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Introduccion general

1. COMPONENTES DE CALIDAD
ORGANOLEPTICA EN TOMATE PARA
FRESCO.

La calidad organoléptica se refiere fundamentalmente a las sensaciones
que experimentamos al probar y consumir un alimento y se relaciona con los
aspectos gustativos (dulzor, acidez, etc.), olfativos (aroma, perfume, etc.) y
tactiles (firmeza, textura, etc.). Dentro de los factores que determinan la
calidad organoléptica el sabor es el que normalmente tiene mayor impacto en
la percepcion de esta por el consumidor. El sabor del tomate guarda una
relacion directa con su composicion quimica (Tabla I.1), especialmente con
el contenido de azlcares reductores y acidos organicos, que va a variar
dependiendo de la especie considerada y del grado de madurez del fruto.
Variaciones en las concentraciones de azlcares y acidos contribuyen
significativamente a las variaciones de sabor en tomate, siendo méas intenso
el sabor a mayores concentraciones de estos compuestos (Stevens, et al.
1977). Los azucares reductores representan en el tomate aproximadamente
entre el 1 y el 45% del peso fresco del fruto, lo que equivale
aproximadamente al 50% de la materia seca y al 65% del contenido en
s6lidos solubles (CSS). La glucosa y la fructosa son los principales azlcares
presentes aproximadamente en la misma proporcion en el tomate maduro. La
sacarosa, que es la principal forma de transporte de fotoasimilados de las
hojas, no suele exceder el 0,1% del peso fresco (Thakur, et al. 1996,

Mahakun, et al. 1979) Los &cidos organicos, principalmente citrico y malico,
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representan entre el 0,3 y el 1% del peso fresco del fruto y més del 10% de la
materia seca (Mahakun, N., et al. 1979). Azlcares y acidos organicos

representan la casi totalidad de los sélidos solubles del fruto de tomate.

Tabla I.1: Composicién del fruto de tomate maduro (Abushita, et al. 1997, Davies y
Grant. 1987)

Grupo Constituyentes | Contenido
(9/100 g peso
Seco)
S6lidos insolubles en | Proteinas 8
alcohol -
Pectinas 7
Hemicelulosa 4
Celulosa 6
Sélidos solubles Acidos organicos | Acido citrico 9
Acido malico 4
Minerales K+, Ca2+, | 8
Mg2+, P
Azlcares Glucosa 22
Fructosa 25
Sacarosa 1
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Tabla 1.1 Cont.: Composicion del fruto de tomate maduro (Abushita, et al. 1997,
Davies y Hobson. 1981)

Otros componentes | Lipidos 2

importantes .
Aminoacidos 2

dicarboxilicos o
(principalmente

Vitaminas licopeno) 0,5
Pigmentos 0,4
Compuestos 0,1
volatiles

El aroma esta determinado por sustancias volatiles que a pesar de su
bajisima concentracién (0,0003 % del peso fresco) son detectados por los
Organos gustativos y olfatorios y confieren al tomate una personalidad
particular. Estos constituyentes volatiles pertenecen a diferentes grupos
organicos: alcoholes, ésteres, aldehidos, cetonas, &cidos, hidrocarburos,
aminas, amidas, etc. En tomate se han identificado unos 400 compuestos
volatiles de los que se considera que solamente una treintena son los
principales responsables del aroma en el tomate fresco, siendo casi todos
ellos derivados del metabolismo de los &cidos grasos y de aminoacidos o de
la degradacion de los carotenoides (Tabla 1.2). ElI aroma tipico de los
tomates es el resultado de una combinacion desconocida de muchos de estos
compuestos volatiles (Cebolla-Cornejo, et al. 2006, Buttery y Ling. 1993) y

ademas presenta importantes diferencias entre variedades.
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Tabla 1.2. Algunos compuestos importantes en el aroma del tomate (Grasselly, et al.
2000, Saliba Colombani, et al. 2001)

Origen Compuesto Estructura Olor Limite
metabdlico percepcion
(ppb)
Acidos Hexanall T Verde, 45
grasos tomate
verde,
hierba
(E)-Hex-2-enal e eyn | Manzana, | 17
almendra
Cis-3-hexenol 2 T Verde 70
Cis-3-hexenal 3 |~U Manzana 0,25
verde
1-Penten-3-ona 4 g Quimico,
GGty | VEIde,
% | plastico
Pentanal AN
Degradacion | 6-metil-5-hepten- rf"*‘n Haba 50
de pigmentos | 20na 3 ? verd_e_,
perejil
b-ionona 3 =& A Floral, 0,007
(j* =" |violeta
Geranilacetona4 , Magnolia | 60
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Tabla 1.2 Cont. Algunos compuestos importantes en el aroma del tomate (Grasselly, et
al. 2000, Saliba Colombani, et al. 2001)

Origen
metabdlico

Degradacion

de pigmentos

Aminoéacidos

Compuestos
fenolicos

Compuesto

b-damascenona 3 | .

2-1sobutiltiazol 5

2-Feniletanol

2-Metilbut-2- ™

enal

3- Metilpentan-
1-ol

3-(Metiltio)
propanal

3-Metilbutanol

Gty
G CHEH, CH,OH

Eugenol 2

Salicilato de I

metilo [l j

Estructura

Olor Limite
percepcion
(ppb)

Rosa 0,002

Tomate 3,5
verde

Flor, rosa, | 86
verde

Patata

Alcohol 250

Especias, |6
banana,
clavo

Menta 40
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Tabla 1.2 Cont. Algunos compuestos importantes en el aroma del tomate (Grasselly, et
al. 2000, Saliba Colombani, et al. 2001)

Origen Compuesto Estructura Olor Limite
metabolico percepcion
(ppb)
Compuestos | Ortometoxifenol " Menta,
fenolicos g verde,
alcanfor,
clavo
Desconocido | Pentan-3-one R
: S
2-(Metiltio) ™
etanol

1 El de mayor contribucion al olor del tomate

2 Diferencias importantes por el grado de madurez. Sin diferencias entre cultivares.
3 De alto valor aromatico.

4 Diferencias entre cultivares. Sin diferencias por el grado de madurez

5 Importante para diferenciar entre cultivares. Se utiliza como intensificador del aroma de los productos a base de tomate.

La firmeza es una caracteristica mecéanica de la calidad de los
tomates. Influye en la resistencia de los frutos a las manipulaciones y en su
masticabilidad. Depende de la estructura de su pared celular y del grado de
union de sus células. El proceso de ablandamiento en el tomate es debido a
enzimas pectinoliticos que causan la ruptura de sustancias pécticas y
hemicelulosas, fundamentalmente, ocasionando un debilitamiento de la
pared celular y de las fuerzas de union entre las células (Angosto y Borja.
2000).

La textura es una caracteristica que resulta de la percepcion de la
pulpa del fruto en la boca, de la presencia del gel contenido en los léculos

del fruto y del grosor o elasticidad de la piel. EI gel tiene un papel muy
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importante en la percepcion global de la jugosidad del tomate. En el estado
maduro, la proporcion de gel en las variedades de calibre intermedio puede
variar del 20 al 30% del peso total del fruto. Otros criterios utilizados para
caracterizar la textura, hacen referencia a aspectos negativos tales como el
grosor de la piel, la harinosidad de la pulpa, la aparicion de zonas fibrosas
dentro de la pulpa o la presencia de fibras a nivel del haz vascular central del
fruto.

La textura, por diferentes aspectos y sobre todo debido a la
heterogeneidad del fruto, es dificil de medir de manera instrumental y la
valoracion de la misma hoy en dia se hace principalmente con analisis

sensoriales.

2. ESTADO ACTUAL DE LA CALIDAD
ORGANOLEOTICA DEL TOMATE PARA
CONSUMO EN FRESCO Y OBJETIVOS DE
MEJORA.

Actualmente se pueden diferenciar dos grupos de material vegetal de
tomate para consumo en fresco en funcién de su calidad organoléptica, las
variedades tradicionales y los cultivares modernos. Es necesario describir las
caracteristicas propias de cada uno de estos tipos de material vegetal porque
los objetivos de mejora para cada uno de ellos son distintos.

Los cultivares tradicionales presentan en general una excelente
calidad organoléptica, aunque el aspecto del fruto, su uniformidad y la
resistencia de la planta a patdgenos sean deficientes en muchos casos. En

ellos, los objetivos de mejora no incluyen generalmente la mejora de una
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calidad interna, sino la inclusion de resistencias a patdgenos, para poder
disponer de cosecha. Este objetivo de mejora no es objeto de esta
introduccidn. Sin embargo, si que es importante resaltar que por la amplia
variabilidad genética que atesoran (Adalid, et al. 2008, Cebolla-Cornejo.
2005) son muy interesantes como fuente de variabilidad para la mejora de la
calidad interna de los cultivares modernos.

Los cultivares modernos de tomate estan adaptados a las cadenas de
produccién-consumo, presentan una gran diversidad de tipos, una corta vida
media, suelen ser de naturaleza hibrida (especialmente los dedicados al
cultivo intensivo), tienen incorporadas diversas resistencias a patégenos y
producen fruta con buena calidad externa (forma, tamafio, color,
uniformidad). Sin embargo, hace afios que los consumidores se quejan de la
pérdida de calidad organoléptica de estos cultivares, estando muy extendida
la idea de que sus frutos son “un elegante contenedor de agua”. Esta pérdida
de calidad organoléptica ha sido debida a que se ha dado prioridad a otras
exigencias comerciales (buena presentacion, uniformidad y tipificacion de la
fruta) y a la agresividad del mercado de nuevos cultivares (implantacién
rapida de las novedades y reemplazamiento continuo de las mismas).
Ademas, la paulatina pérdida de calidad de estos cultivares también esta
asociada al cultivo fuera de estacion y la recoleccién del fruto en un estado
excesivamente verde para prolongar su vida comercial (Nuez. 1995).

Las exigencias de calidad organoléptica de los consumidores lo
hacen un objetivo de mejora inaplazable en estos cultivares. De la
descripcion del concepto de calidad organoléptica del epigrafe anterior se
deduce que para desarrollar este objetivo de mejora es importante
incrementar el contenido en azlcares y acidos organicos puesto que estos
representan méas del 60% de los solidos solubles e influyen directamente
sobre la intensidad de sabor (Stevens, et al. 1977). Resulta necesario

10
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recuperar los perfiles aromaticos tipicos de las variedades tradicionales, ya
que estos compuestos volatiles condicionan en gran medida no solo el aroma
sino también el sabor de los frutos de tomate (Buttery y Ling. 1993). Para los
cultivares actuales se desean frutos de carne firme y cuyo proceso de
maduracion sea mas lento ya que esto permitird la maduracion en mata y una
mayor vida comercial. No obstante, este objetivo de mejora se ha logrado
ampliamente, puesto que en el mercado existen cultivares modernos con
caracteristicas del larga vida, aunque algunos de ellos (los que llevan genes
mutantes que afectan al proceso de maduracion del fruto; rin, nor, Nr y Nr-2
principalmente) tienen caracteristicas deficientes de sabor y aroma
(Chalukova y Manuehyan. 1991, McGlasson, et al. 1987).

3. DIFICULTADES DE LA MEJORADE LA
CALIDAD ORGANOLEPTICA EN TOMATE

Actualmente existen dos grandes estrategias para transferir genes a
lineas de mejora seleccionadas con el fin de incrementar su calidad
organoléptica. La primera estrategia consiste en explotar la amplia
variabilidad natural para componentes de sabor presentes en el género
Solanum seccion Lycopersicon. Los parentales donantes son seleccionados
del germoplasma de tomate silvestre y cultivado (especialmente variedades
tradicionales y lineas de tomate de industria) después de evaluar sus
caracteristicas de calidad organoléptica. Posteriormente, se inicia un
programa de mejora que incluye cruzamientos con lineas de mejora, varias
generaciones de retrocruzamientos (en ocasiones con generaciones de
autofecundacion intercaladas) y seleccion por caracteristicas de sabor y

comportamiento agronémico. Una segunda estrategia estd empezando a

11
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cobrar importancia debido al gran desarrollo de la ingenieria genética en las
Gltimas décadas: la introduccion artificial de genes (procedentes de otros
organismos o sintetizados in vitro) en plantas de tomate. Estos genes
foraneos pueden alterar varias rutas metabdlicas y aumentar el contenido en
uno o varios compuestos relacionados con la calidad interna.

Independientemente de las estrategias de mejora usadas para
incrementar el sabor en tomate, durante los programas de mejora surgen dos
dificultades principales. La primera es la dificultad de conseguir una
caracterizacion del sabor rapida, amplia y precisa en lineas de tomate. La
segunda es la elevada influencia ambiental en la expresion de las
propiedades de sabor en tomate (Dorais, et al. 2001, Tandon, et al. 2000,
Veit, et al. 1999). Estos dos factores hacen la seleccién de genotipos de élite
muy compleja.

Como se ha indicado anteriormente, el sabor del tomate es un
caracter muy complejo y por ello es muy dificil tener criterios claros e
incuestionables para caracterizarlo. Hay muchos compuestos quimicos
implicados y no solo es importante la cantidad de cada compuesto, sino
también la proporcion entre ellos. La percepcion mas directa del sabor en
tomate viene dada por la evaluacion sensorial. Este criterio de evaluacion,
tradicionalmente llevado a cabo por los agricultores cuando seleccionaban
sus variedades, es importante pero subjetivo, largo y tedioso. El uso de
paneles de catadores en programas modernos de mejora de tomate es muy
caro e inviable. Se consume mucho tiempo y dinero entrenando a los
catadores en un cardcter muy complejo con muchisimas variables
implicadas, por lo que plantear la valoracion de miles de muestras en
sucesivas generaciones segregantes utilizando este método es poco realista.

Los paneles de catadores deben emplearse para evaluar genotipos
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seleccionados pero no pueden usarse como una herramienta de seleccion y
caracterizacion rutinaria.

Para simplificar los criterios de seleccion y valoracion, los
mejoradores han intentado evitar las determinaciones sensoriales y las han
reemplazado con determinaciones analiticas méas faciles de realizar y més
répidas de los principales compuestos quimicos no volatiles involucrados en
el sabor del tomate. De este modo, muchos trabajos se han llevado a cabo
determinando variables que agrupan conjuntos de sustancias, como CSS
(°Brix), pH o acidez titulable, las cuales estan relacionadas con algunos
aspectos de sabor (principalmente intensidad del sabor (Stevens, et al. 1977).
Sin embargo el CSS, el pH y la acidez valorable no son medidas precisas
(hay muchos compuestos quimicos involucrados en cada uno de ellos) y su
medida no puede explicar la contribucién relativa de cada compuesto. Por
eso, es imposible distinguir con estos determinados matices &cidos o
azucarados, que vienen dados por componentes muy diferentes pero con
contribuciones similares en los valores de grados Brix, pH o0 acidez
valorable. Esta es la razon por la que la seleccion basada en estos pardmetros
no es eficiente.

Hoy en dia las medidas de °Brix, pH o acidez valorable pueden ser
sustituidas por determinaciones quimicas precisas de cada uno de los
componentes no volatiles involucrados en el sabor del tomate. Los &cidos
organicos (principalmente citrico, malico, oxalico y glutamico) y azlcares
(principalmente glucosa, fructosa y sacarosa) involucrados en la intensidad
del sabor pueden ser cuantificados de forma muy precisa con técnicas como
la cromatografia liquida de alto rendimiento (HPLC) (Baldwin, et al. 1991,
Berg y Canessa. 1998, Takemoto, et al. 1985) o electroforesis capilar zonal

(CZE) (Rosello, et al. 2002). De este modo, se consigue una mayor precision
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de la caracterizacion del sabor. No obstante, para aplicar estas técnicas son
necesarios personal cualificado e instrumentacion cara.

El andlisis quimico de sustancias volatiles implicadas en el sabor y el
aroma en tomate tradicionalmente se ha evitado debido a su complejidad.
Hoy en dia, el gran avance cientifico en técnicas e instrumentos de
cromatografia de gases y espectrometria de masas permite una cuantificacion
precisa y una identificacion sensible de compuestos volatiles involucrados en
el sabor y el aroma (incluso en las muestras con trazas de analitos y matrices
complejas) (Brauss, et al. 1998, Rodriguez-Bernaldo de Quiros, et al. 1998,
Song, et al. 1998, Beltran, et al. 2006) En cualquier caso, también necesitan
equipos muy caros y personal altamente cualificado.

Junto a las dificultades en la cuantificacion quimica de los
componentes del sabor del tomate, hay otro problema importante: la elevada
influencia de las variables agronémicas y ambientales (tales como la
estacion, localidad, condiciones climéaticas durante el crecimiento,
precocidad del fruto) en las caracteristicas del sabor de los frutos de tomate
(Tandon, et al. 2000). Por ejemplo, alta conductividad eléctrica y valores de
NaCl en soluciones acuosas propician aumentos en la intensidad de sabor
(Dorais, et al. 2001). La reduccion en el aporte de agua implica mayores
niveles de azlcares, acidos totales, algunos compuestos volatiles [aldehidos
C6 (hexanal, (Z)-3-hexenal y (E)-2-hexenal)] y &cido ascérbico, los cuales
incrementan la calidad de los frutos de tomate (Veit, et al. 1999). Por lo
tanto, en los trabajos de evaluacion y seleccién de lineas con alto valor
organoléptico es preciso tener en cuenta las variables ambientales y
agronémicas y controlarlas en la medida de lo posible. Por ello, junto con el
desarrollo de métodos de cuantificacion rapida y precisa de componentes de
calidad interna son necesarios estudios que permitan modelizar las

fluctuaciones causadas por factores como el ambiente (temperatura,
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radiacion, suministro de agua, etc.) y variables agrondémicas (proteccion,
suelo, substrato, nutrientes, etc.) en el contenido de componentes de calidad
interna en tomate. De esta forma se podria precisar cuél es la contribucion
del genotipo (separandola de la contribucion del ambiente) en la expresion
de propiedades de sabor y caracterizar genotipos de élite con mas precision.
Esto también contribuiria a resolver uno de los problemas mas comunes en
los trabajos de identificacién de marcadores moleculares (Bucheli, et al.
1999b, Bucheli, et al. 2001, Fridman, et al. 2000, Fridman, et al. 2002,
Goldman, et al. 1995, Grandillo y Tanksley. 1996, Paterson, et al. 1988,
Paterson, et al. 1991) al mejorar el *“fenotipado” de generaciones

segregantes.

4. PERSPECTIVAS DE FUTURO EN LA
MEJORA DE LA CALIDAD
ORGANOLEPTICA DEL TOMATE PARA
CONSUMO EN FRESCO.

El uso de germoplasma de Solanum seccion Lycopersicon como
fuente de variacion para aumentar el sabor del tomate serd una estrategia de
mejora importante durante bastante tiempo. Se ha destapado una importante
variabilidad en el germoplasma de Solanum seccidn Lycopersicon para estos
caracteres pero todavia queda mucho germoplasma por evaluar por lo que
sera necesaria la identificacion de nuevas fuentes de variabilidad, sobre todo
entre las variedades tradicionales de tomate. También sera necesario
establecer métodos y criterios de seleccion mas precisos. En la mejora de la

calidad organoléptica, la seleccion no se realizara considerando valores de
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CSS o0 de pH, que por ser complejos tienen baja heredabilidad, alta
complejidad y baja eficiencia en la seleccion. Se llevard a cabo con
caracteres simples, como el contenido de glucosa, fructosa, sacarosa, &cido
mélico, acido citrico, (Z)-3-hexenal, 1-penten-3-ona, 1-octen-3-ona, (E,E)-
2,4 hexadienal, etc. Este enfoque se ve apoyado por el hecho de que algunos
trabajos han sugerido que las diferencias entre donantes y receptores en el
namero de genes que controlan las rutas metabolicas de la acumulacion de
azlcares y acidos se deben a un gen (Egashira, et al. 1999, Lambeth, et al.
1996, Stevens y Long. 1971, Walkof y Hyde. 1963, Yelle, et al. 1991) o a
pocos genes (Lower y Thompson. 1967). Por tanto, estos caracteres pueden
ser manejados como monogénicos u oligogénicos en programas de mejora.
Ademas, algunos de estos genes estdn relacionados con marcadores
moleculares (Egashira, et al. 1999, Tadmor, et al. 2002), lo cual significara
el manejo de varios caracteres simples en lugar de uno o dos poligénicos. La
identificacion de marcadores moleculares abandonard completamente el
“fenotipado” basado en caracteres envolventes complejos como el CSS y se
apoyara cada vez mas en el “fenotipado” de componentes individuales del
sabor del tomate, tanto azlcares y acidos como compuestos volatiles y
propiedades fisicas del fruto. Ademas, la precisiéon en el “fenotipado” se
mejorara no solo por la mejora de las técnicas analiticas sino también por los
estudios de modelizacion de la influencia del ambiente sobre la expresion de
estos caracteres de calidad que permitiran precisar mas en la estima de la
contribucion del genotipo a la expresion de los caracteres considerados.

En estrategias de mejora que usan transformacion genética, los
primeros resultados han revelado que este enfoque todavia es una posibilidad
incipiente. EI aumento o cambio en un componente no es suficiente para
obtener una nueva variedad de tomate con mas sabor (y ademas

compensado). Ademads, la transformacion no se hace siempre con éxito,
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necesita méas estudios hasta poder aplicarse de forma practica. Por otro lado,
como ya hemos indicado, la transgenia es rechazada por un importante
sector de consumidores, por lo que aln pasard un tiempo hasta que pueda
tener una incidencia comercial. Sin embargo, presenta posibilidades que
resultan muy atractivas para el mejorador, por ejemplo, la expresion
diferencial de secuencias en tejidos distintos y la inclusion de mas de una
secuencia para obtener un sabor compensado; la transgenia permitird
acelerar los programas de mejora del sabor en tomate para fresco.

