundo y tercer
componente principal. Por ser estos los de mayor poder discriminante de acuerdo
con la prueba de Fisher Weight, con lo cual se muestra la siguiente distribucién de

los objetos en el espacio.

Como se puede observar en la Figura 21, se encuentran cuatro grupos de
muestras perfectamente bien definidos, correspondientes a las muestras de miel
de coco, citrico y multifiora de Campeche, y el mas disperso es de la multiflora de
Tabasco. Asi mismo se encontrdé que las muestras pertenecientes a coco forman
un grupo compacto y que sobre este tiene gran influencia el segundo componente,
mientras que la miel de citrico de igual manera forma un grupo compacto pero en
este caso la mayor influencia sobre este grupo de muestras la ejerce el tercer
componente, y en el caso de la miel multiflora de Campeche se puede observar
que forma un grupo compacto, pero que éste se ve fuertemente influenciado por

ambos componentes.

En el caso de las muestras de miel multiflora de Tabasco, las muestras se
presentan dispersas a lo largo del componente principal uno. Aunque es posible

ubicar a todas las muestras en un grupo.

Una vez realizado el analisis exploratorio, HCA y PCA, de las 120 muestras de
miel correspondiente a los cuatro grupos de muestras identificados con los analisis
fisico-quimicos. Podemos afirmar que la informacién generada con la tecnologia
NIRS es suficiente y util para diferenciar los mismos grupos identificados con los

métodos convencionales.

5.2.3. Modelos de Clasificacion y Modelado de Clases.

Una vez que se comprobd la hipdtesis planteada en lo que respecta a la

capacidad del NIRS para generar informacion util y suficiente para tipificar mieles
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de diferente origen botanico o geografico se plante6é entonces ver si la informacién
es util para generar modelos de clasificacion. Para ello se propuso establecer los
modelos mediante técnicas de reconocimiento de pautas supervisadas como es el

analisis discriminante lineal y el modelado independiente de clases.

5.2.3.1. Analisis discriminante lineal (LDA)

Para la aplicacion de esta técnica de clasificacion al lote se le did un
preprocesado, autoscaling y la primera derivada, y posterior a este se aplico la
técnica de analisis discriminante lineal sobre componentes principales para
obtener el modelo de clasificacion, debido a la limitante de esta técnica, que no es
capaz de trabajar con matrices de datos demasiado grandes. Para lo cual se
utilizé el 80% de las muestras como grupo de entrenamiento y el 20% restante
como grupo de validacién, esta seleccion se realizé mediante el algoritmo de
Kennard-Stone, en el programa KENNARD del paquete V-PARVUS 2008. El
modelo fue validado por el método de cross-validation con 5 grupos de

cancelacioén, obteniéndose los resultados mostrados en el Cuadro 6.

Cuadro 6. Resultados LDA. Porcentaje de correcta clasificacion y prediccion para
los cuatro tipos de miel.

LDA MULTIFTAB  CITRICO COCO MULTIFCAMP
Habilidad de 100 100 100 100
clasificacion

Habilidad de 91.67 100 100 100
Prediccién (5 CV)

Se encontré que la habilidad de clasificacion del modelo es del 100%; mientras
que la habilidad de prediccion queda expresada en un 97.92%. Esto se puede
apreciar mejor en la Figura 22 que se muestra a continuacién la cual se genero

utilizando la diferencia de puntuaciones, de la primera y segunda categoria.
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Como se puede observar la técnica quimiométrica aplicada (LDA) es util ya que se
logra la completa separacion y diferenciacion entre grupos de muestras. La Figura
22 muestra claramente los cuatro grupos diferentes de miel ubicados en sus
respectivas clases. De los cuatro grupos se observa que tres de ellos presentan
grupos mas compactos; siendo el grupo de miel multiflora de Tabasco el mas
disperso. Sin embargo, esto no influyd en la creacion del modelo, ni en su
capacidad de prediccion; en el Cuadro 6 se indicé que la prediccion es la
probabilidad de que cada una de las muestras este ubicada en su clase

respectiva.

5.2.3.2. Modelado independiente de clases (SIMCA)

La técnica de modelado aplicada en el analisis de los datos generados con el
NIRS, fue SIMCA; esta técnica se basa en el analisis de componentes principales,
mediante los cuales se construye un modelo independiente para cada una de las
cuatro clases, al igual que el caso de la técnica de analisis discriminante lineal, se
realizé primero a la matriz de datos espectrales el mismo preprocesado que se
aplico en LDA, con lo cual se pudo observar que las muestras se separan
adecuadamente. Pauta que indica la alta probabilidad de éxito en la realizacion de

un modelo de clasificacion.