Por otro lado, la caracterizacion analitica de las propiedades de sabor
en lineas de tomate llegara a ser un aspecto muy importante en programas de
mejora. Hasta ahora, la principal limitacion era que no resulta posible
analizar el elevado nimero de muestras que se manejan en programas de
mejora. No obstante, el gran desarrollo de técnicas como la espectroscopia
de infrarrojo cercano (NIR) permite predecir en campo con un error
razonable, de forma rapida y no destructiva la composicion de varios
compuestos de naturaleza quimica diversa implicados en la calidad interna
del tomate. Por tanto, permitird realizar una primera preseleccion en un
namero elevado de muestras y posteriormente, las muestras preseleccionadas
podran ser evaluadas con mayor precision con otro tipo de técnicas. Para esta
segunda etapa de evaluacion tendran cada vez mas importancia las
metodologias analiticas que permitan sustituir la evaluacién sensorial
humana por una caracterizacién instrumental equivalente pero con un mayor
grado de sensibilidad, precision, automatizacién y reproducibilidad. Esta
tendencia se puede ver en la evaluacion de volatiles implicados en el aroma
del tomate usando sistemas de sensores electronicos.

Dada la importancia creciente de estos dos enfoques de evaluacién
instrumental de caracteristicas de calidad organoléptica en tomate y que la

presente Tesis doctoral estd enfocada a la optimizacion de estas
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metodologias para su uso en la evaluacion y seleccion de genotipos de
tomate con caracteristicas de calidad organoléptica sobresalientes se

describirdn a continuacion con mayor detalle.

5. ESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO
CERCANO (NIR)

5.1 Aspectos generales

El descubrimiento de la region espectral del infrarrojo cercano,
conocida habitualmente como NIR (del inglés, Near-Infrared), se atribuye a
William Herschel (Herschel. 1800) cuando en 1800 observé que el efecto del
calentamiento relativo que se generaba por las distintas porciones del
espectro de la luz solar al atravesar un prisma continuaba aumentando
cuando ponia el termometro mas alla del rojo del espectro visible.

Sin embargo, hasta casi un siglo después no se aplic6 como técnica
analitica, cuando Abney y Festing (1881) (Abney y Festing. 1881)
registraron el espectro de liquidos organicos en la region espectral
comprendida entre 700 y 1200 nm. La principal razéon de su escasa
aplicacion era su complejidad en comparacion con las regiones del infrarrojo
medio (MIR) y lejano (FIR). Estas regiones proporcionan gran cantidad de
informacion util a través de la utilizacion de métodos univariantes de
tratamiento de datos debido a que los picos espectroscopicos estan resueltos
y se pueden interpretar directamente. El espectro NIR, por el contrario, se
caracteriza por bandas anchas, solapadas y de poca intensidad que dificultan

la asignacidn visual de bandas a estructuras o grupos funcionales.
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A mediados de los afios 50, Wilbur Kaye presentd dos publicaciones
en las que se determinaba humedad, proteinas y grasas en productos
agricolas (Kaye. 1955, Kaye. 1954). A partir de ese momento surgen otras
publicaciones que describen diversas determinaciones cuantitativas en la
region NIR (Ben-Gera y Norris. 1968a). Fue sobre el 1960 cuando el grupo
de investigacion de K.H. Norris en los Laboratorios Beltsville pertenecientes
al USDA (United States Department of Agricultura) desarroll6 un método
usando espectroscopia NIR para el estudio de matrices complejas de origen
natural. Aunque primero fue aplicado en el anadlisis de soja (Abney y
Festing. 1881, Mitchell, et al. 1957) la aplicacion mas importante fue la
determinacion del contenido de proteinas en trigo. De hecho, hoy en dia ain
se utiliza de forma rutinaria (Williams. 1979, Osborne, et al. 1982, Downey
y Byrne. 1983) A partir de ese momento, el interés por la espectroscopia
NIR aumentd considerablemente.

Sobre 1980 hay un cambio importante en la tecnologia NIR, cuando
instrumentos NIR auténomos llegaron a estar ampliamente disponibles.
Hasta entonces, el rango espectral del infrarrojo cercano solo se ofrecia
como longitudes de onda bajas o altas afiadidas a los espectometros de
laboratorio de ultravioleta-visible (UV/Vis) o infrarrojo medio (MIR). Sin
embargo, necesitd otra década de intensa conviccién antes que la
espectroscopia de infrarrojo cercano llegara a ser una técnica generalmente
aceptada.

En los dltimos 10 afios, la espectroscopia de infrarrojo cercano ha
llegado a ser una técnica muy popular para un amplio rango de anélisis en
varias industrias. La utilidad de esta técnica es principalmente atribuida a su
capacidad de realizar analisis de forma rapida y no destructiva en gran

cantidad de materiales. Por otro lado, mejoras en instrumentacion vy,
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especialmente el desarrollo de softwares quimiométricos, han contribuido a
la tremenda expansion y al actual estado de popularidad de esta técnica.

El tratamiento estadistico usado extensamente para solucionar
problemas ha sido el mayor factor en el crecimiento del interés en la

espectroscopia de infrarrojo cercano.

5.2 Principios de medida

La espectroscopia molecular se basa en la interaccién entre la
radiacion electromagnética y las moléculas. Dependiendo de la region del
espectro en la que se trabaje y por tanto de la energia de la radiacion
utilizada (caracterizada por su longitud de onda), esta interaccion sera de
diferente naturaleza: excitacion de electrones, vibraciones moleculares y
rotaciones moleculares. (Herschel. 1800) De esta forma, la region del
infrarrojo (que comprende el intervalo espectral entre 780 y 10° nm), puede
dividirse en tres zonas: infrarrojo cercano (NIR), infrarrojo medio (MIR) e
infrarrojo lejano (FIR). El infrarrojo lejano (40000-10° nm) se debe a las
rotaciones moleculares, mientras que el medio (2500-40000 nm) proviene de
las vibraciones moleculares fundamentales. El origen del infrarrojo cercano
(780-2500 nm) se debe a los sobretonos y combinaciones de las bandas
fundamentales del infrarrojo medio (Workman Jr., J.J. 1999, Goddu y
Delker. 1960)

La radiacion infrarroja no es suficientemente energética como para
producir las transiciones electronicas que se dan cuando se trata de las
radiaciones ultravioleta y visible. La absorciéon de radiacion infrarroja se
limita a especies moleculares con pequefias diferencias entre los distintos

estados vibracionales.
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Una molécula absorbe radiacion infrarroja cuando experimenta un
cambio neto en el momento dipolar como consecuencia de su movimiento de
vibracién o de rotacion. Si esto ocurre, el campo eléctrico asociado a la
radiacion puede interaccionar con el campo eléctrico originado por la
fluctuacion del momento dipolar de la molécula. Si la frecuencia de la
radicacion iguala exactamente a la frecuencia de vibracion natural de la
molécula, ocurre una transferencia neta de energia que da lugar a un cambio
en la amplitud de la vibracién molecular y como consecuencia se absorbe la
radiacion (Skoog, et al. 2001)

Cuando se trata de especies diatémicas (H,, O,, Ny, etc.) el momento
dipolar no se altera durante la vibracién o rotacién y, en consecuencia, este
tipo de compuestos no absorben en el infrarrojo.

Los atomos en una molécula nunca se encuentran inmoviles. Su
movimiento puede aproximarse al de un oscilador armonico: un atomo se
desplaza de su posicion de equilibrio con una fuerza proporcional al
desplazamiento (ley de Hooke), variando continuamente su energia
potencial, que se acerca a cero cuando esta proxima al equilibrio y se hace
méaxima cuando la distancia entre los &tomos es minima o maxima.

Este modelo del oscilador arménico resulta incompleto para
describir moléculas reales, ya que cuando dos atomos se aproximan la
repulsion couldémbica entre sus ndcleos provoca un aumento mas rapido de
la energia potencial del que predice el modelo arménico y cuando la
distancia interatdmica se acerca a la distancia de rotura del enlace, el nivel
de energia potencial se estabiliza. Las moléculas reales se acercan mas al
comportamiento de un oscilador anarmdnico. Sélo cuando la energia
potencial es baja (entorno a la posicién de equilibrio) las moléculas tienen un

comportamiento armonico.
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En el modelo anarmonico los niveles energéticos no estan
igualmente espaciados: a niveles de energia més altos, la energia entre
niveles consecutivos es menor. Las transiciones energéticas permitidas no se
observan solamente para la banda fundamental sino que también se observan
transiciones cuyas bandas se denominan sobretonos y aparecen a mayores
longitudes de onda, en la region NIR. Ademas, la anarmocidad hace que los
niveles energéticos no estén espaciados de igual forma; es decir, a niveles de
energia mas altos el incremento de energia entre niveles consecutivos es
menor, por lo que los sobretonos aparecen a frecuencias ligeramente
inferiores que las predichas como mdltiplos de las frecuencias fundamentales
Ademas de estos sobretonos, en la region NIR también pueden observarse
otro tipo de bandas de absorcion, llamadas bandas de combinacion, debidas
al cambio simultaneo en la energia de dos 0 mas modos vibracionales.

Las bandas NIR son de intensidad menor que las que aparecen en la
zona IR, ademas de ser anchas y no tan bien definidas debido al
solapamiento de sobtretonos y bandas de combinacién (Ciurczak. 2001) Las
bandas més frecuentes en NIR son debidas a enlaces que contienen &tomos
ligeros como C-H, N-H, O-H, S-H, debido a su mayor anarmonicidad. Las
bandas de los grupos C=0, C-C, C-F o C-Cl, en general son méas débiles o
no aparecen en la region NIR. Las vibraciones fundamentales de estos
grupos tienen bajas frecuencias en la region IR y por tanto los primeros
sobretonos también aparecen en esa region (Simpson. 2005)

Una caracteristica de la zona del infrarrojo cercano es que las interacciones
entre moléculas, como puentes de hidrégeno, etc., afectan al espectro NIR,
por lo que un espectro NIR también incorpora informacion sobre las

interacciones moleculares de las sustancias.
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5.3 Partes del equipo

En términos de instrumentacion, la espectroscopia de infrarrojo
lejano no es muy distinta de la espectroscopia visible o infrarroja. Los

componentes basicos de este instrumento son:

5.3.1 Fuente de radiacién

La fuente de radiacion mas utilizada es la lampara halégena de
filamento de tungsteno con ventana de cuarzo. Mas econdmicas resultan las
lamparas de tungsteno ordinarias sin gas halégeno, que también pueden
utilizarse como fuentes de luz del infrarrojo cercano siempre que el material
de la ldmpara sea transparente en la region del infrarrojo cercano. Sin
embargo, las ldmparas halgenas tienen una vida mas larga, temperatura mas
alta y mayor estabilidad. Estas ldmparas emiten en una amplia region del
espectro, entre 320-2500 nm.

Otras fuentes de radiacion que pueden utilizarse son los diodos de
emision de luz (LEDs). Estos diodos, dependiendo de su composicion,
cubren regiones distintas del espectro: los hechos de arseniato de galio
(GaAs) tiene un pico a la longitud de onda de 940 nm, los GaAlAs (el
aluminio se afiade al galio en una proporcién adecuada) cubre una region de
longitud de onda de 650 a 900 nm, mientras un LED hecho de InGaAs
permite llegar a longitudes de onda mas largas (1600 nm)
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5.3.2 Sistema de deteccion de longitudes de onda

Excepto aquellos instrumentos cuya fuente de radiacion esté
constituida por LEDs, el resto necesita un sistema que descomponga el haz
de luz policromada en longitudes de onda discretas. Este dispositivo debe
proporcionar una anchura de banda estrecha con respecto a la banda de
absorcién que se mida y ademas dar una intensidad elevada en todo el rango
de longitudes de onda. Bésicamente, estos dispositivos se clasifican en dos
tipos: dispersivos y no dispersivos.

Los monocromadores son sistemas dispersivos constituidos por dos
colimadores, uno de ellos para hacer paralela la radiacion cuando esta
penetra por una rendija de entrada y el segundo para enfocar la radiacién
sobre la rendija de salida, junto con un elemento dispersante, que permite la
descomposicién del haz incidente debido a interacciones constructivas y
destructivas. Lo que caracteriza a cada monocromador es el elemento
dispersante, siendo muy utilizado en la actualidad la red de difraccion.

Mas utilizados son los sistemas no dispersivos. Entre ellos se
encuentran los filtros convencionales, los filtros optoacusticos y los filtros de
interferencia Optica. Los filtros convencionales emplean un elemento
semitransparente entre la fuente de radiacion y la muestra permitiendo el
paso de ciertas longitudes de onda. Dentro de este tipo de filtros se
encuentran los filtros de absorcion, en los que las longitudes de onda
transmitidas dependen del material con el que estan fabricados y los filtros
de interferencia Optica, en los que las longitudes de onda dependen tanto del
indice de refraccién del material como de su grosor. Los filtros optoacusticos
se basan en la interaccion de la luz con las ondas sonoras. Consta de unos
transductores piezoeléctricos que transforman la sefial de radiofrecuencia en

una sefial acustica y un cristal birrefringente (normalmente de TeO,).
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Cuando un haz de luz policromada incide en el cristal y se aplica la sefial
acustica, se generan dos haces adicionales de luz monocrémica polarizada,
ambos con igual longitud de onda, y s6lo uno de ellos es utilizado con fin
analitico. Debido a su elevado coste econdmico no estan muy extendidos.
Por altimo, los instrumentos de interferencia dptica filtran las longitudes de
onda en funcion de su indice de refraccion y grosor, siendo los mas

utilizados los de transformacién de Fourier.

5.3.3. Detector

Los principales detectores utilizados en la espectroscopia de
infrarrojo cercano estan construidos por elementos semiconductores (PbS,
PbSe, HgCdTe...) en los que debido al efecto de fotoconduccién la
resistencia disminuye cuando penetran los rayos infrarrojos. Uno de los mas
utilizados es el de PbS, que es capaz de detectar fotones en un amplio rango
del espectro infrarrojo (900-2600 nm) con una alta sensibilidad. Entre los
detectores de tipo fotovoltaico (Ge, InAs, InSb, InGaAs) destaca el detector
de arseniuro de Indio y Galio (InGaAs) para medidas de transmision en

sélidos.

5.3.4 Compartimento para la muestra

Los instrumentos NIR permiten registrar el espectro de muestras
solidas asi como el de muestras liquidas o gaseosas. Dependiendo de la
naturaleza de las muestras, éstas deberan ser presentadas de distinta forma.
Para las muestras sélidas y semisolidas, se llevan a cabo medidas de

refrectancia difusa, en las que el haz de luz es reflejado por la muestra y
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llega al detector. Por el contrario, las muestras liquidas suelen medirse en
modo transmitancia, llegando la luz al detector tras haber atravesado la
muestra. Un caso intermedio seria la medida por transflectancia, en la que
parte de la luz incidente es reflejada por la muestra mientras que otra parte la
atraviesa, siendo reflejada por un material colocado en la cara opuesta de la
muestra y recogida por el detector.

Debido a la diversidad de estados en que puede presentarse la
muestra, se han disefiado accesorios que pueden ser acoplados a los
espectdmetros para facilitar el registro de espectros. Para el andlisis de
productos solidos por reflectancia existen sondas de fibra dptica, dispositivos
de cubeta, etc. Para el analisis de muestras liquidas, sobre todo en el caso de
las medidas de transflectancia, se desarrollan cada vez mas disefios como las
cubetas de cuarzo con una cara reflectante para que refleje la luz que ha
atravesado la muestra a través de la otra cara de la cubeta que es transparente
o las sondas de fibra dptica con una placa reflectante a cierta distancia de la
salida de la sonda, de forma que ésta actlia como elemento transmisor tanto

del haz de luz incidente como del reflejado.

5.4 Ventajas e inconvenientes

Entre las ventajas que presenta el uso de tecnologia NIR se
encuentra la escasa o nula preparacion de la muestra requerida, ademas de la
rapidez (entre 15 y 90 segundos) y simplicidad del analisis. Por otro lado, se
trata de una técnica limpia ya que para su uso no es necesario el empleo de
reactivos quimicos. El hecho de que el sistema de deteccion conste de
materiales sélidos y no presente zonas moviles, asi como la compactacion y
miniaturizacion a la que estan tendiendo estos instrumentos, hace que esta

técnica pueda ser aplicada directamente en campo. Por ultimo, las ventajas
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més destacables de esta técnica son el hecho de tratarse de una técnica no
destructiva y la posibilidad de determinar gran cantidad de compuestos de
forma simultinea, sin necesidad de tener que seguir un procedimiento
analitico distinto para cada uno de ellos.

Pero la tecnologia NIR también presenta una serie de
inconvenientes. A pesar del ahorro que supone no tener que gastar reactivos
guimicos para su uso, la adquisicion de la instrumentacion es relativamente
cara. Por otro lado, la complejidad de la sefial NIR obliga a utilizar técnicas
quimiométricas para procesarla, complicando asi su manejo. Ademas, se
trata de una técnica poco sensible, por lo que el andlisis de compuestos
minoritarios se ve muy limitado. Aunque sin duda, el mayor inconveniente
es la necesidad de realizar calibrados con un ndmero de muestras
relativamente elevado, que deben ser relacionadas con una serie de técnicas

de referencia.

6. SISTEMAS MULTIORGANOLEPTICOS

6.1 Definicion

En 1920 comenzaron a aparecer las primeras teorias relacionadas
con el olfato artificial. Estas se basaban en la posibilidad de detectar olores
midiendo la carga eléctrica de una difusion de agua con la sustancia olorosa
en cuestion, pero no se llegd a fabricar ningun dispositivo basado en esa
idea. El primer "olfato electrénico" experimental se desarroll6 en los afios 50
y consistia en un sensor electroquimico basado en un electrodo mecanico en

contacto con la superficie de una barra porosa saturada con un electrolito
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diluido. En esa misma época otros investigadores desarrollaron dispositivos
similares basados en el uso de termistores recubiertos con distintos
materiales. A mediados de los afios 60 se propusieron detectores cuyo
funcionamiento estaba basado en los cambios de conductividad o del
potencial de contacto. Sin embargo, fue en 1982 al presentar G. Dodd y K.
Persaud (Dood y Persaud. 1982) sus publicaciones cientificas en Nature,
cuando se anuncid el comienzo de una nueva tecnologia: la olfatometria
electronica. Estos autores publicaron el disefio de una nariz electrénica
basada en un conjunto de sensores reversibles pero semi-selectivos con
distintas propiedades quimicas. La selectividad la consiguieron aplicando
técnicas de reconocimiento de patron a las respuestas obtenidas por dichos
sensores.

Gardner y Bartlett (1993) (Gardner y Bartlett. 1993) definieron la
nariz electrénica como un instrumento que consiste en un conjunto de
sensores electroquimicos con especificidad parcial y un sistema de
reconocimiento de patrén adecuado, capaz de reconocer olores simples o
complejos. Si se compara con el sistema olfativo humano, vemos que éste
también consta de un sistema de deteccion de olores (receptores olfativos
humanos) y un sistema de procesado de datos (el cerebro). De hecho, en
ambos casos, el funcionamiento se basa en relacionar el aroma percibido con
una respuesta que, una vez almacenada en la memoria, actuara de modelo en
posteriores analisis. En el caso de la nariz electrdnica, esa memoria consiste
en bases de datos creadas a partir de muestras anteriormente analizadas por
el instrumento e informacidn externa que permita describir la calidad o
identificar la muestra. De esta forma se “entrena" el sistema de
reconocimiento para obtener buenas clasificaciones que permitan identificar
el olor. Otra similitud con los sistemas biolégicos es que el aroma percibido

se procesa de forma global, sin identificar cada uno de los compuestos que lo
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constituyen, de forma que la clasificacion se hace en base a la similitud
aromatica percibida al reconocer el modelo de componentes.

Basadas en el mismo principio que las anteriores, las "lenguas
electrénicas"” han sido utilizadas para tratar de reproducir de forma artificial
la sensacion del sabor. Estos equipos también constan de un conjunto de
sensores quimicos no especificos y de baja selectividad que presentan una
especificidad parcial a ciertos compuestos presentes en la muestra en
estudio. Otro aspecto que comparte con la nariz electrénica es la de obtener
una huella digital (en este caso del sabor) sin conocer cada uno de los
componentes que lo constituyen. La diferencia mas destacada que presentan
estas técnicas es el tipo de sustancias detectadas y el medio en el que se
presentan dichas sustancias. En el caso de la nariz electronica es necesario
obtener una fase vapor (espacio de cabeza) a la que deben incorporase los
compuestos volatiles a determinar generados por calentamiento mientras que
la lengua electronica analiza la presencia de todas las especies quimicas

presentes directamente en un medio normalmente liquido.

6.2 Partes de los equipos

Los sistemas multiorganolépticos constan de tres partes bien
diferenciadas. En primer lugar es necesario un dispositivo de toma de
muestra desde el que se haga llegar al conjunto de sensores las sustancias a
determinar. Los sensores actan como receptores, dando como respuesta un
cambio en sus propiedades fisico-quimicas al entrar en contacto con dichas
sustancias. Por ultimo, las técnicas quimiométricas son las encargadas de
transformar en informacién analitica las respuestas de los sensores,

proporcionando una huella digital del aroma o el sabor medido.
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6.2.1 Toma de muestra

El primer paso en toda nariz electronica consiste en acondicionar la
muestra por medio de métodos de extraccion de volatiles que permitan el
paso de la fraccion volétil a analizar al conjunto de sensores. El sistema de
muestreo estd formado por una zona destinada a contener la muestra, un
sistema de control y un sistema de transporte del flujo generado a las
camaras que contienen los sensores. Los principales sistemas de muestreo
utilizados son los sistemas de muestreo por espacio de cabeza, ya sean
dinamicos o estaticos. En el caso de la lengua electronica este dispositivo de
toma de muestra es mucho mas sencillo, ya que como se ha comentado
anteriormente las sustancias responsables del sabor son detectadas

directamente en la muestra.

6.2.2 Sensores

6.2.2.1 Nariz electrénica

La diferencia fundamental entre los sistemas de olfato electronico
reside en la tipologia de los sensores utilizados. El objetivo es encontrar
conjuntos de sensores con perfiles de selectividad amplios que sean distintos
pero a la vez se solapen para el rango de compuestos volatiles de intereés.
Este conjunto de sensores debe generar un modelo de reconocimiento de
respuesta capaz de diferenciar distintas muestras. Ademds, un sensor
individual debe ser capaz de responder a un amplio rango de compuestos
pero no ser demasiado especifico en su respuesta. Las respuestas del

conjunto de sensores a un compuesto especifico deben ser tan
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independientes como sea posible (en un sentido estadistico) para juntar la
méaxima informacion posible sobre dicho compuesto.
Dependiendo del tipo de medidas en las que basen su respuesta estos

sensores, se pueden clasificar en:

Sensores de conductividad

Sensores semiconductores de O6xidos metélicos (MOS): Estos
sensores estdn basados en cambios en la conductancia inducidos por la
absorcion o reaccion de los gases en su superficie. Estos sensores estan
formados por el deposito de una fina capa porosa de un material de 6xidos
metalicos dentro de una pieza ceramica calentada eléctricamente y
fortalecida a alta temperatura. Estos dispositivos estan hechos de SnO,, ZnO,
In,O3, WO3, Fe,03, Ga,03 y TiO,, normalmente barnizados con una pequefia
cantidad de un metal catalitico como platino o paladio. La absorcién de
oxigeno en la superficie se lleva a cabo capturando un electron del material,
por lo que dicho electron deja de estar disponible para la conduccién, de
forma que ésta pasa a ser menor y la resistencia aumenta. Una vez que el
sensor estd estable bajo la atmosfera oxigenada, es capaz de alcanzar una
condicion de equilibrio con el oxigeno absorbido en la superficie del
material, obteniéndose asi un valor caracteristico de la resistencia que es lo
gue se conoce como linea base.

Estos sensores son capaces de trabajar a altas temperaturas (200-
400°C) y su sensibilidad es bastante alta (5-500 ppm), sin embargo presentan

importantes problemas de deriva y contaminacion.
Polimeros conductores

Estos sensores de gas estan basados en los cambios de resistencia en

una fina pelicula polimérica. Polimeros basados en muy distintos tipos de
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monomeros se han utilizado en este tipo de sensores: pirroles, anilinas,

indoles, furanos. Al igual que los anteriores, la propiedad medida es el

cambio de conductividad de estos polimeros cuando las moléculas volatiles

interactian con ellos. Variaciones en la estructura o en los grupos

funcionales incorporados en los polimeros y el uso de distintos iones de

recubrimiento conducen a cambios en la selectividad y sensibilidad. Este

amplio rango de composiciones disponibles hace que sean muy versatiles y

gue puedan responder a un amplio rango de vapores organicos. Otras

caracteristicas de estos sensores son:

= Pueden trabajar a temperatura ambiente, simplificando su construccion y
reduciendo su consumo.

= Su tiempo de respuesta es del orden de 10 segundos

= Sus respuestas son normalmente reversibles a temperatura ambiente

= Son de pequefio tamafio

= Son sensibles a la humedad y a la luz, presentan deriva con el tiempo,
son susceptibles a la contaminacion y presentan falta de reproducibilidad
en la respuesta.

A pesar de estas limitaciones, el hecho de su bajo coste, su versatilidad y su

precisién hace que en la actualidad sean los mas extendidos comercialmente.

Sensores piezoeléctricos:

Sensores de cristal de cuarzo QCM: Los sensores QCM pertenecen
a los sensores de tipo piezoeléctrico y miden la masa de absorcion de las
moléculas. El elemento activo es un cristal piezoeléctrico con una frecuencia
de resonancia fundamental que estd recubierto con una fina pelicula de
material absorbente quimicamente selectiva que forma una membrana
sensitiva. Cuando las moléculas se absorben en dicha membrana, aumenta la

masa del sistema y, por tanto, la frecuencia de resonancia disminuye, lo que
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es facilmente medible. Entre las caracteristicas de estos sensores destacan:
alta sensitividad, linealidad de respuesta como una funcién de la
concentracion del analito, alta reproducibilidad, alta estabilidad a lo largo del

tiempo, pequefio tamafio, trabajo a temperatura ambiente y bajo consumo.

Dispositivo de onda acustica superficial (SAW): Se trata de otro tipo
de sensor piezoeléctrico. Estan fabricados formando electrodos interdirigidos
en un sustrato piezoeléctrico como el cuarzo. Una fina pelicula cubierta de
un material absorbente selectivo se deposita en la superficie. Cuando se
aplica un voltaje de radiofrecuencia se produce una onda de superficie
acustica (onda Rayleigh). La absorcion de moléculas en la superficie
aumenta su masa perturbando la onda y cambiando su frecuencia,
midiéndose dicho cambio. El control de temperatura en estos sensores es
imprescindible para reducir la deriva. Al igual que en los sensores QCM, su
respuesta puede alterarse utilizando distintas especies en la membrana. Sin
embargo, estos dos tipos de sensores presentan ciertas diferencias:
= Los sensores SAW trabajan a frecuencias mas elevadas (cientos de
MHZz) y tienen &reas muy pequefias, por lo que tienen mayor sensibilidad
y responden mas rapido que los sensores QCM.

= Estos sensores pueden medir cambios de masa del mismo orden de
magnitud que los QCM, aunque el cambio de frecuencias es mayor, por
lo que la relacién superficie-volumen también lo es. Esto hace que sean

menos sensibles que los sensores QCM en algunos casos.

e Sensores basados en efecto de campo:
Los sensores semiconductores de oOxidos metalicos basados en
efecto de campo (MOSFET) consisten en un semiconductor y un aislante (un

oxido) cubierto con un metal catalitico. La sefial obtenida con estos sensores
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deriva del cambio de potencial en el sensor debido a la polarizacion eléctrica
cuando las moléculas reaccionan en la superficie catalitica. La sensibilidad y
selectividad de los dispositivos se pueden optimizar variando el tipo y grosos
del metal catalizador y haciéndolos trabajar a distinta temperatura. Estos
sensores trabajan a temperaturas comprendidas entre 100 y 200°C. Los
sensores MOSFET presentan problemas de deriva similares a los sensores de
tipo MOS.

Sensores 6pticos:

Los sensores épticos se basan en el uso de fibras Opticas que
modifican sus propiedades de absorbancia, reflectancia, fluorescencia o
guimioluminiscencia en presencia de sustancias quimicamente activas. Una
de las ventajas de este tipo de sensores es que no son sensibles a
interferencias electrénicas. Ademas, existen gran cantidad de tintes y
pigmentos que se utilizan en investigacion bioldgica que hacen que estos
sensores sean baratos y faciles de fabricar, aunque la complejidad del
dispositivo de medida encarece el sistema. Otra desventaja de estos sensores
es que tienen un tiempo de vida limitado ya que pierden color con el tiempo.

6.2.2.2 Lengua electrénica

Existen distintos principios de medida con el potencial suficiente
para ser utilizados en las lenguas electronicas, pero los mas importantes se
basan en técnicas electroquimicas como potenciometria y voltametria.
Ambas técnicas requieren la presencia de al menos dos electrodos y una
solucion electrolitica. Un electrodo responde a la sustancia que se pretende
analizar (electrodo de trabajo) mientras que el otro mantiene un potencial
constante (electrodo de referencia)
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La potenciometria es una técnica basada en corriente cero, en la que
se mide el potencial a lo largo de la superficie del electrodo de trabajo,
siendo necesario para ello un electrodo selectivo de iones, un electrodo de
referencia y un mecanismo capaz de medir el potencial. Se han desarrollado
distintos tipos de materiales de membrana, presentando distintas propiedades
de reconocimiento. Esta membrana suele ser no porosa, insoluble en agua,
mecanicamente estable y con una afinidad alta y selectiva para el i6n que
debe ser medido. En cuanto al electrodo de referencia, es muy comin para
este tipo de mecanismos un electrodo de plata-cloruro de plata. Estos
mecanismos se utilizan para medir una gran cantidad de especies iénicas. Un
ejemplo de este tipo de electrodos es el empleado para medir el pH, asi como
los que miden calcio, potasio, sodio y cloro.

En las técnicas voltamétricas, el potencial del electrodo se utiliza
para conducir una reaccion de transferencia de electrones y se mide la
corriente resultante. El tamafio del potencial del electrodo determina si las
moléculas a analizar ganaran o perderan electrones. Este tipo de técnicas
pueden medir ademas cualquier tipo de especie quimica que sea
electroactiva. Este mecanismo de medida aporta ciertas ventajas como su
alta sensitividad, versatilidad, simplicidad y robustez. Ademas, este método
también permite medir conductividad y la cantidad de compuestos polares en
la disolucion.

Ademas de estos dos principios basicos, existen otras técnicas que
resultan interesantes para ser usadas en las lenguas electrénicas, como son
las técnicas Opticas y las basadas en los cambios de masa.

Las técnicas Opticas se basan en la absorcion de luz a unas
longitudes de onda especificas, desde el ultravioleta via la region visible
hasta el infrarrojo cercano y el infrarrojo. Muchos compuestos tienen

distintos espectros de absorcion y escaneando a ciertas longitudes de onda,
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se obtendra un espectro especifico para la muestra analizada. Estas técnicas
presentan alta reproducibilidad y una buena estabilidad a largo plazo.

Las técnicas basadas en cristales piezoeléctricos también son Utiles.
Un cristal de cuarzo resuena a determinada frecuencia y por la absorcion de
ciertos compuestos en la superficie del cristal aumenta su masa y su
frecuencia se verd alterada. En el caso de los sensores de onda de superficie
actstica (SAW) una onda se propaga en la superficie del mecanismo y
debido a la absorcion de un compuesto en este camino las propiedades
superficiales cambiaran. Estos mecanismos son muy generales y ofrecen la

posibilidad de detectar un gran nimero de compuestos diferentes.

6.2.3 Técnicas guimiométricas

La interpretacion de los datos con variables multiples como varios
sensores y multiples muestras requiere el uso de métodos de interpretacion
estadistica. Las técnicas quimiométricas proporcionan un camino para
presentar los datos de una forma comprensible disefiada para una necesidad
especifica: clasificacion, cuantificacion, etc.

Estas técnicas podrian clasificarse en dos grupos, dependiendo del

fin perseguido con su uso:

6.2.3.1 Técnicas para el pre-procesado de sefial

El pre-procesado de sefial se utiliza para tratar de compensar
desviaciones de los sensores, comprimir los datos dados por el conjunto de
sensores y reducir posibles variaciones entre la medida de una muestra y la

siguiente. Las técnicas tipicas en estos casos incluyen:

36



Introduccion general

e Manipulacion de la linea base, que es una transformacién basada en el
valor inicial de los sensores.

e Normalizacién de las respuestas obtenidas: el escalado es capaz de
reajustar los valores de las respuestas de los sensores a un punto de
partida comdn, para evitar que algunas variables tengan mas peso que
otras en el resultado obtenido. Por ejemplo, el vector de autoescalado
normaliza las dimensiones de cada muestra a media cero y desviacion
tipica 1. Los métodos de normalizacion son capaces de evitar variaciones
experimentales y reducir los errores computacionales cuando se aplican
técnicas de reconocimiento de patrén (Gardner y Bartlett. 1993)

e Seleccion de las zonas de la respuesta del sensor que proporcionan
informacién discriminatoria sin eliminar la informacién esencial. Si se
trabajara con todos los datos obtenidos de la respuesta de un sensor se
obtendrian matrices de datos de grandes dimensiones, siendo necesario
reducirlas para alcanzar dimensiones razonables. Muchos autores han
utilizado diversos algoritmos para este fin (Hermle, et al. 1999) aunque
un equipo comercial normalmente utiliza un Unico dato por sensor

(respuesta al alcanzar la estabilidad, respuesta maxima, etc.)

6.2.3.2 Técnicas de reconocimiento de patron

Los objetivos buscados con la utilizacion de estas técnicas son
basicamente dos: el primero de ellos esté relacionado con la reduccidn de los
datos y el andlisis de su estructura (reconocimiento de patrobn no
supervisado) mientras que el segundo se encarga de modelizar los datos
(reconocimiento de patron supervisado) por medio de regresiones o de
modelos de clasificacion.
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Técnicas de reconocimiento de patrén no supervisadas

Normalmente la matriz de datos obtenida con estas técnicas de
andlisis es de grandes dimensiones. Para que estos datos se puedan
interpretar de una forma maés sencilla y reducir la presencia de ruido en ellos
es necesario obtener una matriz de dimensiones més reducida, de forma que
contenga la informacidn util para el fin buscado. Este tipo de técnicas no
utilizan informacion relacionada con respuestas experimentales predefinidas.
El método mas utilizado para la reduccion de datos es probablemente el
Analisis de Componentes Principales (PCA) (Jackson. 1991, Joliffe. 1986).
PCA proyecta los datos en un hiperespacio reducido, definido por los
componentes principales. Los componentes principales (PCs) son
combinaciones lineales de las variables originales, siendo el primer PC el

que mayor varianza presenta, seguido del segundo PC y asi sucesivamente.

Regresion multivariante y modelos de clasificacion

Los métodos de regresion y clasificacion tienen como objetivo
encontrar modelos matematicos capaces de describir una respuesta (variables
dependientes) por medio de las variables independientes. Los métodos de
regresion modelizan respuestas cuantitativas con respecto a un grupo de
variables explicativas, mientras que los métodos de clasificacion se encargan
de modelizar respuestas cualitativas indicando a que clase pertenecen las
muestras analizadas. La obtencion de estos modelos permite predecir a que
clase pertenece una muestra desconocida posteriormente analizada.

Dentro de los métodos de regresion multivariantes, los que se
utilizan con mas frecuencia son la regresion de Minimos Cuadrados
Parciales (PLS) (Martens y Naes. 1989, Geladi y Kowalski. 1986, Lorber, et
al. 1987, Hoskuldsson. 1996) y la Regresion por Componentes Principales
(PCR). En PCR se establece una regresion entre propiedades de las variables
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medidas y los scores de los componentes principales de dichas variables. En
la técnica PLS se buscan variables latentes que presentan la méaxima
covarianza con las respuestas, relaciondndolas con una variable dependiente
(PLS1) o con varias (PLS2)

Como técnicas de clasificacion, cabe destacar por ser una de las méas
conocidas, el Analisis Discriminante (DA). Se trata de una técnica de
clasificacion paramétrica que maximiza la varianza entre categorias y la
minimiza dentro de una categoria (McLachlan. 1992). Basandose en esto, el
Andlisis Lineal Discriminante (LDA) y el Analisis Cuadratico Discriminante
(QDA) son utilizados dependiendo de la linealidad o no linealidad de la
separacion entre clases (Scampicchio, et al. 2005, Buratti, et al. 2004,
Ivarsson, et al. 2001). Si el tamafio de las clases es pequefio en comparacion
con el nimero de variables, ambos métodos son dificiles de aplicar. Ademas,
si las variables estan muy correlacionadas entre si, el Analisis Discriminante
puede sufrir sobreajuste.

La combinacion del algoritmo de regresion PLS2 con el Analisis
Discriminante da lugar a un nuevo método de clasificacién (PLS-DA) (Wise,
et al. 2006) en el que se realiza una reduccion de dimensiones igual que en
el PLS pero las predicciones obtenidas se utilizan para clasificar muestras

desconocidas.

Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales (Zupan, 1994) imitan el
funcionamiento de una red de neuronas bioldgicas, donde cada neurona
acepta distintas sefiales que provienen de las neuronas cercanas y las
procesa. En general, son técnicas no paramétricas que requieren de una fase
de entrenamiento para optimizar la estructura del modelo. Esta técnica es

capaz de solucionar los problemas presentes en métodos supervisados y no
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supervisados, realizando tanto agrupaciones como modelizaciones de
respuestas tanto cualitativas como cuantitativas. Sin embargo, una de sus
mayores desventajas esta relacionada con la optimizacion de la red, ya que
este procedimiento sufre cierta arbitrariedad y en algunos casos puede

consumir mucho tiempo.

Seleccion de variables

La seleccion de variables se utiliza para seleccionar de toda la
informacién existente solamente la que es interesante para el objetivo
buscado. Esto se lleva a cabo por medio de técnicas multivariantes capaces
de preservar solo las variables que aporten informacion relevante para el fin
perseguido. Entre las técnicas de seleccion de variables mas utilizadas en la
actualidad destacan los algoritmos genéticos (GA) y el intervalo PLS (IPLS).

Los algoritmos genéticos estan basados en los principios de
seleccion y evolucién natural (Holland. 1992, Lucasius y Kateman. 1994,
Lucasius y Kateman. 1993), donde variaciones al azar en el mapa genético
de una poblacion combinado con la supervivencia de los individuos de mejor
adaptacion llevan a una mejora progresiva de la especie. En estos algoritmos,
la seleccion de un subgrupo de variables de un conjunto inicial mas amplio
se basa en el valor del error minimo cuadratico de validacion cruzada
(RMSECYV) obtenido en un modelo de regresion.

Para ello, el primer paso consiste en generar al azar un gran nimero
de subgrupos de variables y calcular para cada uno de ellos el RMSECV del
modelo desarrollado. Cada subgrupo de variables se representa como una
serie de ceros y unos, indicando estos nimeros la presencia (1) o ausencia
(0) de la variable en el modelo. En términos genéticos, estos unos y ceros
reciben el nombre de gen mientras que un subgrupo da variables representa

un individuo. La poblacion esta formada por todos los individuos probados.
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A continuacion, tiene lugar la seleccion de individuos. Esta se basa en los
valores de RMSECYV, que indican como de bueno es el modelo obtenido con
cada individuo probado. Los modelos de menor RMSECV indican un mejor
ajuste del individuo en la poblacion por lo que esos individuos son
conservados para continuar con el andlisis. Sin embargo, aquellos cuyo
modelo presenta un ajuste mayor que el ajuste medio son descartados,
guedando reducida la poblacion inicial a la mitad. Para conseguir que la
poblacién tenga el nimero de individuos original, se generan individuos
nuevos a partir de los retenidos por medio de sobre-cruzamiento y mutacion.
El sobre-cruzamiento consiste en una combinacion de dos individuos, en la
que los genes de ambos se dividen al azar, intercambiandose entre si las
zonas cortadas. Si la generacién de nuevos individuos se diera sélo por
sobre-cruzamiento, los nuevos individuos nunca tendrian variables que no
estuvieran presentes en por lo menos uno de los individuos de la poblacién
inicial. Por ello es necesario introducir mutaciones al azar que provocan
cambios en los genes, pasando de 0 a 1 o viceversa. Una vez la poblacion ha
vuelto a su tamafio original se comienza de nuevo el proceso con el calculo
de RMSECYV de los modelos de cada subgrupo. EI proceso continuara hasta
gue se hayan realizado un namero finito de iteraciones o cuando un
determinado porcentaje de individuos de la poblacion utilice subgrupos de
variables idénticas.

En cuanto al segundo de los métodos probados, el intervalo PLS
(Wise, et al. 2006), hace una busqueda secuencial y exhaustiva entre todas
las variables de un set de datos, seleccionando aquellas variables que mejor
modelo de prediccion obtienen. Este método permite trabajar en modo
“forward” o en modo “reverse”. En el primer caso, comienza creando
modelos PLS usando solo uno de los intervalos de variables definidos. Se
calcula el valor de RMSECV de cada modelo y se selecciona el intervalo de
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variables cuyo modelo ha obtenido el menor RMSECV. Este intervalo se ira
combinando con cada uno de los intervalos restantes y se obtendran nuevos
modelos PLS, de los que se seleccionard aquel que tenga un menor
RMSECV. De esta forma va incrementandose el nimero de intervalos
seleccionados, que finalizara cuando el valor de RMSECV del ultimo
modelo seleccionado supere al obtenido en el modelo anterior. El modo
“reverse” funciona de modo contrario. Inicialmente, se parte del conjunto
completo de intervalos. El algoritmo selecciona un intervalo y lo elimina,
obteniendo sin él un nuevo modelo PLS. Uno por uno son quitados todos los
intervalos y el valor RMSECV de sus modelos se compara, eliminando de
forma permanente el intervalo que ha sido quitado del modelo que mejor
valor de RMSECV ha obtenido, ya que lo considera el peor intervalo. Al
igual que en el caso anterior, este ciclo se repite hasta que el Gltimo modelo

obtenido da peor resultado que el anterior.

6.3 Ventajas e inconvenientes

La respuesta dada por estas técnicas de sensores electronicos es una
huella digital del aroma (en el caso de la nariz electronica) o del sabor (si se
trata de la lengua electronica) de un producto, de forma que su respuesta se
parezca més a la dada por un panel sensorial que la obtenida por las técnicas
analiticas que determinan cada uno de sus constituyentes por separado.
Aunque estas Gltimas son mas precisas en sus resultados, los sensores
electrénicos presentan una serie de ventajas, como la rapidez en el andlisis,
la escasa 0 nula preparacion de la muestra y la facilidad en el manejo del
equipo. Ademas, si se compara con un panel sensorial, sus resultados son
objetivos y no se da el efecto de saturacion tras un tiempo de analisis como

ocurre en el caso de los catadores, pudiéndose realizar el analisis a lo largo
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de todo un dia de trabajo y permitiendo analizar olores y sabores que
resultarian desagradables para el catador. En cuanto a la sensibilidad del
equipo, los umbrales de deteccidn son tan buenos o incluso mejores que los
del ser humano.