La técnica SIMCA se aplic6é como una técnica de modelado sobre componentes
principales en datos autoescalados, los modelos fueron creados utilizando el 80%
de las muestras como grupo de entrenamiento y el 20% restante como grupo de
prueba, el modelo fue validado mediante cross validation con 5 grupos de
cancelaciéon, con un 95% de confiabilidad, la seleccion de las muestras para la
generacion de el grupo de entrenamiento y el grupo de prueba se defini6 mediante
el algoritmo Kennard-Stone, del programa KENNARD del paquete V-PARVUS
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2008 y Pirouette, obteniéndose los resultados mostrados en la Figura 23. Donde
mediante la construccion del diagrama de Coomans se realiza el comparativo

entre los cuatro modelos diferentes, para sus respectivas clases.

En el diagrama (a) se muestra que al comparar la clase 1, correspondiente a la
miel multiflora de Tabasco, con la clase 2, correspondiente a la miel de citrico;
cada una de estas se ubica en su respectiva area de acoplamiento y en el caso de
las clases 3 y 4, correspondientes a la miel de coco y multiflora de Campeche,
respectivamente, al no presentar semejanza con ninguna de las anteriores son
ubicadas en la zona que corresponde a muestras desconocidas, por no pertenecer

alasclase 1y 2.

En el diagrama (b) se representa la comparacion entre las clases 1 y 3; cada una
de estas se representa en su respectiva area de acoplamiento. En el caso de las
mieles 2 y 4 al no presentar semejanza con las dos primeras, son localizadas en el

area de no pertenencia a ninguna de las clases comparadas.

En el diagrama (c) se comparan las clases 1 y 4, éstas no presentan semejanza
por lo que cada una se ubica en su respectiva area de acoplamiento sin pasar la
frontera. Las clases 2 y 3 son ubicadas en el area que nos representa la no

semejanza con las clases 1y 4.

El diagrama (d) esquematiza la comparacion entre las clases 2 y 3, y se puede
observar que al igual que en los casos anteriores estas presentan disimilitud por lo
que cada una de las clases se ubica en su respectiva area de acoplamiento;

mientras que las clases 1y 4, son ubicadas en el area de no pertenencia.
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En el diagrama (e) se observa la comparacion entre las clases 2 y 4, en donde,
cada una se ubica en su area de acoplamiento y las clases 1 y 3 ahora son

ubicadas en el area de no pertenencia.

Por ultimo, en el diagrama (f) se muestra el comparativo entre clases 3y 4, y en el
se puede observar como cada una de las clases es ubicada en su respectiva area
de acoplamiento y en el caso de las clases 1 y 2 se localizan en el area de no

pertenencia.

Con los resultados de las comparaciones observadas en la Figura 23, al realizar
el comparativo entre clases, ninguna de ellas se mezcla con otra, ni se salen del
area de acoplamiento, es decir, que la sensibilidad del modelo es del 100% dado
que todas las muestras que componen el modelo son incluidas en el area
representativa del modelo, asi mismo la capacidad del modelo resulté con un valor
del 100%, al rechazar al 100% de las muestras pertenecientes a otras clases para

los cuatro grupos de miel.

Por otra parte, al probar el modelo con el grupo de validacion, cada una de las
muestras desconocidas para los modelos, fue predicha correctamente con lo cual

se tienen los resultados que se muestran en el Cuadro 7.

Cuadro 7. Resultados SIMCA. Porcentaje de correcta clasificacion y prediccion
para los cuatro tipos de miel.

LDA MULTIFTAB  CITRICO COCO MULTIFCAMP
Habilidad de 100 100 100 100
clasificacion

Habilidad de 100 100 100 100
Prediccién (5 CV)
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6. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha evaluado la capacidad de la espectroscopia de
infrarrojo cercano (NIRS), para generar informacion util que permita realizar la
tipificacion de miel de diferente origen botanico o geografico. Para ello se utilizaron
como referencia los resultados obtenidos de la tipificacion con los analisis fisico-

quimicos.