Sin embargo, estas técnicas también presentan una serie de
inconvenientes, siendo uno de los més importantes la presencia de deriva en
los sensores. La deriva es un cambio temporal en la respuesta del sensor a
pesar de que éste trabaje en condiciones fisicas y quimicas constantes debido

a procesos dinamicos desconocidos en el sistema de sensores.
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Objetivos generales

1. Desarrollar una metodologia de trabajo adecuada que permita predecir
por medio de metodologia NIR la composicién de las principales
sustancias quimicas, tanto volatiles como no volatiles, que intervienen
en la calidad organoléptica de los frutos de tomate. Ademas, una vez
desarrollada, esta metodologia serd puesta en practica en distintas

situaciones con el objetivo de acotar su campo de aplicacion.

2. Establecer una metodologia de correccion de la deriva de los sensores
de una nariz electronica comercial durante un dia de trabajo, asi como
lograr la estandarizacion entre muestras analizadas en distintas
secuencias que permita desarrollar librerias de muestras que vayan
ampliandose con el tiempo de forma que se mejore la identificacion y

clasificacion de muestras de tomate analizadas.

3. Optimizar el método de clasificacion para variedades de tomate por
medio de una nariz electrénica. Esta optimizacion se va a llevar a cabo
tanto desde el punto de vista de la obtencion del tiempo éptimo de
generacién del espacio de cabeza como de la determinacién de las
variables que favorecen una buena clasificacion de diferentes cultivares

de tomate.
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campo: prediccion de
caracteristicas de sabor y
aroma en tomate mediante
tecnologia NIR.









Capitulo 1

RESUMEN

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) es una técnica
prometedora para la prediccion de la composicion de sustancias quimicas de
diversa naturaleza implicadas en la calidad interna del tomate. Se trata de
una técnica rapida y no destructiva que permite predecir en campo con un
error razonable, por lo que es muy Util para realizar una primera preseleccion
cuando se trabaja con un numero elevado de muestras. Uno de los
inconvenientes de esta técnica es la necesidad de calibracién con otros
métodos analiticos por la distorsién que provocan diversas propiedades
fisicas de los alimentos en el espectro obtenido. La obtencion de modelos de
prediccion efectivos pasa por establecer una metodologia de trabajo
adecuada, tanto de procesado de sefial como de establecimiento de los
modelos de calibrado. En este estudio se ha desarrollado una metodologia de
trabajo para predecir por medio de regresiones de tipo PLS la composicion
de las sustancias volatiles y no volatiles que intervienen en la calidad
organoléptica de los frutos de tomate. La utilizacion de esta metodologia
permiti6 obtener predicciones con errores que pueden considerarse
aceptables para todos los tipos de sustancias utilizados. Para acotar el campo
de aplicacion de la metodologia desarrollada, ésta fue aplicada a distintas
situaciones (variacion de material vegetal y de ambiente de cultivo),
observandose que la extrapolacion de los modelos de calibrado de un ensayo
a otro aumenta considerablemente el error de prediccion.
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1. INTRODUCCION

La mejora de la calidad organoléptica resulta muy compleja y
laboriosa ya que el nimero de compuestos, tanto sélidos solubles como
volatiles, que contribuyen a ella es elevado. Los programas de mejora se
enfrentan con la dificultad de obtener una caracterizacion rapida, amplia y
precisa del sabor en cultivares de tomate. Esto hace que la seleccion de
genotipos de élite sea muy complicada y este objetivo de mejora se haya
visto postergado.

Actualmente, el mercado demanda tomates con elevada calidad
organoléptica, deseando que los nuevos cultivares incorporen el sabor
incomparable de las variedades tradicionales. Para retomar este objetivo de
seleccion en el contexto moderno de mejora no es realista plantearse el uso
de paneles de cata ni de técnicas analiticas modernas (HPLC, CZE,
cromatografia G-M) puesto que el numero de genotipos a evaluar en cada
ciclo de seleccion lo hace inviable. No obstante, tienen mucho futuro las
metodologias de prediccion de componentes de calidad organoléptica que
usando como referentes técnicas mas precisas pueden hacer predicciones no
destructivas en campo.

Con este objetivo, diversos grupos de investigacion han empezado a
utilizar la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) para caracterizar
propiedades quimicas en alimentos con resultados prometedores. La
utilizacion de esta técnica se basa en la absorcion de radiacion
electromagnética (entre 780 y 2500 nm) en enlaces de tipo C-H, O-H y N-H,
ello ha permitido asociar estas medidas espectrales con concentraciones de

constituyentes como agua, proteinas, grasas y carbohidratos (Osborne, et al.
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1993). Sin embargo, para la mayoria de alimentos, la informacion de
composicion quimica que puede proporcionar el espectro de radiacion
infrarroja estd distorsionada por cambios que provocan en este espectro
diversas propiedades fisicas de la muestra por lo que para el uso de
espectroscopia NIR se requiere la calibracion del método con otros métodos
analiticos de cuantificacion del constituyente de interés. Esta calibracion se
realiza relacionando la variable o variables analiticas medidas con el
espectro de infrarrojo cercano medido y convenientemente transformado
para eliminar ruido e interferencias en la sefial medida. Como consecuencia
de las caracteristicas fisicas de la transmision difusa y de la reflectancia en
que se basa esta técnica y de la complejidad del espectro, la calibracion se
realiza normalmente utilizando andlisis estadisticos multivariantes
complejos. Esta calibracion debe hacerse con un nimero de muestras
considerable pero una vez realizada se puede predecir el valor de la variable
o variables en estudio del resto de muestras cultivadas. Si el namero de
plantas en campo es, por ejemplo, de varios miles Unicamente seria necesario
procesar en laboratorio las muestras que conformen el calibrado (unas 100)
mientras que las restantes podrian predecirse de forma relativamente rapida
y sin destruir el fruto. Otra ventaja importante es que se puede utilizar para
determinar simultaneamente diferentes tipos de compuestos de naturaleza
quimica diversa.

Por lo tanto, la espectroscopia NIR es una técnica muy prometedora
para el anélisis rutinario de la composicion de alimentos, en particular de
frutas y verduras. Esta metodologia ha sido empleada para determinar el
estado de madurez o el contenido en solidos solubles totales en tomates,
naranjas, melocotones, ardndanos, papayas, kiwis y caquis (Birth, et al.
1984, Chee, et al. 1994, Chuma, et al. 1976, McClure, et al. 1975, Kawano,
et al. 1992, Miyamoto y Yoshinobu. 1995, Osborne, et al. 1996, Jordan, et
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al. 1997, Saito, et al. 1993, Slaughter, et al. 1996, Ventura y De Jager. 1997)
sin embargo, el uso de métodos de referencia poco precisos (por ejemplo la
medida de °Brix) para el calibrado hace que no se haya aprovechado todo su
potencial.

El objetivo de este estudio es desarrollar una metodologia de trabajo
adecuada que permita predecir por medio de metodologia NIR la
composicién de las principales sustancias quimicas, tanto volatiles como no
volatiles, que intervienen en la calidad organoléptica de los frutos de tomate.
Ademas, una vez desarrollada, esta metodologia sera puesta en practica en

distintas situaciones con el objetivo de acotar su campo de aplicacion.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1 Disefio del ensayo

Para desarrollar y comprobar la utilidad de los modelos de
prediccion de componentes de calidad organoléptica se han llevado a cabo
dos ensayos en campafias consecutivas. EIl primer ensayo se desarroll6 en
2007 en cultivo de primavera-verano en la parcela de la Universitat Jaume |
al aire libre. Se utilizaron ocho cultivares tradicionales y como referenciales
dos hibridos comerciales, Royesta (Seminis Vegetable sedes, Almeria,
Espafia) y Zayno RZ (Rijk Zwaan Iberica, Almeria, Espafia) de tomate para
ensalada. Las plantas de dispusieron en campo segun un disefio de bloques al
azar en el que se emplearon cuatro blogques por cultivar, cada uno con cuatro
plantas. Se recogieron dos frutos por planta, de los racimos inferiores (1 a

3), en estado completamente maduro. Ensayos previos de puesta a punto de
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la metodologia de prediccion demostraron la importancia de muestrear de
una zona concreta de la planta y en estado completamente maduro, ya que de
otro modo se incrementa considerablemente la variabilidad del contenido en
componentes de calidad organoléptica de la muestra lo que afecta muy
negativamente a la bondad de ajuste de los modelos de prediccién. Con los
frutos muestreados en cada blogue de cada cultivar se hicieron dos lotes
homogéneos de modo que en total se analizaron 80 muestras. Estas 80
muestras se dividieron a su vez en dos grupos, uno (el de calibrado formado
por 60 muestras) destinado a desarrollar los modelos y el otro (el de
validacion formado por 20 muestras) empleado para comprobar la bondad
de los modelos y estimar el error que realmente se comete al utilizarlos para
predecir. Tanto el grupo de muestras de calibrado como el de validacién eran
muestras representativas de todo el ensayo puesto que contenian muestras de
todos los cultivares seleccionados al azar. En las muestras de este primer
ensayo se realizaron mediciones de espectros NIR y determinaciones
analiticas de solidos solubles totales, azucares, acidos organicos y aromas.
El segundo ensayo se llevd a cabo en 2008 también en cultivo de
primavera-verano en la parcela de la Universitat Jaume | al aire libre y en
invernadero de cristal con sistemas de climatizacion adecuados. Este
segundo ensayo se hizo replicado, es decir, se dispusieron los mismos
cultivares al aire libre que en invernadero con el fin de evaluar si las
diferencias de ambiente de cultivo afectaban a la validez de los modelos de
prediccién desarrollados y al error que se comete en estas predicciones. Al
elegir el material vegetal de este ensayo se buscé disponer de cultivares que
mostraran una mayor variabilidad en el contenido de compuestos implicados
en la calidad organoléptica y por ello se seleccionaron los hibridos
comerciales Zayno RZ (Rijk Zwaan Ibérica, Almeria, Espafia) y Caramba

(De Ruiter sedes, Almeria, Espafia), una variedad local de tomate para
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ensalada, otra de tomate de colgar y tres variedades tradicionales (una de
tipo Muchamiel, otra de frutos amarillos y otra de tipo morado) cedidas por
el Banco de Germoplama del Instituto de Conservacion y Mejora de la
Agrodiversidad Valenciana de la Universidad Politécnica de Valencia y que
en ensayos anteriores (Cebolla-Cornejo. 2005, Cebolla-Cornejo, et al. 2006)
mostraron grandes diferencias en el contenido de componentes de calidad
organoléptica. En este ensayo, por cada cultivar se dispusieron tres bloques
de cuatro plantas cada uno. Para el muestreo se eligieron las tres mejores
planta de cada blogue y se recogieron frutos por planta (4), formando dos
muestras de cada planta (126 en total). El procedimiento de muestreo y
formacion del grupo de calibrado (80 muestras) y validacion (46 muestras)

sigue los criterios indicados para el ensayo anterior.

2.2 Obtencion del espectro NIR

Las medidas del espectro NIR se han llevado a cabo en cuatro
puntos distintos de la zona periférica media de cada fruto (Hahn. 2002). Se
ha utilizado un espectrémetro NIR portatil (Ocean Optics, Dunedin, FL,
USA) con un detector de InGaAs (indio galio arsénico) que cubre el rango
entre 900 y 2100 nm y una sonda de fibra dptica que permite el realizar
medidas directamente sobre frutos (reflectancia difusa). Se tomaron 175
medidas espaciadas 6,80 nm, eliminando una de ellas ya que en el equipo
utilizado la longitud de onda a la que corresponde esa medida no trabaja
correctamente. Como referencia para calibrar el equipo se ha utilizado un
disco de teflon, del que se han ido tomando espectros espaciados durante el
tiempo de medida de las muestras para evitar variaciones de reflectancia

debidas al propio equipo.
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Para mejorar la correlacion entre los espectros NIR y las variables
analiticas medidas se realiz6 un primer pretratamiento del espectro NIR con
la funcidn espectroscépica que permite transformar las reflectancias difusas
medidas en absorbancias calculadas (log [1/R]) ya que estas absorbancias
estdn mejor correlacionadas con la composicion quimica que las
reflectancias (Chen, et al. 1999). Posteriormente se procedid a eliminar las
interferencias de sefial de tipo multiplicativo, las debidas al tamafio de
particula y las asociadas a los cambios de longitud de onda, con el algoritmo
de correccion SNV (Chu, et al. 2004). Este método trabaja centrando cada
espectro alrededor de cero (restando el valor de la media) y dividiendo

después cada valor de sefial por la desviacion estandar de todo el espectro.

2.3 Determinaciones analiticas

Una vez tomados los espectros NIR en el fruto intacto, los tomates
fueron triturados y homogeneizados. Con el zumo de tomate sin diluir se
realizo la determinacion del contenido en sélidos solubles (A.O.A.C. 1984)
por medio de un refractometro (DR-101 Brix, Comecta, Barcelona). La
muestra restante fue almacenada a -80°C hasta que se realizaron las demés
determinaciones analiticas.

La cuantificacion de los principales azlcares reductores (fructosa y
glucosa) y acidos organicos (citrico, malico y glutamico) responsables de la
intensidad de sabor en tomate se realizd mediante Electroforesis Capilar
Zonal (Rosello, et al. 2002). Se utiliz6 un equipo P/ACE MDQ (Beckman
Instruments, Fullerton, CA).

La determinacion de los compuestos volatiles la realizé el grupo de
Quimica Analitica del Instituto Universitario de Plaguicidas y Aguas (IUPA)
de la Universitat Jaume I, siguiendo el protocolo que pusieron a punto para
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la cuantificacion de aromas en tomate (Beltran, et al. 2006). En primer lugar
se llevd a cabo una extraccion por purga y trampa de las muestras
adicionando el correspondiente patrén interno o “surrogate” para corregir
posibles problemas derivados del proceso de retencién y aislamiento de los
aromas en el extracto. El posterior andlisis por GC-MS se realiz6 por
triplicado. En cada secuencia se analizaron los extractos de las muestras en
estudio, blancos de procedimiento y 3 calibrados. Todos los extractos de las
muestras requirieron una dilucion 1/25 para la correcta cuantificacién de los
compuestos mas concentrados. El equipo utilizado para el analisis fue un
cromatdgrafo de gases CP3800 (Varian Inc., Palo Alto, CA) acoplado a
espectrometro de masas con analizador de trampa de iones MS4000 (Varian
Inc., Palo Alto, CA).

2.4 Analisis de datos

Los modelos de prediccion del contenido de cada uno de estos
parametros analiticos a partir de los espectros NIR pretratados se obtienen
por regresién parcial minimo cuadrética (PLS) (Lorber, et al. 1987, Geladi y
Kowalski. 1986, Martens y Naes. 1989, Hoskuldsson. 1996). Las regresiones
PLS tratan de encontrar variables latentes que maximicen la varianza
explicada por las variables de prediccion (X, en este caso los espectros NIR)
que es relevante para predecir la variable respuesta (Y, para nosotros cada
una de las variables analiticas medidas). En el célculo de los modelos se
utiliza la matriz de espectros pretratados y los valores de la variable
respuesta del subgrupo de muestras de calibrado. Para poder elegir el
namero 6ptimo de variables latentes que se utilizaran se realiza el calculo del
modelo aplicando el procedimiento de validacion cruzada llamado de

ventana veneciana (venetian blinds) que selecciona subrupos de datos para
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calcular varios submodelos similares con los que contrastar la validez del
modelo general y disponer de valores de errores minimo cuadréticos de
validacion cruzada (RMSECV). Para cada ensayo se ha utilizado un nimero
de subgrupos coincidente con el nimero de muestras de cada cultivar con el
fin de que en cada subgrupo haya informacion de todos los cultivares. Estos

RMSECYV se obtienen con la expresion:

R 2
?:1(3’51,1- - }’i)
n

RMSECV =

Siendo y; los valores medidos e y,; los calculados por el modelo para
los subgrupos de validacion cruzada.

La secuencia de valores RMSECYV calculados se utiliza como uno de
los criterios de seleccion del nimero de variables latentes a incluir en el
modelo, de modo que se dejan de incluir variables latentes cuando la
reduccion de RMSECV es inferior al 2%. EIl segundo criterio es utilizar el
menor nimero posible de variables latentes.

Dado que este tipo de regresion utiliza el célculo de componentes
principales para la blsqueda de variables latentes que expliquen la
variabilidad de la variable respuesta se ven muy influidos por la presencia de
puntos anémalos, por lo que es necesario, antes de utilizar los citados
modelos, proceder a la deteccién y eliminacién de estos puntos anémalos si
los hubiera. Los puntos anémalos pueden aparecer tanto en la matriz de
medidas espectrales pretratadas (X) como en las variables analiticas medidas

(YY), siendo distinto el procedimiento de deteccién en cada caso. Para la
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deteccion de espectros NIR andémalos se comprueban los valores de los
estadisticos T? de Hotelling y los residuos Q que se obtienen a partir de las

formulas:

T? = A7) = X, P A7 PLX]

Q: = ee] = X;(I — P.PDX]

Siendo X; la i-ésima fila de la matriz de m muestras x n longitudes de
onda de espectro NIR pretratado, Py la k-ésima columna de la matriz
de coordenadas de las longitudes de onda de espectro NIR pretratado
referidas a las variables latentes utilizadas en el modelo PLS, 1 la
matriz diagonal que contiene los valores propios (desde A, a A
correspondientes a los k vectores propios (variables latentes) utilizados
en el modelo, t; la i-ésima fila de la matriz T, con los k vectores de
coordenadas de la muestras referidas a las variables latentes retenidas
en el modelo, e; la i-ésima fila de la matriz E de residuos e | la matriz
identidad (n x n).

El estadistico Q muestra el residuo entre una muestra y su
proyeccion dentro del hiperespacio que definen las variables latentes que se
incluyen en el modelo (Figura C1.1). El estadistico T? muestra la
contribucion de una muestra a la variabilidad dentro del hiperespacio que
definen las variables latentes que se incluyen en el modelo. Tanto para el
conjunto de residuos Q como T? se pueden calcular limites de confianza

(Jackson y Mudholkar. 1979) por lo que se suele revisar los puntos que caen
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fuera de estos limites de confianza al 95% como sospechosos de

anomalos y se eliminan aquellos que confirmen su anomalia.

3 Sample with large Q —
unusual variation outside First PC
the model
g -
=" » " *
2 1
) § I
- Sample with large -
= unusual varation inside
= the model
Ll
-1
D -

Tars 0 o
Variable 2 Variable 1

ser

Figura C1.1: Representacion geométrica del significado de los residuos Q y T? de

Hotelling en los modelos de regresion PLS (tomado de Wise et al., 2006).

En el caso de puntos andmalos en la variable dependiente a predecir

se comprueban los valores de los residuos normalizados de Y (media 0 y

varianza 1) frente a los pardmetros leverage obtenidos a partir de la siguiente

expresion:
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Siendo h; el pardmetro leverage de la muestra i, k el nimero de
variables latentes utilizadas en el modelo v ti, el coeficiente del vector
propio de la muestra i en la variable latente a.

Por tanto, la escala de medida de los residuos Y normalizados
representa el nimero de desviaciones tipicas de error en el valor Y de una
muestra (siendo considerados anomalos valores iguales o mayores que + 3).
Los parametros leverage definen la influencia que una determinada muestra
puede tener en el modelo y esté relacionado con el valor del residuo T? de
Hotelling .Para ellos también se pueden obtener limites de confianza, por lo
que, al igual que en el caso anterior, se suele revisar los puntos que caen
fuera de estos limites de confianza al 95% como sospechosos de ser
anomalos y se eliminan aquellos que confirmen su anomalia.

Tras eliminar los puntos andmalos y recalcular el modelo se procede
a utilizarlo para predecir con el valor de la variable respuesta que tendrian
las muestras del grupo de validacion y se compara el valor predicho con el
realmente medido para obtener una estima del error medio esperado
asociado con futuras predicciones. Esta estima se obtiene a partir del

RMSEP que se define como:

5 (3, — i)
n

RMSEP =

Siendo y; los valores medidos e y; los calculados por el modelo para
los subgrupos de validacién cruzada.
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Aungue no resulta tan informativo como el RMSEP, se han incluido
también los célculos de las estimas directas del error de modelado expresado
por medio de las raices cuadradas del error cuadratico medio de la
calibracion (RMSEC) para poder comparar nuestros resultados con los de

otros trabajos en los que se incluye este parametro:

R 2
?:1(}’61- - yi)
n

RMSEC =

Siendo y; los valores medidos e y; los calculados para el modelo.

Es importante resaltar que los tres parametros de estima de error
calculados (RMSEC, RMSECV y RMSEP) esta expresados en las unidades
de medida de la variable original por eso son una estima “directa” del error
que se comete y resultan muy Utiles y féciles de interpretar.

Dado que la mejor forma de contrastar la bondad del modelo es realizar una
prediccién y que es posible que existan diferencias sistematicas entre los
valores medios de las muestras utilizadas para calibrado y las de validacion
(Bias), resulta importante calcular el valor de estas diferencias para poder
corregir las predicciones que realiza el modelo. Para ello se utiliza la

expresion:

i=1 (9pi - }’i)
n

Bias =

Siendo y; los valores medidos e y,; los predichos.

70



Capitulo 1

Cuando el Bias no resulta despreciable es conveniente utilizar el

error tipico de la prediccion (SEP) en lugar del RMSEP:

T (5 i Bias)
n

SEP =

Por Gltimo, ya que la utilidad que se pretende dar a esos modelos es
la preseleccion no destructiva en campo de genotipos con contenidos

elevados de componentes de calidad organoléptica, se incluye el parametro:

SEP

— - — % 100
Maximo valor variable medida

Para disponer de una comparacion relativa directa del nivel de
precision medio de las predicciones con respecto al valor que se buscara en
la seleccidn.

Adicionalmente, con el fin de ganar en precision a la hora de utilizar
los modelos de prediccion desarrollados a partir de espectros NIR se
procedera a realizar una seleccién de longitudes de onda del espectro NIR
eliminando aquellas que aporten excesivo ruido y disminuyan la precision de
cada modelo. Para este propdsito se utilizara el calculo de intervalos PLS
(IPLS) (Wise, et al. 2006) tanto con el método de seleccion incremental
(“forward selection”) como con el de eliminacion reversa (“reverse” o
“backward elimination™). En el primer caso, el algoritmo comienza creando

modelos PLS usando solo uno de los intervalos de variables definidos. Se
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calcula el valor de RMSECV de cada uno de los modelos y se selecciona el
intervalo de longitudes de onda cuyo modelo ha obtenido el menor
RMSECV. En la segunda etapa, este intervalo se ird combinando con cada
uno de los intervalos restantes y se obtendran nuevos modelos PLS, de los
que se seleccionard aquel que tenga un menor RMSECYV. De esta forma, en
etapas sucesivas, va incrementandose el nimero de intervalos seleccionados,
finalizando la busqueda cuando el valor de RMSECV del mejor modelo de
la Gltima etapa tiene mayor RMSECV que el seleccionado en la etapa
anterior. El modo de eliminacidn reversa funciona al contrario. Inicialmente,
se parte del conjunto completo de longitudes de onda. En la primera etapa, el
algoritmo selecciona un intervalo y lo elimina, obteniendo sin él un nuevo
modelo PLS para el que calcula el valor RMSECV. Esta operacion se repite
secuencialmente con todos los intervalos para obtener n modelos con n-1
intervalos. Para cada uno de ellos se calcula el valor de RMSECV vy se
comparan, eliminando permanentemente el intervalo que ha sido quitado del
modelo que menor valor de RMSECV ha obtenido, ya que lo considera el
peor intervalo. Al igual que en el caso anterior, este ciclo se repite hasta que
en la Gltima etapa, el mejor modelo obtenido da peor resultado que el de la
etapa anterior.

Desde el punto de vista practico, para el calculo de intervalos se han
utilizado ventanas de tres longitudes de onda adyacentes, ya que por la
naturaleza de las variables X utilizadas (longitudes de onda NIR
espectroscopicamente correlacionadas) resulta atil reducir el nimero total de
intervalos y no se pierde precision con ello (Wise, et al. 2006).

Todos los calculos de pretratamiento de sefial, obtencién de modelos
de regresion PLS, deteccion de puntos anémalos, obtencion de parametros
de error y bondad de ajuste y seleccién de intervalos de longitud de onda

para cada modelo desarrollado se han realizado en entorno Matlab v 7.6.0
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(Mathworks Inc, Natick, MA, USA) mediante la aplicacion PLS_Toolbox v
5.0 (Eigenvector Research Inc, Wenatchee, WA, USA).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los espectros pretratados de las muestras objeto del estudio (Figura
C1.2b) muestran que existen bastantes zonas con amplia variabilidad (zonas
maés anchas de la banda del espectro y con abundantes picos de absorcion) a

lo largo de todo el espectro para las distintas muestras estudiadas.

R Data Froprocessed Data

Figura C1.2: Espectros NIR medios (Absorbancias calculadas) de los cvs estudiados: a)
sin pretratar y b) pretratados (SNV) para eliminar ruido y errores en la sefial y mejorar la
correlacion con las variables analiticas objeto de estudio.

La matriz de estos espectros pretratados (X) es la que se utiliza como
matriz de variables de prediccion para desarrollar los modelos PLS de las
diferentes variables analiticas (Y) a predecir (segunda columna Tablas C1.1
aCLl.3).
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3.1 Modelos de prediccion del contendido en sélidos solubles,
azucares y acidos a partir de espectros NIR.

El modelo de prediccion del contenido en °Brix a partir de los
espectros NIR medidos en frutos utiliza 7 variables latentes (Tabla C1.1) que
recogen el 71.60% de la variabilidad presente en el espectro NIR medido
para explicar el 93.21% de la variabilidad del contenido en °Brix
cuantificado. Antes de obtener este modelo definitivo ha sido necesario
eliminar dos puntos andmalos de la matriz de espectros y uno del vector de
valores de °Brix medidos para que no distorsionasen la regresién PLS. En
este caso, la bondad de ajuste del modelo (Figura C1.3) es muy buena (R% =
0.93), no obstante, en las regresiones PLS, es conveniente comprobar la
bondad de ajuste del subgrupo de muestras que se utiliza para validar el
modelo mediante prediccion, ya que estas muestras no se han utilizado para
calcular el modelo y representan adecuadamente el comportamiento de éste
cuando se emplea para predecir. Para el modelo de °Brix, el ajuste de la
prediccion (triangulos rojos, Figura C1.4) es menor que el de calibrado (Rzp
= 0.69). Esta disminucidn en el ajuste de los puntos de prediccién al modelo
de calibrado no se debe a que los puntos del subgrupo de prediccién no se
encuentren en el mismo espacio que los del modelo (se comprueba porque el
valor del Bias de prediccion es muy pequefio, -0.07), sino a que la dispersion
de estos puntos es mayor. No obstante, el valor de este ajuste se puede
considerar aceptable para este tipo de modelos (prediccion a partir de
medidas no destructivas de reflectancia difusa) y la variable analitica

utilizada (una variable compleja que no se mide con mucha precision).
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Y Predicted 1

4 45 A 55 & G.5
Y Measured 1

Figura C1.3: Representacion grafica de la bondad de ajuste del modelo PLS de
prediccion del contenido de °Brix a partir del espectro NIR pre tratado. La linea
verde representa el ajuste ideal, la roja el ajuste del modelo calculado y los puntos
circulares la posicién de las muestras del lote de calibrado en el modelo calculado.

6.5 T T - T I_ — - e

Y Predicted 1

I I I I I
42 44 46 48 5 52 54 56 58 6 6.2
Y Measured 1

Figura C1.4: Representacion grafica de la bondad de ajuste del modelo PLS de
prediccion del contenido de °Brix a partir del espectro NIR pre tratado y su eficacia
de prediccién. La linea verde representa el ajuste ideal, la roja el ajuste del modelo
calculado, los puntos circulares la posicién de las muestras del lote de calibrado en
el modelo calculado y los triangulos rojos las muestras utilizadas para contrastar la
capacidad de prediccién del modelo.
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Tabla C1.1: Resumen de los parametros que definen la bondad de ajuste de los modelos de regresién PLS para prediccion de las
variables analiticas relacionadas con el sabor a partir de espectros NIR. Para cada modelo se dan los parametros obtenidos con todas las

variables (174 longitudes de onda) y tras la seleccion de variables con el método IPLS reverso (entre paréntesis)

MODELO Intervalo N N°
variacion VL
BRIX 4,2-6,2 7(7)
Fructosa 1384,91 - 2360,25 |5 (9)
Glucosa 1102,48 - 2210,73 |5 (7)
Citrico 283,45- 611,98 5(9)
Malico 72,21 - 267,70 5 (6)

Glutamico 92,02 - 288,45 5(@)

N° pa
X[Y]
2[1]
0[1]
1[1]
0[0]

0[0]

1[0]

R?,
0.93

(0.96)

0.88
(0.96)

0.90
(0.96)

0.83
(0.98)

0.88
(0.94)

0.86
(0.97)

R%,
0.69

(0.75)

0.79
(0.88)

0.83
(0.88)

0.73
(0.86)

0.80
(0.86)

0.80
(0.84)

RMSEC”

0.11
(0.09)

85.62
(45.59)

86.23
(56.58)

33.39
(11.00)

17.06
(11.91)

14.14
(7.08)

RMSECV" | RMSEP”

0.38
(0.23)

217.04
(113.02)

233.88
(159.61)

60.87
(31.94)

31.15
(26.26)

30.78
(18.64)

0.44
(0.40)

167.35
(143.84)

178.57
(170.29)

61.85
(58.92)

33.41
(24.89)

33.38
(33.28)

“ Las unidades de medida de estos parametros son de °Brix en el caso de los Brix y de mg/100g en las otras variables analiticas medidas.
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Bias,
-0.07
(-0.06)

42.07
(-26.38)

71.58
(8.81)

4.82
(7.80)

5.10
(6.79)

-8.64
(-4.63)

SEP”

0.43
(0.39)

161.99
(141.40)

163.60
(170.06)

61.66
(58.40)

33.02
(23.94)

32.24
(32.96)

SEP/M
ax (%)

7.24
(6.59)

6.86
(5.99)

7.40
(7.69)

10.07
(9.54)

12.33
(8.94)

11.18
(11.42)
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De cualquier modo, para tener una idea mas realista de la utilidad del
modelo para prediccion en campo, se debe mirar los valores del error medio
que cabe esperar tener en futuras predicciones (RMSEP o SEP si el Bias
fuera grande) y la proporcion que este representa respecto del valor maximo
medido para el calibrado. Para el modelo de prediccion de °Brix esta estima
de error promedio es de 0.44°Brix que para refractometros de campo seria un
valor de error aceptable. El error de prediccion representa un 7.24% del
valor maximo medido, porcentaje que deberemos tener en cuenta al fijar los
umbrales de seleccion a partir de este valor maximo y que es perfectamente
asumible en un programa de mejora. En comparacion con los resultados
obtenidos por otros autores (Slaughter, et al. 1996, Shao, et al. 2007,
Suparlan y Kazuhiko. 2004, Walsh, et al. 2004) al trabajar con tomate en
condiciones similares, se observa que la bondad de ajuste de nuestro modelo
de calibrado es similar, siendo algo peor la bondad de ajuste de la
prediccion, aunque la estima del error medio que se comete en futuras
predicciones resulta similar (la mayor diferencia es de 0.1°Brix).
Posiblemente, el menor ajuste de la prediccion de nuestro modelo se deba a
gue hemos utilizado menor nimero de muestras, tanto para la validacion
como para la prediccion. En nuestro caso, este menor nimero de muestras se
debe a que la mayor cantidad de variables analiticas a determinar
(especialmente la cuantificacién de aromas) eran un factor muy limitante del
namero total de muestras con el gue podiamos trabajar. Sin embargo, la
utilidad del modelo calculado resulta muy parecida, siendo bastante similar
también a la encontrada para otros cultivos, tales como kiwi (McGlone y
Kawano. 1998) manzana (Temma, et al. 2002, Lu, et al. 2000) y mandarina
(Walsh, et al. 2004, Hernandez, et al. 2006) y mejor que las citadas para
cereza, albaricoque (Carlini, et al. 2000), sandia (Hai-ging, et al. 2007),
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meldn, pifia (Maul, et al. 1998), melocotdén (Walsh, et al. 2004) y mango
(Schmilovitch, et al. 2000).

No obstante, se puede intentar mejorar la utilidad del modelo de
prediccion de °Brix eliminado las longitudes de onda que aporten excesivo
ruido o disminuyan la precision del modelo por estar poco correlacionadas
con el contenido en solidos solubles medido en los frutos. Para ello, se han
calculado los intervalos IPLS de longitudes de onda que reducen el

RMSECYV del modelo de calibrado (barras verdes de la Figura C1.5).

Reverse IPLS Results

0.4 = I ; ; T : == (#4445

RMSECY with interal removed

20 40 60 80 100 120 140 160

Figura CL1.5: Intervalos IPLS que reducen el RMSECYV del modelo de calibrado
para la prediccion del °Brix a partir del espectro NIR pre tratado. La barras verdes
indican los intervalos (con longitudes de onda agrupadas de 3 en 3) seleccionados.
La altura de la barra indica la frecuencia de inclusion del intervalo en los modelos
de seleccion (a mayor altura mayor importancia del intervalo).
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Posteriormente se ha recalculado el modelo de calibrado utilizando
solamente las longitudes de onda seleccionadas, comprobandose los
parametros de bondad de ajuste y error explicados anteriormente (datos entre
paréntesis en primera fila de la Tabla C1.1). Se observa que al seleccionar
las longitudes de onda del espectro NIR que se incluyen en el modelo de
calibrado mejora el ajuste tanto del modelo como de la prediccion,
reduciéndose también las estimas de error medios de futuras predicciones.
No obstante, el incremento de precision conseguido no es grande, solamente
el 4% en los errores medios de futuras predicciones.

Se han calculado también los modelos de prediccidn de contenido en
fructosa, glucosa y acidos citrico, malico y glutamico (Tabla C1.1). En
general se observa que los ajustes, tanto de los modelos de calibrado como
los de las predicciones pueden considerarse satisfactorios para este tipo de
modelos de prediccion siendo el porcentaje del error medio que se espera
cometer en futuras predicciones del mismo orden que el calculado para el
modelo de °Brix, entre un 6.89 y un 12.33 % del valor maximo que se
buscaria en la seleccién. En la bibliografia no se encuentran modelos de
prediccién del contenido en azlcares y acidos individuales en tomate a partir
del espectro NIR medido por reflectancia. Se ha desarrollado modelos de
prediccién para glucosa y fructosa en kiwi (Zude, et al. 2006) y, a pesar de
que lo parametros de bondad de ajuste no son del todo comparables a los
nuestros (proporcionan el error de calibrado como porcentaje de peso seco),
son bastante parecidos. Por otro lado, al igual que para el modelo de
prediccién de sélidos solubles totales, para los modelos de azlcares y acidos
individuales se puede hacer una seleccidén de las longitudes de onda mas
idoneas para cada modelo (Tabla C1.1, valores entre paréntesis de las filas 3
a 7). En general, se observa que al seleccionar longitudes de onda el modelo

gana en precision, aunque poca (cerca de un 3% para el caso del modelo de
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malico). Para los modelos de glucosa y glutdmico no se consigue mejora
alguna. Por tanto, el proceso de seleccién de variables no aporta mejoras
sustanciales y, aunque es relativamente rapido de calcular no resulta

esencial.

Por consiguiente, los modelos de prediccion de solidos solubles,
azucares y acidos organicos desarrollados, aunque no son métodos analiticos
precisos permiten la prediccion de estos componentes de intensidad de sabor
en frutos de tomate con un error asumible (en promedio cerca del 10% de
valor maximo que se buscara en la seleccién). Ademas, teniendo en cuenta
que, tras el calibrado con una cien muestras, la toma de espectros en campo
es relativamente rapida y que con programas especificos que transporten los
modelos de calibrado se pude predecir los valores de estos componentes en
campo resulta factible y muy interesante ésta prediccion para los miles de

plantas que habitualmente se manejan en programas de mejora.

3.2 Modelos relacionados con aromas

Una vez obtenidos los modelos para sélidos solubles (°Brix, acidos y
azucares), se ha aplicado la metodologia anterior para establecer modelos
con los compuestos volétiles que se han citado como més influyentes en la
evaluacion del aroma del tomate por paneles de cata (Buttery y Ling. 1993,
Tandon, et al. 2000, Yilmaz. 2001). En la Tabla C1.2 aparecen los
parametros de bondad de ajuste y error promedio de predicciones, asi como
el porcentaje que este error representa respecto de valor maximo. Es de
destacar que, a pesar de que la variable de calibrado se encuentra en
concentraciones mucho mas bajas que para las variables constituyentes del

grupo de solidos solubles, en todos los casos, los errores cometidos para la
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prediccion de los distintos compuestos se encuentran en una magnitud
similar a los obtenidos para acidos y azlcares. En la bibliografia, el Unico
intento de establecer correlaciones entre aspectos aromaticos y los espectros
NIR de tomate fue llevada a cabo por Peirs et al. (Peirs, et al. 2003) quienes
obtuvieron resultados que consideran interesantes al relacionar el espectro
NIR con las valoraciones de un panel de cata. No tenemos noticia de que se
hayan desarrollado modelos de prediccion del contenido en aromas de
tomate (ni de otros cultivos) a partir de espectros NIR, por lo que no se
puede comparar la bondad de nuestros modelos con otros. No obstante, la
comparacion con los modelos anteriores de azlcares y acidos pone de relieve
suficientemente que la utilidad de estos modelos de prediccion de aromas es
similar a la descrita a los de azlcares y acidos, por lo que resulta Gtil
incorporarlos a la bateria de modelos de prediccién en campo.

De igual forma se han obtenido los modelos para compuestos
volatiles del tomate que, aunque detectados y cuantificados habitualmente,
no se han citado como tan determinantes como los del grupo anterior,
aungue pueden ser importantes en ciertos matices aromaticos particulares
(Tabla C1.3). En este grupo, aunque hay modelos para los que el error de
prediccién es muy bajo (1-octanol, benzaldehido, Isoeugenol) comparado
con el valor maximo medido, en general los errores son mayores que para el
grupo anterior (para 1-hexanol, linalool, E,E-2,4-hexadienal esta relacion es
cercana al 20%). Si estos modelos se utilizan para prediccion en campo hay
gue ser conscientes del mayor error que se comete pero también es factible

incorporarlos a la bateria de modelos de prediccidn en campo.
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Tabla C1.2: Resumen de los parametros que definen la bondad de ajuste de los modelos de regresién PLS para
prediccion de los compuestos aromaticos que se han citado como mas representativos del aroma del tomate (Buttery y

Ling. 1993, Tandon, et al. 2000, Yilmaz. 2001)

MODELO

E-2 heptenal

Z 3 hexenal

E_2 hexenal

Z-citral

E_citral

Hexanal

Phenyl acetaldehide
6 Methyl 5 hepten 2 ona
Beta inona

Geranyl acetona

2 Isobutiltiazol

2 3 metil_1_butanol
2-phenyl etanol

Z_3 hexenol

Intervalo ( ng/g)

6,69-45,80
55,8-1688,85
61,53 - 2217
25,01- 163,36
14,93- 143,36
108,71-3574,94
2,42- 33,66
27,16- 261,92
1,27 - 10,34
1-328,24
1,98 -111,21
65,27- 1606,55
128,25- 348,39

247,03 - 3349,28

N° VL

R%,

0.94
0.96
0.92
0.85
0.93
0.95
0.96
0.96
0.86
0.92
0.98
0.95
0.95

0.91

82

R%,

0.85
0.89
0.77
0.77
0.84
0.91
0.92
0.91
0.80
0.81
0.90
0.87
0.85

0.79

RMSEC | RMSEP

1.29

40.24

94.15

8.60

7.13

164.57

1.20

7.10

0.57

13.93

2.87

52.64

8.53

225.24

3.43

133.99

271.03

15.09

18.72

372.59

3.27

18.13

0.66

41.22

8.78

147.90

30.74

596.82

SEP

3,36
133,33
260,2
15,09
18,62
370,37
3,24
17,71
0,66
40,9
8,55
140,81
27,49

596,82

SEP/Max (%)

7,35
7,89
11,74
9,23
12,99
10,36
9,63
6,76
6,35
12,46
7,69
8,76
7,89

17,82
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Tabla C1.2 Cont.: Resumen de los parametros que definen la bondad de ajuste de los modelos de regresion PLS para
Er_edlcuc’)n de los compuestos aromaticos que se han citado como mas representativos del aroma del tomate (Buttery y
ing. 1993, Tandon, et al. 2000, Yilmaz. 2001)

MODELO Intervalo (ng/g) | N°VL |R% | R’ | RMSEC |RMSEP |SEP SEP/Max (%)
Alpha pinene 1,30 - 16,48 5 0.87 | 0.75 1.03 2.10 2,07 12,55
Eugenol 0,76 - 225,92 8 0.96 | 0.84 9.77 35.77 35,69 158
Methyl salicylate 1-43,07 6 0.96 | 0.85 0.49 1.68 1,67 3,87

Tabla C1.3: Resumen de los parametros que definen la bondad de ajuste de los modelos de regresion PLS para
prediccion de los compuestos aromaticos menos representativos del aroma del tomate

MODELO Intervalo (ng/g) | N°VL | R | R% | RMSEC | RMSEP | SEP | SEP/Max (%)
2-carene 0-11.90 9 0.97 | 0.85 0.70 1.59 1,55 9,59
3-carene 0.32-6.30 6 0.97 | 0.87 0.17 0.62 0,60 7,95
R-limonene 0.32 -10.07 6 0.88 | 0.80 0.67 1.19 1,19 14,71
E-2-hexenol 0-104.68 5 0.88 | 0.77 2.81 5.96 577 5,51
1-octanol 0-61.73 5 0.89 | 0.85 0.72 0.93 0,78 1,35
6-metil-5-hepten-2-ol 1.16-7.20 5 0.84 | 0.73 0.48 1.01 1,00 15,47
1-hexanol 57.70 - 1279.83 4 0.76 | 0.66 | 132.24 19953 | 199,10 18,18
alfa-terpineol 0-211 4 0.79 | 0.76 0.27 0.36 0,33 16,14
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Tabla C1.3 Cont: Resumen de los pardmetros que definen la bondad de ajuste de los modelos de regresién PLS para
prediccion de los compuestos aromaticos menos representativos del aroma del tomate

MODELO Intervalo (ng/g) | N°VL | R% | R% | RMSEC | RMSEP SEP SEP/Max (%)
linalool 0-3.88 3 0.80 | 0.76 0.56 0.76 0,69 18,76
benzaldehido 11.83-53.12 5 0.85 | 0.78 3.32 6.39 5,79 4,12
2-hidroxibenzaldehido 1.05-7.41 4 0.87 | 0.84 0.92 1.02 0,99 14,14
E-2-octenal 11.47 - 62.18 4 0.80 | 0.75 3.40 4.80 4,09 7,99
beta-ciclocitral 0.88-5.28 6 0.92 | 0.86 0.28 0.53 0,53 9,54
nonanal 11.11-44.77 4 0.76 | 0.67 5.21 6.88 6,84 16,99
E,E-2,4-hexadienal 0-4.97 5 0.88 | 0.79 0.48 1.07 1,07 21,52
E,E-2,4-heptadienal 2.68 -17.88 4 0.81 | 0.75 1.13 1.50 1,48 9,20
E,E-2,4-decadienal 4.38-99.11 4 0.76 | 0.69 7.18 10.02 8,93 9,17
Isoeugenol 0-12,37 4 0.78 | 0.69 0.30 0.47 0,46 3,74
Guaiacol 2,27 - 212,50 6 091 | 0.84 15.32 30.25 30,23 14,58
3-metiltiopropional 0-61.91 5 0.86 | 0.81 5.90 8.88 8,74 11,70
difenil éter 0,11-1,83 5 0.86 | 0.82 0.15 0.21 0,20 11,07
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3.3 Repetitividad de los modelos

Para comprobar el alcance de la aplicacion de los modelos
desarrollados se va a tratar de predecir los resultados de &cidos y azlcares de
las muestras obtenidas en un segundo ensayo de tomate. Este ensayo de
comprobacion se ha realizado replicado (los mismos cultivares se han
ensayado al aire libre y en invernadero) para comprobar si las diferencias de
ambiente de cultivo afectaban a la validez de los modelos de prediccion
desarrollados y al error que se comete en estas predicciones. En este segundo
ensayo se han elegido cultivares que presentan una mayor variabilidad que
los utilizados en el primer ensayo para obtener modelos mas amplios y, en
principio, mas generales.