A continuacion se presentan las conclusiones generales y particulares del trabajo:

El uso de la tecnologia NIRS permite la generacion de datos el desarrollo de una
propuesta metodologica para la tipificacion de miel de diferente procedencia
botanica o geografica con la caracteristica de ser rapida, econémica y sencilla;
cuando se compara con los analisis fisico-quimicos. Lo que le da mayor
relevancia, ya que en la actualidad se busca ahorro en tiempo y dinero, asi como
reducir la cantidad de muestras en el analisis, reducir el uso de reactivos, entre

otros.

Con la investigacion realizada se comprobd la hipotesis planteada, y se
cumplieron los objetivos establecidos. Con los resultados de los analisis fisico-
quimicos practicados asi como la aplicacion de técnicas quimiométricas es posible

realizar la tipificacion de miel de diferente origen botanico o geogréfico.

1. En relacion con la utilizacion de las técnicas quimiométricas no supervisadas,

analisis exploratorio, se pueden destacar las siguientes conclusiones:

* Se demostré que en el caso de la técnica de analisis de agrupamiento
jerarquico (HCA), para los datos de los analisis fisico-quimicos, como
técnica exploratoria contribuye a detectar la similitud y disimilitud entre

muestras y grupos de muestras. Con esta técnica se detectaron los cuatro
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grupos de miel que se utilizaron en la investigacion. Con cuatro muestras de
miel multifiora de Tabasco ubicadas en otros grupos.

* Cuando se aplicod esta técnica a los datos espectrales NIR; los resultados
fueron la formacién de cuatro agrupamientos perfectamente diferenciados.
Cabe mencionar que aunque esta técnica es adecuada para la
interpretacion de datos multivariantes, actualmente es una técnica ya poco

utilizada en quimiometria.

* Cuando se aplico el analisis de componentes principales, tanto en los datos
obtenidos en los analisis fisico-quimicos como con las sefales generadas
con la tecnologia NIRS, esta técnica demuestra ser adecuada para
visualizar la distribucion de los datos en el espacio de los primeros
componentes principales. Con lo cual es mas facil poder determinar la
técnica de clasificacién y modelacion para proponer una solucién simple,
rapida y eficaz en la tipificacion de mieles de diferente procedencia botanica

o geografica.

* Se utilizaron las caras de Chernoff como parte de los métodos de
reconocimiento de pautas no supervisadas, y que han sido poco utilizadas
en quimiometria. Su aplicaciéon fue para interpretar los datos obtenidos de
los analisis fisico-quimicos, esta resultd ser una técnica de facil
visualizacion, para detectar la similitud o disimilitud, entre muestras vy
grupos de muestras; con lo cual fue posible lograr la tipificacion de

muestras de miel de diferente procedencia botanica o geografica.

2. Con respecto al uso de las técnicas de reconocimiento de pautas

supervisadas para clasificacion y modelado de clases se concluye que:

e El| analisis discriminante lineal como técnica de clasificacion, resulté ser una

técnica eficiente para la correcta clasificacion y prediccidén de las muestras,
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es decir, es una técnica que permiti6 la generacion de funciones
discriminantes. En el presente estudio el poder de clasificacion fue del
100% y un poder de prediccion del 97.92%. Por lo que se concluye que el
analisis discriminante lineal es una técnica util para realizar la tipificacion de

miel de diferente procedencia botanica o geografica.

* En cuanto a la técnica de modelado de clases SIMCA, se concluye que en
el presente estudio es una herramienta muy util en la creacion de los
modelos de clasificacidon y prediccion para cada una de las clases. En los
resultados de este estudio se obtuvo un poder de clasificacion del 100% vy
un poder de prediccién del 100%. Por lo que resulta util su aplicacion en la

tipificacion de miel de diferente origen botanico o geogréafico.

Con base a los resultados presentados la conclusion general del presente trabajo
es que la espectroscopia en el infrarrojo cercano es una herramienta que nos
genera la informacién suficiente y util que nos permite realizar la tipificacion de
miel de diferente origen botanico o geografico, de manera tal que se reduce el
tiempo, costo y error del estudio. Lo que la hace una de las herramientas que esta
tomando mayor importancia en la actualidad. Asi mismo, la espectroscopia en el
infrarrojo cercano en conjunto con técnicas quimiomeétricas apropiadas nos permite
visualizar el comportamiento de los datos, estimar una funcion discriminante, un
modelo de clasificacién y un modelado de clases que permiten realizar la correcta
clasificacion y prediccion de muestras, el realizar la caracterizacion y tipificacion

de miel de diferente origen geografico o botanico.
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