En primer lugar se han desarrollado los modelos de prediccion para
s6lidos solubles totales y para sus azlcares y acidos individuales en cada una
de las réplicas de ese segundo ensayo (Tabla C1.4). Se ha comprobado de
este modo que la metodologia de desarrollo de modelos de prediccion
utilizada funciona muy bien, siendo los resultados de bondad de ajuste y
estima de errores de prediccién similares a las obtenidas en los modelos del
primer ensayo.

Posteriormente se ha intentado utilizar un modelo desarrollado con
los datos de un ensayo para predecir la composicion de los frutos de otro.
Por ejemplo, si se utiliza el mejor modelo de calibrado del segundo ensayo a
aire libre (glucosa) para predecir el contenido en glucosa de las muestras del
primer ensayo (desarrollado también al aire libre y que incluia cultivares con
menor variabilidad) se observa que, aunque estos puntos (tridngulos rojos de
la Figura C1.6) entran sin problemas en el espacio de puntos del segundo
ensayo la precisién de la prediccién es mucho menor que cuando se utiliza

su propio modelos de calibrado. EI RMSEP de esta prediccion es de 512.19
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mg/100g, frente al que tenia con su modelo de calibrado era de 178.57
mg/100g (Tabla C1.1). En esta prediccion combinada el Bias de la
prediccion en este caso es de 148.42 mg/100g, mientras que en su modelo de
calibrado era de 71.58 mg/100g (Tabla C1.1). Es decir, al utilizar el mejor
modelo del segundo ensayo al aire libre para predecir la composicién de los
frutos del primer ensayo el RMSEP se multiplica por 2.86 alcanzando

valores inaceptables y el Bias por 2.

Tabla C1.4: Resumen de los parametros que definen la bondad de ajuste de los
modelos de regresion PLS para prediccion de las variables analiticas relacionadas
con el sabor a partir de espectros NIR en el segundo ensayo tanto al aire libre como
en invernadero (valores entre paréntesis).

MODELO Intervalo * Ne VL RZ, R?, SEP* | SEP/Max

(%0)

Brix 2.9-95 6 0.86 0.68 0.67 7.05
(3.1-6.8) (6) 0.77) | (0.65) | (0.65) | (11.20)

Fructosa 2878.35 - 4355.55 6 0.92 090 | 27526 6.32
(920.08-4022.57) @ 0.89) | (0.76) | (286.37) | (7.12)

Glucosa 2562.18 - 4215.72 8 0.95 0.88 | 374.60 8.88
(434.85- 3963.28) () 0.88) | (0.74) | (385.23) | (9.72)

Citrico 452.95 - 676.45 6 0.89 0.79 80.85 11.95
(205.99 - 989.27) () (0.83) | (0.70) | (101.23) | (10.23)

Malico 64.42-155.35 6 0.85 0.84 22.49 14.48
(65.79 - 373.81) @) 0.78) | (0.71) | (30.81) | (12.05)

Glutamico | 131.24-227.13 4 0.80 0.75 34.99 15.01
(72.86 - 301.95) ®3) 0.74) | (0.69) | (40.25) | (13.35)

“ Las unidades de medida de estos parametros son de °Brix en el caso de los Brix y de
mg/100g en las otras variables analiticas medidas.
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Figura C1.6: Prediccién del contenido en glucosa de las muestras del primer ensayo
(triangulos rojos) a partir del modelo de calibrado de glucosa (linea verde)
desarrollado con las muestras del segundo ensayo (puntos negros).

Algunos autores ya apuntaron en sus estudios la dificultad de aplicar
los modelos en ensayos distintos al aconsejar continuas actualizaciones de
los mismos al ser utilizados para material vegetal distinto al usado en su
desarrollo o para cambios relacionados con la época de cosecha (Guthrie, et
al. 1998, Golic y Walsh. 2006). Scanlon et al. (Scanlon, et al. 1999)
utilizaron el modelo desarrollado en un ensayo para la prediccion de materia
seca y gravedad especifica en muestras de patata cultivadas un afio después.
Aunque los resultados obtenidos fueron buenos, previamente tuvieron que
corregir Bias y la desviacion, recomendando la necesidad de incluir muestras
de prueba en cada nuevo afio de cultivo para poder realizar la correccion y
obtener modelos de calibrado adecuados.

Pero esta dificultad de aplicacion no solo se debe a estos cambios
(material vegetal o época de cosecha) sino que otros aspectos como el
ambiente de cultivo también contribuyen a ella. Este aspecto se ha
comprobado al tratar de predecir la composicion en fructosa de las muestras

del invernadero en el segundo ensayo a partir del modelo de calibrado de
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fructosa desarrollado con las muestras de la parcela de este segundo ensayo
(Figura C1.7). Al igual que en el caso anterior, el RMSEP de esta prediccion
es de 957.99 mg/100g, frente al que tenia con su modelo de calibrado era de
167.35 mg/100g (Tabla C1.1). En esta prediccion combinada el Bias de la
prediccion en este caso es de 798.87 mg/100g, mientras que en su modelo de
calibrado era de 42.07 mg/100g (Tabla C1.1). Es decir, al utilizar el modelo
del segundo ensayo al aire libre para predecir la composicion de los frutos de
la réplica del invernadero el RMSEP se multiplica por 5.72 y el Bias por
18.98 alcanzando valores mucho mas inaceptables que en el caso anterior.

A una conclusién similar llegaron Peirs et al. (Peirs, et al. 2001) al
tratar de establecer modelos conjuntos para el contenido en sélidos solubles
e indice de Streif (relacion entre firmeza, sélidos solubles y almidén) en
manzanas cultivadas en campos diferentes. Estos autores establecieron que
estas determinaciones parecen ser dependientes del campo de cultivo y que
por tanto los modelos de prediccion desarrollados no tienen la suficiente
precision. Por el contrario, Clark et al. (Clark, et al. 2004) establecieron
modelos de calibrado robustos para materia seca, contenido en solidos
solubles y color de la pulpa en muestras de kiwi cultivadas en distintos
campos de la Bahia de Plenty, aunque apuntaron la necesidad de nuevas

medidas para poder asegurar su fiabilidad entre estaciones distintas.
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Figura C1.7: Prediccion del contenido en fructosa de las muestras del invernadero
en el segundo ensayo (triangulos rojos) a partir del modelo de calibrado de fructosa
(linea verde) desarrollado con las muestras de la parcela del segundo ensayo (puntos
negros).

Teniendo en cuenta los resultados de estos estudios, incluyendo el
presente trabajo, parece razonable pensar que la metodologia NIR es
adecuada para predecir la composicién de las muestras pertenecientes al
ensayo en el que se ha realizado el modelo, pero no es aconsejable utilizarla
para muestras de ensayos distintos. Puesto que el objetivo de la metodologia
NIR es la prediccion de determinadas variables de interés en las muestras
analizadas, la necesidad de trabajar con los datos de ensayos por separado no
supone ningun inconveniente. Se podria considerar como tal el hecho de
tener que desarrollar los modelos de prediccion para cada ensayo, pero la
necesidad de realizar actualizaciones en los modelos debidas a posibles
cambios entre unos ensayos y otros (material vegetal, época de cosecha, etc.)
0 de volver a realizar los modelos incluyendo las muestras de un nuevo
ensayo (no garantizando que los resultados obtenidos sean tan precisos como
los de cada modelo por separado) requieren desarrollar igualmente modelos
nuevos. Ademas, el hecho de tener que realizar estos modelos cada vez no

parece tan laborioso si se tiene en cuenta que evita analizar en laboratorio
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gran cantidad de muestras (por ejemplo, en un ensayo de 1000 plantas sélo
haria falta analizar en laboratorio 100-150 plantas, y predecir el resto con los

modelos desarrollados para ese ensayo).

4. CONCLUSIONES

1. El uso de la técnica de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR)
permite predecir con unos errores aceptables la composicion de
sustancias quimicas de diversa naturaleza implicadas en la calidad
interna del tomate. EI hecho de que sea una técnica rapida y no
destructiva junto con la posibilidad de predecir la composicién de gran
nimero de sustancias (en este caso tres acidos, dos azlcares y 38
compuestos volatiles) con una simple medida, hacen de ella una técnica
muy Util para la preseleccion de genotipos de tomate, ya que cuando se
trabaja con grandes cantidades de muestras es impensable Ilevarla a cabo

por medio de técnicas mas precisas.

2. Es necesario realizar calibrados con otros métodos analiticos debido a la
distorsion que diversas propiedades fisicas de los frutos provocan en los
espectros. Esta calibracion no es generalizable de unos ensayos a otros,
ya que aspectos como diferencias en material vegetal o ambiente de
cultivo hacen que al usar estos modelos de unos ensayos a otros los
errores de prediccién aumenten considerablemente. Por lo tanto, estos
modelos de calibrado deben hacerse para cada ensayo. Lo que Si es
generalizable es la utilizacion de la metodologia desarrollada en este
trabajo para la obtencion de estos modelos, que permite obtener unos

resultados satisfactorios.
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RESUMEN

La nariz electronica es una alternativa muy prometedora para la
determinacion de perfiles aromaticos en frutos de tomates, permitiendo su
identificacion y clasificacion de forma réapida y sencilla. El principal
problema en el uso rutinario de esta técnica es la presencia de deriva tanto a
corto (dentro de una secuencia de trabajo) como a largo plazo (entre
secuencias de trabajo distintas) en los sensores, distorsionando las
evaluaciones realizadas. Por ello, para aprovechar todo el potencial que
puede proporcionar su uso es necesario corregir la deriva a corto plazo y
estandarizar las muestras analizadas en distintas secuencias de trabajo. En
este estudio se han evaluado dos técnicas distintas para la correccion de
deriva a corto plazo. Una de ellas esta basada en la presencia de un patrén
sintético (que simula la composiciéon de una muestra real de tomate) que
permita obtener coeficientes de correccién que se aplicaran a las muestras de
tomate y otra basada en correccion de componentes por medio de una
regresion parcial minimo cuadratica (PLS). Para corregir la deriva a largo
plazo se estudia el uso de un método basado en la técnica Piece-wise Direct
Standarization (PDS) que trabaja estandarizando una matriz de datos a partir
de otra matriz tomada como referencia, en este caso la matriz
correspondiente al primer dia de andlisis. Los resultados indican que para
muestras de tomate y en las condiciones de este estudio, el método basado en
el uso de patrdn sintético no consigue corregir la deriva, mientras que la
correccion de componentes basada en PLS muestra unos resultados muy
satisfactorios. En cuanto a la deriva a largo plazo, la técnica PDS permite
eliminar las diferencias significativas entre repeticiones de una misma
muestra analizadas en dias de trabajo distintos. Las muestras corregidas con
esta metodologia muestran mejoras en la clasificacion.
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1. INTRODUCCION

El sabor, compuesto por el gusto y el aroma, es un atributo de
calidad muy importante. La queja de los consumidores por la falta de
caracteristicas de sabor en los tomates existentes en el mercado ha hecho que
determinados atributos del tomate, como el aroma, estén siendo
investigados cada vez mas. El problema es que las principales técnicas
existentes hoy en dia para determinar el aroma, paneles sensoriales y
técnicas instrumentales como cromatografia de gases-espectroscopia de
masas (GC-MS), presentan serios inconvenientes para su aplicacion rutinaria
en mejora. Del analisis sensorial se desprende la informacion mas cercana a
la percepcion del hombre, pero se trata de una técnica muy subjetiva y de
alto coste que requiere un importante entrenamiento de los paneles de cata y
en la que los resultados no son reproducibles ni estandarizables. Ademas, la
capacidad sensitiva de los catadores se ve limitada con el tiempo debido a la
saturacién de los 6rganos receptores (Berna, et al. 2004).

En cuanto a las técnicas analiticas, utilizadas de forma rutinaria en
laboratorios de evaluacion de la calidad, son caras, consumen mucho tiempo
y ademas requieren personal especializado para su funcionamiento. La nariz
electronica supone una alternativa muy interesante para la determinacion de
aromas en frutos de tomate. De hecho, en el campo de la horticultura, ya ha
sido utilizada con resultados interesantes en la evaluacion del aroma de
melocotones y nectarinas (Di Natale, et al. 2001b, Young, et al. 1999),
manzanas (Saevels, et al. 2004, Young, et al. 1999, Brezmes, et al. 2001, Di
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Natale, et al. 2001a), bananas (Llobet, et al. 1999), mandarinas (Hernandez
GoOmez, et al. 2007, Herndndez Gomez, et al. 2006b), peras (Oshita, et al.
2000) e incluso tomate (Di Natale, et al. 1998, Berna, et al. 2005, Berna, et
al. 2005, Maul, et al. 1998, Herndndez Goémez, et al. 2006a). Este
instrumento, disefiado para imitar el sistema olfativo humano, consiste en un
conjunto de sensores quimicos que reaccionan de distinta forma ante la
presencia de aromas. La respuesta dada por cada uno de estos sensores a los
distintos compuestos volatiles presentes en la muestra conformaran una
huella caracteristica del aroma de la muestra analizada. De esta forma, el
resultado obtenido estd mas cercano al que proporciona un panel sensorial
que al que se obtiene con técnicas analiticas, ya que éstas ultimas analizan
cada uno de los compuestos por separado con precision pero se pierde la
informacion relativa a la “percepcion” del conjunto, aspecto que si que se
mantiene en las “huellas electrénicas”. Ademas, la implementacion del uso
de una nariz electrénica comparada con el uso de la cromatografia de gases-
masas, ofrece importantes ventajas, tales como el menor costo del equipo y
de los andlisis de muestras, la mayor rapidez de andlisis, la sencillez en el
manejo y, por tanto, la menor necesidad de especializacion del personal vy,
sobre todo, la posibilidad de ir elaborando librerias que recojan las
evaluaciones realizadas durante largos periodos de trabajo, conformando una
base de datos que permite una mejor comparacién y clasificacion de los
nuevos genotipos a evaluar.

Sin embargo, a pesar de estas posibilidades tan prometedoras, en los
altimos afos se esta cuestionando la utilidad real del uso de los olfatometros
electronicos. EI motivo es que a la hora de utilizar este tipo de técnica de
forma rutinaria en muchos casos se observan efectos de deriva en los
sensores que distorsionan las evaluaciones realizadas (Brezmes, et al. 2001,

Mielle y Marquis. 1999, Frank, et al. 2000). La deriva se define como un
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cambio temporal en la respuesta del sensor a pesar de que éste trabaje en
condiciones fisicas y quimicas constantes. La presencia de la deriva se debe
a procesos dinamicos desconocidos en el sistema de sensores, como
contaminacién o envejecimiento de los sensores a medida que éstos van
trabajando o cambios ambientales, como variaciones de temperatura,
humedad o presion (Holmberg, et al. 1997). Si se representara
geométricamente los puntos de medida correspondientes a una misma
muestra, estos deberian coincidir en un mismo punto del espacio de datos.
Sin embargo, cuando existe deriva se ve una distorsion en la representacion
de esos puntos en el espacio de datos, en forma de distribuciones lineales o
exponenciales (ascendentes o descendentes) de los datos e incluso saltos de
algunos de los valores en el conjunto de datos (Holmberg y Artusson. 2003).
Esta variacion se puede observar tanto en los datos obtenidos dentro de una
misma secuencia de trabajo como en los obtenidos para secuencias de
trabajo distintas (Haugen, et al. 2000). La presencia de deriva en una
secuencia dificulta la clasificacion de muestras. En ocasiones hace que
repeticiones de una misma muestra pueden llegar a considerarse muestras
distintas o incluirse en el grupo de datos correspondientes a otra muestra.
Ademas, la deriva entre secuencias de trabajo complicara la identificacion de
muestras de caracteristicas similares (en ocasiones se clasifican como
bastante distintas) o, al contrario, la separacion de muestras con diferencias
marcadas (en ocasiones se clasifican como préximas o incluso con algln
solape). Por lo tanto, para poder trabajar correctamente y explotar
adecuadamente todos los beneficios posibles de una nariz electronica es
necesario realizar la correccion de la deriva de los sensores existente en una
secuencia de trabajo asi como la estandarizacién entre diferentes dias de

trabajo.
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La correccion de la deriva del sensor ha sido abordada por medio de
distintos métodos. En algunos estudios se ha tratado de eliminar la deriva
utilizando gases de referencia cuya medida y correccion ha proporcionado
unos coeficientes de correccion con los que corregir las muestras analizadas
(Haugen, et al. 2000, Fryder, et al. 1995, Artursson, et al. 2000, Goodacre y
Kell. 1996). En este tipo de métodos se asume que existe una fuerte
correlacion entre la deriva en la respuesta de los sensores para el gas de
referencia y para las muestras. Esto no siempre ocurre, puesto que en el caso
de matrices, la deriva de los sensores frente al gas de referencia puede
comportarse de manera muy distinta a como lo hace en el caso de las
muestras reales. No obstante, si en lugar de utilizar como gases de referencia
varios patrones de gases simples se utilizara un patron sintético de
composicion similar al del producto a analizar podria ser una aproximacion
atil. Cuando es dificil encontrar un gas de referencia adecuado a las muestras
en estudio, algunos autores han utilizado un pseudo-gas de referencia (Salit y
Turk. 1998), cuyo principio es el mismo que en el caso anterior pero se
utilizan réplicas de una muestra para generar el gas de referencia. Esto puede
hacerse si esas muestras son estables a largo plazo, es decir, si no se
degradan con el tiempo, y si todas las réplicas a emplear para generar el gas
de referencia son muy homogéneas entre si. Aln asi, este método presenta el
inconveniente de tener que disponer de grandes cantidades almacenadas de
esa muestra, lo que no es muy realista en el caso de trabajar con frutas y
hortalizas, puesto que no siempre se puede obtener tanta cantidad de muestra
como se desea y cuando se renueve el stock de muestra patron, aunque se
utilice el mismo genotipo, la influencia del ambiente hara que haya
diferencias bastante apreciables en su composicion con respecto al lote
anterior, por lo que se distorsiona la comparacion con analisis anteriores.

Ademés, en este tipo de muestras es muy dificil conseguir alicuotas
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totalmente homogéneas, lo que provocaria la existencia de variaciones en el
andlisis de estos pseudo-gases que no sean debidas Unicamente a la deriva.
En otros casos se ha tratado de corregir la deriva obteniendo modelos que
permitieran explicar el comportamiento del sensor basidndose en las
reacciones que ocurren en él (Jamasb, et al. 1998, Pearce y Gardner. 1998) o
estudiando cémo se comporta el sensor en determinadas condiciones de
trabajo y asumiendo que siempre se comportara igual si esta expuesto al
mismo ambiente (Pearce y Gardner. 1998). Pero estos modelos son muy
dificiles de conseguir para sensores de gases puesto que, si bien en un
sistema completamente controlado con muy pocos gases quiza se llegara a
conocer las reacciones que podrian ocurrir en los sensores 0 a establecer su
comportamiento en unas condiciones determinadas, en aplicaciones reales el
sistema no estd tan controlado y ademas hay gran cantidad de gases y
combinaciones entre ellos. Esto hace que sea muy dificil poder considerar
este comportamiento como repetible y, por tanto, modelizar la deriva a
través de él con el fin de aplicarla a otros casos. Por otra parte, el hecho de
que la deriva del sensor esta correlacionada entre los distintos sensores, ha
hecho que algunos autores (Wilson y DeWeerth. 1995, Bednarczyk vy
DeWeerth. 1995, Holmberg, et al. 1996) se planteen técnicas de
clasificacion basadas en el reconocimiento de patrén de variacion. Estas
técnicas (basadas fundamentalmente en el uso de redes neuronales) asumen
gue cada grupo evaluado en una clasificacién tiene un patrén tipico de
variacién, que esta definido por la respuesta de los sensores y que se
conserva a lo largo del tiempo. Esta conservacion viene dada por la relacion
relativa entre los sensores mas que por la respuesta del sensor en si misma.
Si esta relacién relativa permaneciera constante a lo largo del tiempo una
simple normalizacion seria suficiente. No obstante, el andlisis con muestras

reales no es tan simple, ya que la presencia de ruido y el hecho de que unos
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sensores tengan mas deriva que otros, hacen que el patron tipico de variacion
no siempre se conserve. Para evitar esto, se ha propuesto la utilizacion de
modelos autoadaptativos (Vlachos, et al. 1997, Davide, et al. 1994, Gardner,
et al. 1996), en los que los modelos de reconocimiento del patron de
variacion se actualizan con la entrada de nuevos datos. El planteamiento de
estas técnicas ofrece una alternativa interesante en la correccién de la deriva,
ya que tratan de encontrar informacién subyacente que permita la
identificacion y clasificacion de las muestras evitando los efectos de
dispersion que la deriva introduce en la sefial electronica de una secuencia de
trabajo. Sin embargo, esta técnica sigue compartiendo con la anterior el
problema de no ser capaz de diferenciar entre deriva y cambios de la muestra
con el tiempo, por lo que pueden cometer errores cuando tanto la muestra
como el sistema de sensores sufre cambios a lo largo del tiempo.

Otro tipo de modelos autoadaptativos conocidos como “correccion
de componentes” (CC) estan basados en los métodos de correccidn ortogonal
de sefial (OSC) (Wold, et al. 1998) cuyo fundamento consiste en asumir que
la deriva no se distribuye aleatoriamente, sino que se recoge preferentemente
en unas pocas direcciones del espacio de medida y que, por la propia
definicion de deriva, estas estan correlacionadas con el tiempo. Basandose
en este planteamiento, una posible estrategia de supresion de deriva seria la
de utilizar la regresion parcial minimo cuadratica (PLS) para encontrar esas
direcciones del espacio de medida que estan correlacionadas con el tiempo y
gue recogen los efectos de deriva para eliminarlos. Artursson et al
(Artursson, et al. 2000) han aplicado con éxito este planteamiento a la
eliminacion de efectos de deriva en secuencias repetidas de gases simples de
referencia. No obstante, aunque se trata de una estrategia de correccion de
deriva prometedora falta por comprobar con muestras reales mas complejas

y en secuencias de trabajo rutinario la utilidad de este planteamiento.
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De lo expuesto anteriormente se desprende que, aunque el uso de
olfatdbmetros electrénicos comerciales para la evaluacion, clasificacion y
seleccion en programas de mejora de tomate de genotipos con caracteristicas
de calidad organoléptica sobresalientes tiene un enorme potencial, es
necesario en primer lugar desarrollar una metodologia de uso que los haga
eficaces y resuelva los problemas de deriva que se plantean. Por ello, el
objetivo general del presente trabajo es establecer una metodologia de
correccion de la deriva de los sensores durante un dia de trabajo asi como
lograr la estandarizacion entre muestras analizadas en distintas secuencias
que permita desarrollar librerias de muestras que vayan ampliandose con el
tiempo de forma que se mejore la identificacion y clasificacién de muestras

de tomate analizadas.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1 Disefio del ensayo

Se estudiara en primer lugar el proceso de deriva de los sensores del
olfatdbmetro electronico comercial FOX 4000 (Alpha MOS, Toulouse,
France) al evaluar muestras de tomate de forma rutinaria. Una vez
establecida la magnitud de esta deriva en secuencias diarias de trabajo (corto
plazo) y entre distintos dias de trabajo (largo plazo) se evaluaran diferentes
estrategias de correccion de la misma.

Para la correccion de la deriva dentro de una misma secuencia de
trabajo (corto plazo) se ha decidido probar dos estrategias distintas. La

primera es una modificacion del método inicialmente desarrollado por Salit
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y Turk (1998) (Salit y Turk. 1998). En nuestro caso se basa en el uso de un
“patron sintético” de referencia con una composicion los méas similar posible
(en sélidos solubles y en compuestos volatiles) a la de los frutos de tomate.
Se evaluaran varias muestras de este patron sintético a lo largo del dia, se
determinard la evolucion de la deriva de los sensores representada por la
desviacidn respecto de una respuesta constante, se calculara la correccion
necesaria para que la “huella electrénica” de las diferentes repeticiones del
patrén sintético resulte constante y finalmente se comprobara la utilidad de
extrapolar esta correccion a muestras reales de tomate. La segunda estrategia
es una adaptacion aplicada a muestras reales de tomate de la estrategia de
correccion de deriva por componentes (CC) propuesta por Artursson et al
(Artursson, et al. 2000). En esta estrategia usamos el patron sintético como
una muestra mas, para comprobar si la metodologia de correccion de deriva
permite obtener resultados similares en patrones y en muestras reales y si en
estas Ultimas resulta eficaz. Como se ha comentado anteriormente esta
estrategia esta basada en el uso de la regresién PLS para, partiendo de la
matriz de sefales electronicas proporcionadas por los sensores, encontrar
variables latentes que recojan los efectos de deriva ocurridos a lo largo de la
secuencia para posteriormente eliminar estas variables latentes de deriva y
obtener asi una matriz de “huellas electrénicas” limpias de deriva en toda la
secuencia de trabajo.

Para la correccién de la deriva entre diferentes dias de trabajo (largo
plazo) se ha decidido utilizar un método multivariante de transferencia de
calibrados (Piecewise direct standarization o PSD) (Wang, et al. 1991,
Wang, et al. 1992, Wang, et al. 1994, Bouveresse, et al. 1996, Wise, et al.
2006) aplicado a estandarizar la respuesta de un mismo equipo en dos

momentos de tiempo diferentes.
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Por tanto, para poder llevar a cabo los objetivos especificos
indicados se ha planteado el siguiente disefio de ensayo. En cada secuencia
de trabajo se evaluara el patron sintético y siete cultivares de tomate. De
cada cultivar se analizaran siete muestras, mientras que del patron sintético
se utilizaran nueve. Aunque en primer lugar nos interesa estudiar la
evolucion a lo largo de la secuencia del patron sintético es mejor intercalar
este con muestras reales para someter a los sensores a condiciones de
evaluacion lo méas parecidas posible a las que se encontrard normalmente.
Para aplicar la estrategia de correccion basada en la correccién de la deriva
del patron sintético, la secuencia de trabajo debe de empezar y acabar
analizando muestras del patrén sintético, ademas el resto de muestras de éste
deben de analizarse a intervalos de tiempo fijos y equidistantes en la
secuencia de trabajo (Haugen, et al. 2000, Salit y Turk. 1998). Por ello, cada
secuencia de trabajo empieza y finaliza con un vial de patrdn sintético y esta
dividida en siete segmentos en cada uno de los cuales se dispone una de las
repeticiones de cada cultivar a analizar. En cada segmento de la secuencia, la
disposicion de las muestras de los cultivares de tomate se ha realizado
completamente al azar (para evitar que los resultados se vieran sesgados por
condiciones externas al analisis). El analisis de la secuencia de trabajo
descrita se ha repetido tres dias, para disponer de resultados de contraste y
para poder realizar las estandarizaciones entre dias distintos (correccién de

deriva a largo plazo).

2.2 Patron sintetico y material vegetal

La forma de obtener una muestra de referencia muy similar al tomate
pero con mayor estabilidad y reproducibilidad es elaborar un patrén sintético

que simule la composicion media del fruto de tomate. En este caso, la

109



Capitulo 2

composicion del patron sintético de referencia (Tabla C2.1) estd basada en
las concentraciones de sélidos solubles dadas por Salles et al. (2003) para
zumo de tomate (Salles, et al. 2003) y un valor promedio de las
concentraciones de compuestos volatiles obtenidas tras el analisis de

cultivares de tomate con perfiles aromaticos diversos (Beltran, et al. 2006).

Tabla C2.1: Composicidn del patrén sintético de tomate utilizado en los ensayos.

Cantidad Cantidad
Sélidos solubles (mg/L) Volatiles (ng/mL)
1 | Ac. citrico (H20) 5622 |30 acetato de  E-2- 0,7
hexenilo
2 | Ac. mélico 4370 |31 3-metiltiopropanal 1,116
3 | Glucosa 21700 |32 terpineol (alfatbeta- | 0,556
gamma)
4 | Fructosa 22000 |33 E-2-hexenol 1,1
5 | UMP-Na (H20) 34 34 1-hexanol 2,016
6 | AMP-Na (H20) 64 35 3-carene 2,112
7 | Na2HPO4-12H20 58 36 acetato de 3- 2,04
metilbutilo
8 | K2HPO4 (3H20) 1909 |37 alfa-pinene 1,98
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Tabla C2.1 Cont.: Composicion del patron sintético de tomate utilizado en los ensayos.

Cantidad Cantidad

Solidos solubles (mg/L) Volatiles (ng/mL)

9 |CaCl2-2H20 33 38 gamma-terpinene 2,076
10 | MgClI2-6H20 789 39 2-carene 7,2
11 | KOH 9,1 40 linalool 6,6
12 | Ac. Aspartico 419 41 fenilacetaldehido 9,2
13 | Treonina 153 |42 2-feniletanol 12,04
14 | Serina 148 |43 6-metil-5-hepten-2-ol | 13,64
15 | Ac. glutdmico 1370 |44 beta-ionona 13,16
16 | Glutamina 1280 |45 eugenol 13,92
17 | Glicina 18 46 nonanal 11,12
18 | Alanina 100 a7 2-isobutiltiazol 26,4
19 | Valina 40 48 E-2-heptenal 24,96
20 | Metionina 110 49 salicilato de metilo 892
21 | Cisteina 18 50 guaiacol 480
22 | Isoleucina 70 51 E-2-hexenal 702
23 | Leucina 65 52 6-metil-5-hepten-2- 590

ona

24 | Tirosina 38 53 hexanal 800
25 | Fenilalanina 186 | 54 Z-3-hexenal 824
26 | Ac. gamma- 1190 |55 E-2-octenal 102

aminobutirico
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Tabla C2.1 Cont.: Composicion del patron sintético de tomate utilizado en los ensayos.

Cantidad Cantidad

Solidos solubles (mg/L) Volatiles (ng/mL)

27 | Lisina 92 56 citral (Z+E) 170,4
28 | Histidina 165 |57 R-limonene 98
29 | Arginina 89 58 Z-3-hexen-1-ol 216,8
59 geranylacetone 114,8

Como muestras reales de tomate para reproducir las condiciones
normales de trabajo se han analizado frutos de siete cultivares de tomate
(Solanum lycopersicon L. ) cultivados al aire libre en las instalaciones de la
Universitat Jaume | de Castellon. La eleccion del material vegetal se ha
hecho de forma que existan frutos con caracteristicas organolépticas
variadas: dos hibridos comerciales (Zayno RZ de Rijk Zwaan y Caramba de
De Ruiter) utilizados como referenciales; dos variedades locales, una de ellas
de tomate para ensalada (UJI11) y otra de tomate de colgar (UJI23) y tres
variedades tradicionales, una de tipo morado (BGV005477), otra de tipo
Muchamiel (BGV005651) y otra de frutos amarillos (BGV005718), cedidas
por el banco de germoplasma de Instituto de Conservacion y Mejora de la
Agrodiversidad Valenciana de la Universidad Politécnica de Valencia. Los
cultivares de ensalada son los que muestran mayores semejanzas entre ellos,
mientras que el tomate de colgar, el cultivar de tipo Muchamiel, el morado y
el amarillo de Ademuz muestran bastantes diferencias entre si y con el resto
de cultivares. EI muestreo se realiz6 siguiendo los criterios explicados en el
capitulo anterior (ver epigrafe 2.1). Se cosecharon cuatro frutos de cada

cultivar en estado completamente maduro y posteriormente fueron
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procesados en el laboratorio (triturado y homogeneizacién de las muestras),

siendo almacenados a -80°C hasta su posterior analisis.

2.3 Equipo y metodologia de analisis del perfil aromatico

Se ha utilizado la nariz electronica FOX 4000 (Alpha MOS,
Toulouse, France). Este sistema consta de 18 sensores de gas de Oxidos
metalicos semiconductores (MOS, Metal Oxide Semiconductors)
distribuidos en tres cadmaras, un sistema de autoinyeccion (CombiPAL
HS100, CTC Analytics, Zwingen, Switzerland) y un software (AlphaSoft
v9) para el control y procesado inicial de datos. La respuesta dada por los
sensores de tipo MOS es una variacion de resistencia debida a la reaccion
gue causan las especies quimicas de la muestra en la superficie de la capa
activa del sensor. En esas curvas (Figura C2.1) puede apreciarse un aumento
brusco de sefial hasta alcanzar un punto maximo, cuyo tiempo de aparicién
depende de cada sensor, y un descenso menos pronunciado hasta que se
estabiliza la sefial. En este estudio se va a trabajar con la variacion de
resistencia normalizada en el punto de sefial maximaR  .,m). Este valor

viene dado por la ecuacion:

Ri - Rmax
R;

donde R; es la resistencia a tiempo cero y Rpa. €s la
resistencia alcanzada por el sensor en el punto de maxima
sefial (este punto se alcanza a distinto tiempo, dependiendo
de cada sensor)
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Esta forma de cuantificar la respuesta es utilizada con frecuencia
para los sensores de tipo MOS (Holmberg y Artusson. 2003, Skov y Bro.

2005, Maricou, et al. 1998) y es la recomendada por el fabricante del equipo.

0.6 ARnorm

04 [
[ T~

a 20 44 &0 80 100 120
Tpo. (=)
Figura C2.1: Respuesta normalizada para el sensor PA/2 ante una muestra de

tomate. En el grafico aparece indicado el valor correspondiente a la respuesta
maxima normalizada del sensor (AR norm)

Algunos de los parametros del analisis, los relacionados con
aspectos generales de funcionamiento del equipo, fueron fijados a partir de
las recomendaciones de la casa que suministré el equipo, mientras que
aquellos que condicionan de forma directa la calidad de respuesta dada por
los sensores (los que influyen en la generacion del espacio de cabeza) fueron
establecidas a partir de pruebas previas basadas en la metodologia de analisis
de componentes voléatiles en frutos de tomate puesta a punto por Beltran et

al. (Beltran, et al. 2006). Asi, la cantidad de muestra utilizada fue de 2
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gramos (2 ml en el caso del patron sintético), que fueron pesados en viales
de 10 ml que se sellaron herméticamente para su analisis. Cada repeticion de
una misma muestra corresponde a un vial independiente. Para la generacién
del espacio de cabeza las muestras fueron incubadas a 45°C, inyectandose 2
ml del mismo en las cdmaras de sensores para su anlisis. La respuesta de los
sensores a este espacio de cabeza fue guardada a lo largo de 2 minutos,
durante los que se tomaron medidas cada segundo, dejandose a continuacion
los sensores en reposo durante 18 minutos para la recuperacion de la linea
base. Entre muestras se hizo pasar aire sintético limpio y sin trazas de
humedad durante 2 minutos para eliminar los posibles residuos de la muestra
anterior. El flujo del aire fue de 150 ml/min. El Gnico parametro que no pudo
ser establecido de forma concluyente fue el tiempo de incubacion, pues el
factor limitante a la hora de establecerlo es la presencia de deriva. Por ello,
ante la necesidad de fijar un valor de tiempo para que todas las muestras
trabajaran en las mismas condiciones, se establecié a partir de las pruebas
previas un tiempo de 10 minutos, que sin poder ser confirmado como el
mejor de todos los probados ofrecia valores de sefial informativos. Una vez
corregida la deriva se podra retomar el estudio para determinar el tiempo de

incubacion éptimo.

2.4 Analisis de datos

Para la correccion de la deriva a corto plazo basada en la
extrapolacion de la correccidn realizada en el patron sintético de referencia
se va a utilizar una modificacion del método inicialmente desarrollado por
Salit y Turk (1998) (Salit y Turk. 1998) para la correccién de deriva en un
espectrometro de emisién dptica por plasma acoplado inductivamente (ICP-

EOS). El método estd basado en la medida periddica de muestras de
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referencia que permitan diagnosticar la variacion (deriva) en la respuesta de
un instrumento. Una vez diagnosticada, se construye un modelo de deriva
para esa respuesta que se utiliza para eliminar la parte de la sefial debida a la

deriva de la sefial total medida, utilizando la ecuacion:

Sr?medida = [§medida (1 — &deriva (t))] + Smedida

donde S°nedica €5 la sefial medida corregida , S medida es la media de
todas las repeticiones correspondientes a una muestra, €geriva(t) €s la
funcién de la deriva y Spediga €S €l valor de medida dado por el
instrumento

Se trata de un método univariante por lo que el modelo de deriva se
debe construir para cada uno de los sensores por separado. Para la
construccién del modelo no se trabaja con el valor de respuesta obtenida
directamente del sensor, sino que éste se debe transformar a desviacion: se
divide el valor de respuesta del sensor entre el valor medio de todas las
repeticiones correspondientes a esa muestra. En nuestro caso, al implementar
esta metodologia, ademas de cambiar los patrones simples por un patron
sintético complejo también utilizaremos, en lugar del ajuste de una funcion
paramétrica, la regresion no paramétrica (B-spline con suavizado de datos
(Systat, 1994)) para ajustar el valor de desviacién obtenido con el fin de
ganar en precisiéon a la hora de obtener los valores de esta curva que se
emplearan para corregir la sefial en un tiempo concreto en cada cultivar. La
regresion no paramétrica es una coleccién de técnicas para el ajuste de
funciones de regresion muy utilizado cuando no se tiene conocimiento
previo de la relacion entre las variables objeto de estudio. Mientras que en
los analisis paramétricos se hacen supuestos rigidos sobre la estructura

béasica de los datos, en la regresién no paramétrica se desarrollan modelos no
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fijados que predicen la respuesta sobre el rango de valores de los datos
(Servy, et al. 2007). Por lo tanto, el hecho de utilizar una regresion no
paramétrica hace que sean los propios datos los que definan la tendencia a
seguir, sin que ésta sea fijada de antemano, por lo que el ajuste suele ser mas
preciso que en el caso de utilizar regresion paramétrica. Uno de los aspectos
a tener en cuenta para que este método sea efectivo es que la muestra de
referencia (patron sintético) debe comportarse de forma muy similar a como
lo hacen las muestras reales, ya que el modelo se va a obtener a partir de
estas muestras de referencia para luego ser aplicado a las muestras reales. De
ahi la importancia de usar patrén sintético en lugar de un gas o mezcla de
gases simples. Una desventaja de este método es precisamente la necesidad
de utilizar patrén sintético, ya que resta tiempo al analisis de muestras.

El segundo método de correccion de deriva a corto plazo es un
método multivariante en el que no es necesario el uso de patrén sintético,
pudiendo emplear menos tiempo en el analisis. Se trata de un método de
correccion de componentes mediante regresion PLS basado en la premisa de
que la deriva de los sensores (sea del tipo que sea) evoluciona con el tiempo
de andlisis de la secuencia. Esta estrategia de correccién de componentes
realiza una regresién PLS utilizando como variables independientes (X) la
matriz de sefial electrénica medida en la secuencia de trabajo y como
variable dependiente () el tiempo de inicio de analisis de cada muestra de
la secuencia. De este modo, la regresion trata de encontrar variables latentes
que expliquen la variabilidad de la secuencia de sefiales electrénicas que es
debida Unica y exclusivamente a la evolucién temporal. Como el disefio del
ensayo garantiza que todos los cultivares y el patron sintético se han
distribuido a los largo de toda la secuencia, las variables latentes que
explican en mayor medida la variabilidad asociada a la evolucion temporal

recogeran la deriva que los sensores hayan sufrido a lo largo de esa
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secuencia de trabajo. Si se trabaja en un entorno algebraico es posible
recuperar esas variables latentes y eliminarlas (eliminando los vectores
propios correspondientes en la matriz de “scores” y en la de “loadings”) de
modo que se puede reconstruir la matriz de “huellas electronicas” corregidas

(sin deriva):

— T
Xcorregida - Xinicial _TkPk

Siendo Xiniciar 12 matriz de huellas electrénicas medidas en la secuencia
de trabajo, Ty la matriz de k vectores propios correspondientes a los
“scores” y Pl la de los k vectores propios correspodientes a los
“loadings” de las variables latentes que recogen la deriva.

Antes de proceder a realizar la regresion PLS y al igual que para el
método descrito en la estrategia anterior, es conveniente realizar un
pretratamiento de la matriz de sefiales electrdnicas con la misma ecuacion
propuesta por Salit y Turk (1998) (Salit y Turk. 1998) descrita
anteriormente. Por otro lado, el hecho de que la metodologia empleada esté
basada en regresiones PLS hace que la deteccion y eliminacion de valores
anomalos, si los hubiera, sea imprescindible. Este tipo de regresion busca las
variables latentes que expliquen la variabilidad de la variable respuesta, por
lo que la presencia de puntos anémalos va a influir de forma importante en
los modelos y por tanto condicionara los resultados. Esta deteccion se va a
llevar a cabo por medio de los estadisticos T? de Hotelling y residuos Q, tal y
como se describio en el Capitulo 1 (ver epigrafe 2.4).

Para comprobar la eficacia de estos métodos en la correccion de la
deriva se utilizé un criterio numérico: el coeficiente de variacion (CV) o

desviacion estandar relativa (RSD). Este coeficiente ha sido utilizado por
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otros autores (Maricou, et al. 1998, Kantor, et al. 2008) para expresar la
repetibilidad de las medidas. EI CV o0 RSD (expresado en porcentaje) se

calcula por medio de la ecuacion:
SD
CV = — X 100
X

donde SD es la desviacidn estandar y x es el valor medio de todas
las repeticiones pertenecientes a una misma muestra.

Otro criterio para determinar la eficacia de la correccién fue ver
como influye la aplicacion de cada uno de los métodos de correccién en la
clasificacion de las muestras de tomate. Esta clasificacion se llevo a cabo por
medio de un andlisis discriminante basado en la regresién por minimos
cuadrados parciales (PLS-DA). Se trata de un método de clasificacion muy
preciso que utiliza la regresion PLS para tratar de encontrar modelos que
expliquen la variacion existente dentro de cada clase y que al mismo tiempo
identifiquen direcciones del espacio que discriminen directamente entre
clases mostrando también el grado de similitud entre ellas (Wise, et al.
2006). Para poder llevar esto a cabo es necesario crear una matriz de
variables artificiales (matriz Y) que asuman un valor numérico discreto para
describir los miembros de cada clase (variables dummy de clase). La
validacion de los modelos de clasificacién obtenidos se ha hecho por medio
de validacion cruzada de tipo ventana veneciana (venetian blinds) en el que
se seleccionan subgrupos de muestras que daran una idea de cémo se
comportaria el modelo con posibles muestras problema. En este caso se ha
hecho que cada uno de los subgrupos generados contenga una repeticion de
los distintos genotipos estudiados. La bondad de la clasificacion se
determinara por medio del porcentaje de aciertos de cada una de las clases
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basandose en los valores de especificidad y sensibilidad. La especificidad
estudia la presencia de falsos positivos; es decir, muestras que se consideran
pertenecientes a una clase cuando en realidad no pertenecen a ella. La
sensibilidad, por contra, es una indicacion del niumero de falsos negativos o
muestras que se clasifican como no pertenecientes a una clase a la que si
pertenecen. Para poder llevar a cabo estos calculos de especificidad y
sensibilidad es necesario calcular primero un umbral de separacion entre una
clase determinada (la pertenencia a un determinado cultivar en nuestro caso)
y el resto. Este umbral se estima utilizando el Teorema de Bayes con los
datos disponibles. El calculo del umbral Bayesiano asume que los valores de
clasificacion predichos siguen una distribucion similar a la que se observara
en futuras muestras y que esta distribucion para una clase es
aproximadamente normal. Usando estas distribuciones estimadas, el umbral
se selecciona en el punto en el que las dos distribuciones estimadas se
cruzan; este es el valor de Y en el que el nimero de falsos positivos y falsos
negativos se minimizan para futuras predicciones. Para que el umbral
calculado sea mas robusto es conveniente realizar estos calculos con los
datos del modelo y con los de validacion cruzada con lo que se verifica mas
acertadamente el funcionamiento futuro del umbral seleccionado. La
sensibilidad y especificidad se obtiene para cada una de las clases tanto para
los resultados del calibrado (auto-prediccion) como para los de la validacion
cruzada. El porcentaje de aciertos de cada clase se determina como una
media ponderada de sus valores de especificidad y sensibilidad.

Para corregir la deriva a largo plazo, se ha procedido a realizar la
estandarizacion de las muestras analizadas en secuencias de trabajo distintas.
Con este proposito se aplico un método multivariante basado en la técnica
Piece-wise Direct Standarization (PDS). PDS es un método de transferencia

de calibrado que permite predecir la respuesta de un instrumento basandose
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en la respuesta dada por otro tomado como referencia o las respuestas dadas
por un mismo instrumento pero en un momento temporal distinto (Wang, et
al. 1991, Wang, et al. 1992, Wang, et al. 1994, Bouveresse, et al. 1996,
Wise, et al. 2006). Normalmente, las transformaciones de estandarizacion se
desarrollan usando un pequefio nimero de muestras que son analizadas en
ambos instrumentos. El objetivo es crear un modelo de compensacion
establecido entre esas muestras comunes que se aplica posteriormente al
resto de muestras para eliminar o reducir la variacion causada por el cambio
de instrumento. En este caso, esta forma de trabajar se va a aplicar a
muestras que son analizadas en un mismo instrumento pero en tiempos
distintos; es decir, en distintas secuencias. Para ello se va a necesitar algunas
muestras que sean iguales en todas las secuencias. En este ensayo, al trabajar
con tres repeticiones de la misma secuencia de trabajo se dispone de estas
muestras repetidas que se utilizaran para generar el modelo.

La eficacia del proceso de estandarizacion de secuencias distintas se
comprobé de dos formas. En primer lugar, tras aplicar la estandarizacion se
comprobd si existian diferencias significativas entre las repeticiones de cada
dia para cada cultivar y para el patron sintético. Para ello, se utilizé un
analisis multivariante de la varianza (MANOVA). El criterio utilizado en
este andlisis para evaluar la significacién fue el test de Roy ya que éste se
considera el méas apropiado cuando las variables respuesta estan muy
correlacionadas entre si (Huberty y Olejnik. 2006). Posteriormente, también
se comprobo la utilidad de la estandarizacidn entre secuencias utilizando el
método de clasificacion PLS-DA descrito anteriormente al conjunto de las
huellas electrénicas obtenidas en los tres dias de trabajo limpias de deriva y
estandarizadas.

Todos los ajustes de regresion no paramétrica, asi como las

interpolaciones de puntos de esta curva para la correccion de la sefial de los
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cultivares empleados en la primera estrategia de correccion de deriva se han
realizado con el programa TableCurve 2D v5.01 (Systat Software, Erkrath,
Alemania). Los célculos de regresion PLS empleados en la segunda
estrategia de correccion de deriva a corto plazo, asi como las clasificaciones
PLS-DA vy la estandarizacion PDS entre secuencias de trabajo han sido
realizados con la herramienta PLS Toolbox v 5.0 (Eigenvector Research
Inc, Wenatchee, WA, USA) para Matlab v 7.6.0 (Mathworks Inc, Natick,
MA, USA). La eliminacién de variables latentes que recogen la deriva para
corregir la matriz de huellas electronicas iniciales se ha realizado en Matlab
v 7.6.0 (Mathworks Inc, Natick, MA, USA). EI MANOVA para la
comprobacion de que la estandarizacion entre secuencias es efectiva se ha
realizado con el programa S-Plus 8.0 Professional (Insightful Corp., Seattle,
USA).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Para disponer de una idea general de como afecta el proceso de
deriva que los sensores del equipo comercial utilizado sufren al analizar una
secuencia de trabajo diaria con varias muestras de diferentes cultivares de
tomate y un patron sintético se ha calculado el rango de variacion promedio
para el valor absoluto del CV de todos los sensores. El cultivar para el que
menor deriva global se ha observado a lo largo del ensayo ha sido
BGV005651 (6.47%), seguido del patrén sintético (6.97 %), BGV005477
(8.27%), UJI23 (9.71%), UJI11 (12.91%), BGV005718 (13.43%) y los
hibridos comerciales utilizados como referenciales (Zayno 13.98% vy
Caramba 17,28%). Por lo tanto, se constata que el efecto de deriva es muy

dependiente de las muestras procesadas, siendo, en general, mayor en las
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muestras que en el patrén sintético. Por tanto, aunque el patrén sintético
reproduce bastante acertadamente el comportamiento de las muestras habra
que tener en cuenta que algunos cultivares casi triplican la deriva global
observada en el patron sintético y asegurarse de que este comportamiento no
afecta a las correcciones basadas en el patrén.

No obstante, la evolucion de la deriva de los sensores al evaluar
muestras de patrén sintético (Figura C2.2) y muestras reales (Figura C2.3),
asi como los CV calculados para la deriva de cada sensor muestran que el
sistema de sensores del equipo, a pesar de que muestra procesos de deriva
como todos los sistemas basados en sensores, tiene un comportamiento que
puede considerarse bueno comparado con las respuestas que han observado
otros autores en otros equipos o con prototipos experimentales. De hecho, la
deriva observada en el analisis de patrén sintético muestra un rango de
variacion del CV que es la mitad del que se considera como comun (0 a
18%) observado por otros autores al utilizar narices electronicas (Maricou, et
al. 1998). Hay que tener en cuenta que normalmente estas evaluaciones de
deriva se han realizado con patrones simples y sin intercalar muestras reales
en la secuencia, mientras que en nuestro caso el patron sintético es mas
complejo y la secuencia incluye muestras reales de tomate, lo que
incrementa considerablemente el efecto de deriva. Ademas, si consideramos
la secuencia de trabajo en conjunto, incluso con los cultivares que han
mostrado mas deriva, esta se sigue manteniendo dentro de ese intervalo de
variacién considerado como comun. En cualquier caso, hay que tener
presente el patron diario de deriva para establecer las secuencias de trabajo y
minimizar errores. Los graficos de evolucion diaria de la deriva (Figura C2.2
y C2.3) muestran que despues de unas 10 horas de trabajo y sobre todo al
final del dia esta deriva puede ser muy importante en algunos sensores.

Ademas, en el caso del analisis de muestras reales (Figura C2.2) se observa
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un aumento de la sefial a partir de las cinco primeras horas de trabajo
aproximadamente (mas evidente en los sensores cuya resistencia disminuye;
es decir, cuya respuesta maxima normalizada es positiva) que vuelve a
disminuir unas horas después. Esta variacion puede ser debida al efecto de
los cambios de temperatura y humedad relativa ambientales apuntadas por

algunos autores (Di Natale, et al. 2002).
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Figura C2.2: Deriva de los sensores al analizar muestras de patrdn sintético a lo
largo de dia. Se incluyen los CV (en valor absoluto) para cada uno de los sensores en
un dia normal de trabajo.

124



Capitulo 2

0,60000 —LY¥2/LG
CV )= 12,60
—LY2/G
V- 18,06
— ——LY2/AA
\____,-—"_"E oVl 15,78
; e ——LY2/GH
— —— e VD 15,62
0,20000 ——y2/gcTl
CVE)= 14,59
—— LY2/gCT
CV )= 10,38

0,40000

0,00000 T

T 1 ——T30/1
— CV )= 4,53

——P10/1
CV )= 5,25

-0,20000 P10/2
CV (3= 6,80

——P40/1
CV[38)= 5,45

(Ri-Rmax) / Ri

-0,40000 T70/2
CV ()= 6,02

PAJ2

oV )= 4,44
~———P30/1

Cv[l= 2,63
e P40 2

-0,80000 e CV[s)= 5,52
P30/2

oV ()= 8,37
~——T40/2

-1,00000 oV ()= 7,42
T40/1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 CV (%)= 18,17
A2

Tiempo (h) CV[3)= 9,40

-0,60000

Figura C2.3: Deriva de los sensores al analizar muestras del cultivar Caramba a lo
largo de dia. Se incluyen los CV (en valor absoluto) para cada uno de los sensores en
un dia normal de trabajo

Estos patrones de evolucion diaria de la deriva tienen una serie de
consecuencias practicas sobre el uso de la nariz electronica y sobre la
utilizacion de las matrices de huellas electronicas de los cultivares
evaluados. En primer lugar, obligan a analizar las distintas muestras de cada
cultivar repartidas a lo largo de todo el dia para que todos se vean afectados
equitativamente por estos efectos de deriva y los perfiles globales no resulten
sesgados. No obstante, hay que tener presente que de este modo se evitaran
sesgos, pero la deriva incrementara la dispersion de las repeticiones de todos
los grupos. En segundo lugar, la existencia de deriva impide que las matrices
de huellas electrénicas que se obtienen al evaluar los cultivares puedan
utilizarse tal cual se recogen. Es necesario algin proceso de “filtrado” de la

informacién de evaluacion para separar la deriva y que la evaluacion de
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huellas electrdnicas resulte atil. Una forma relativamente comoda de utilizar
estas huellas electrénicas “filtradas” es emplear metodologias de
clasificacion que por si mismas busquen en la matriz de huellas electronicas
la informacion caracteristica de cada grupo de cultivares y la utilicen para
clasificarlos. Un ejemplo de este tipo de enfoque seria el uso del anélisis
discriminante basado en la técnica de regresion parcial minimo cuadréatica
PLS-DA. Se trata de un método supervisado de clasificacion que no utiliza
directamente las sefiales de huellas electronicas tal como se han obtenido
sino que determina un conjunto de variables latentes que tratan de explicar lo
maximo posible la covarianza existente entre las huellas electronicas
medidas y los grupos de cultivares a los que pertenecen. Con este
planteamiento, seria posible, en principio, clasificar adecuadamente los
cultivares evitando que la deriva distorsione esta clasificacion. Para
comprobar la utilidad de este enfoque se ha procedido a utilizar los perfiles
electronicos obtenidos en cada secuencia de trabajo para clasificar los
cultivares evaluados. Los resultados de esta clasificacion (primera fila de la
Tabla C2.2) muestran unos porcentajes de acierto del 100% para algunos de
los cultivares analizados (Zayno y UJI23) y para el patrdn sintético, mientras
gue en otros casos este porcentaje no alcanza el 80% (UJI11 y BGV005651).
Estos resultados pueden considerarse buenos si se comparan con los
obtenidos por otros autores al utilizar este enfoque de “filtrado” de huellas
electronicas con métodos de clasificacion supervisada. Por ejemplo, Llobet
et al. (2004) (Llobet, et al. 2004) emplearon el método supervisado de redes
neuronales de tipo fuzzy ARTMAP. Estos autores analizaron durante cinco
dias de trabajo consecutivos una serie de gases a distintas concentraciones y
sus mezclas binarias. Los porcentajes de clasificacion obtenidos con los 120
pardmetros medidos fueron del 41.67% para el caso de los gases simples y

del 85.83% para las mezclas binarias, aunque se alcanzaron porcentajes del

126



Capitulo 2

91.67 y 88.33% tras realizar una seleccion de variables, porcentajes similares
a los obtenidos en este trabajo, aunque en nuestro caso se utilizan muestras
reales de tomate que tienen una matriz mucho méas compleja que las mezclas

simples y binarias de gases.

Tabla C2.2: Porcentajes de acierto (validacion cruzada) en la clasificacion PLS-DA
para cada uno de los genotipos y el patron sintético de las muestras analizadas para un
dia de trabajo tipo. Las filas hacen referencia al tratamiento que hayan recibido las
respuestas dadas por los sensores.

Caramba
Zayno
uJi1l

uJi23
BGV005477
BGV005651
BGV005718
Patron

1D sin corrt | 84,7 100 78,6 100 94,9 79,7 91,8 100

1D corr 82,7 100 714 | 929 | 959 | 92,0 | 92,9 | 93,8
patron

1D corr 100 100 100 100 100 | 99,0 | 98,0 100
PLS®

!1 Dia sin correccion (“filtrado” indirecto)
%1 Dia correccién con patron
®1 Dia correccién con PLS

Por tanto, los métodos de clasificacion que “filtran” las huellas
electronicas de una secuencia de trabajo pueden resolver en parte el
problema de la influencia de la deriva en una secuencia de trabajo. No
obstante, el enfoque de correccion de la matriz de huellas electronicas

eliminando la deriva antes de utilizar esta informacion resulta mas
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prometedor para la clasificacion de cultivares ya que, en principio, las
metodologias de clasificacion trabajarian con matrices menos problemaéticas.
Para comparar la bondad de este enfoque respecto del anterior se ha
procedido a corregir la matriz de huellas electrénicas de cada una de las
secuencias de trabajo desarrolladas. Se han probado dos métodos de
correccion de deriva, el primero basado en la extrapolacién de la correccion
sobre el patron sintético de tomate siguiendo una ampliacion de la
metodologia propuesta por Salit y Turk (1998) (Salit y Turk. 1998) y un
segundo método que es una adaptacion aplicada a muestras reales de tomate
de la estrategia de correccion de deriva por componentes (CC) propuesta por
Artursson et al. (2000) (Artursson, et al. 2000).

En el primer método de correccion basado en el patrdn sintético, tras
modelizar el comportamiento de éste a lo largo de una secuencia de trabajo
por medio de una curva no paramétrica (Figura C2.4) se obtiene para cada
momento de la secuencia de analisis una funcion de deriva (descrita en la
metodologia) que es eliminada de la sefial obtenida para cada una de las
muestras reales. Esta correccion se realiza para cada uno de los sensores por

separado (se trata de un método univariante).
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LY2/gCTI
B-Spline Interpolation of Smoothed Data
1.075 1.075
1.05 1.05
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Figura C2.4: Representacion no paramétrica del patron sintético frente al tiempo para el
sensor LY2/gCT]I correspondiente a la secuencia del primer dia de trabajo.

Una vez obtenidos los valores de respuesta de los distintos sensores
corregidos se ha estudiado su efecto en los coeficientes de variacion. Para el
patron sintético la correccion de la dispersion es evidente, obteniéndose
valores del coeficiente de variacion muy proximos a cero. Muy distinto es el
caso de las muestras reales, para las que en general no se consigue reducir la
dispersion del coeficiente de variacion llegando a alcanzarse valores del
45%. Si bien es cierto que estos valores tan altos se han alcanzado para el
sensor LY2/LG, que es el sensor mas desfavorecido por este tipo de
correccion (en el resto de sensores los coeficientes de variacion para los tres
dias de trabajo de las muestras reales varian entre 1-22%), son valores
inadmisibles en cualquier caso. Sélo en algunos casos y para algunos
sensores se observa mejoria pero no es una respuesta general ni repetible a
lo largo de los tres dias. Este comportamiento erratico de la correccion se
comprueba al realizar una clasificacion PLS-DA. Los porcentajes de acierto
para la validacion cruzada de esta clasificacion (segunda fila de la Tabla
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C2.2) muestran un ligero aumento de la eficacia de clasificacion para dos de
los cultivares (BGV005718 y BGV005477) si se comparan con los valores
sin corregir, observandose un aumento importante (de un 79.7 a un 92%) en
el caso del cultivar BGV005651. Sin embargo, en el resto de los cultivares y
en el patron sintético (a excepcion del hibrido Zayno que permanece
constante) se produce una disminucion del nimero de aciertos. Cuando este
método fue utilizado en ICP-EOS las muestras analizadas eran distintas
soluciones de zirconio, que diferian en la dilucion y el estandar interno
utilizado, mientras que en este caso el analisis se realiza en una matriz
mucho mas compleja como lo es una muestra de tomate. Por lo tanto, es mas
dificil conseguir que la muestra de referencia sea capaz de comportarse
exactamente igual que las muestras reales, presumiblemente debido a la
complejidad de la matriz de las muestras reales que es muy dificil de
reproducir en un patron sintético.

En vista de estos resultados se ha probado a corregir la deriva por
medio de un método que no base la correccion en el comportamiento de una
muestra de referencia. En este caso se trata de un método de correccion de
componentes basado en PLS. Como ya se ha comentado, el fundamento del
método es el mismo que en el caso anterior, ya que en ambos se pretende
eliminar la parte de sefial correspondiente a la deriva. La diferencia es que en
este caso la identificacion de la deriva se lleva a cabo por medio de una
regresion PLS. Esta regresion es la que permite obtener unas variables
latentes (5 en este analisis en concreto) que tras eliminarlas permiten
reconstruir la matriz de huellas electronicas sin deriva. Tras eliminar la
deriva de las respuestas se observa una clara mejoria de los resultados que
puede apreciarse tanto en los porcentajes de acierto de la clasificacion
(tercera fila de la Tabla C2.2), con valores de acierto del 100% o muy

préximos a él, como en el descenso de los valores del coeficiente de
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variacion. Teniendo en cuenta todos los sensores y cultivares, estos valores
oscilan entre 0.01 - 3.70%. Estos valores son mas de seis veces inferiores a
los obtenidos en el caso de la nariz electronica mencionado anteriormente
(Maricou, et al. 1998). Este método, ademéas de la notable mejoria que
muestra en los resultados, tiene la ventaja de no utilizar muestras de
referencia (reduciendo asi el tiempo de analisis) y de ser un método
multivariante, en el que todos los sensores son analizados a la vez, sin tener
que ir corrigiendo sensor por sensor. Por otro lado, en el primer método se
debe buscar una funcion ajustando la respuesta a la muestra de referencia a
una curva, mientras que en este caso es la propia regresion la que determina
que parte de la sefial estd relacionada con el tiempo vy, por tanto, con la
deriva. Esta forma de trabajar, sin necesidad de imponer hipdtesis iniciales
que puedan ser restrictivas, hace que sea un método mucho mas
generalizable y potente que el anterior a la hora de corregir los efectos de
deriva y ademas permite eliminar cualquier tipo de efecto de deriva sin que
éste tenga que ser especificado, por ejemplo el efecto debido a la variacion
de las condiciones ambientales que se observa en la evolucién diaria de la
deriva del cultivar Caramba (Figura C2.3). Esta mejoria puede apreciarse
claramente si se compara la evolucion de la respuesta de los sensores con el
tiempo para este cultivar, antes (Figura C2.3) y después (Figura C2.5) de la
correccion de la deriva, obteniéndose una respuesta mucho mas constante en

el segundo caso.
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Figura C2.5: Evolucidon de los sensores con el tiempo del cultivar Caramba a lo
largo de un dia tras la correccion de la deriva. Se incluyen los CV (en valor
absoluto) para cada uno de los sensores en un dia normal de trabajo

Ademas de evitar los problemas que la deriva ocasiona dentro de una
secuencia de trabajo hay que eliminar también la deriva entre secuencias
distintas a la hora de utilizar las huellas electronicas como método rutinario
de evaluacion de genotipos de tomate. Hay que considerar que en mejora es
importante poder comparar las caracteristicas de muchos genotipos distintos,
como por ejemplo los que se manejan en generaciones segregantes durante
las etapas de seleccion o los que se encuentran en bancos de germoplasma y
de los que se quiere elegir unos parentales interesantes. La evaluacién de un
elevado numero de genotipos y con ello el establecimiento de librerias de
huellas electrénicas no se podra hacer en una Gnica secuencia de trabajo. Por
lo tanto, resulta crucial que la comparacion entre huellas electrénicas

obtenidas en secuencias de trabajo distintas no resulte sesgada. Cuando se
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utilizan las matrices de respuestas electronicas de diferentes dias, incluso
cuando se han corregido las secuencias del dia el analisis multivante de la
varianza indica que existen diferencias altamente significativas (a < 0.0001
con el test de Roy) para las secuencias entre dias. En estas condiciones, si no
se procede a realizar una estandarizacion que corrija la deriva entre
secuencias diferentes no se conseguirdn librerias de perfiles aromaticos
electronicos que resulten Gtiles.

Esta estandarizacién se ha llevado a cabo por medio de un método
multivariante de transferencia de calibrado (PDS, piecewise direct
standaritzation). Este método de estandarizacion trabaja con dos matrices de
sefial corregida, una que toma como referencia y otra que estandariza con
respecto a la primera. De este modo, las estandarizaciones se realizan
siempre pareadas. Para poder estandarizar de esta forma es necesario la
presencia de cierto nimero de muestras que se repitan en ambas secuencias.
Las muestras elegidas para calcular el modelo de estandarizacién son las que
mejor definen el patron de variacion de la matriz que se toma como base de
estandarizacion. La seleccion fue llevada a cabo entre las muestras
analizadas el primer dia de trabajo, calculdndose el algoritmo de
estandarizacion al comparar la respuesta obtenida en estas muestras con la
respuesta obtenida para la misma muestra en las sucesivas secuencias de
medida y aplicando este algoritmo a todas las muestras analizadas. Tras la
transfomacion se realiz6 un analisis multivariante para comprobar la
efectividad de la estandarizacion. En este caso, el MANOVA indica que ya
no existen diferencias significativas (o = 0.9995 con el test de Roy) entre
dias de trabajo, mientras que se mantienen las diferencias significativas @ =
0 con el test de Roy) entre el material vegetal por lo que el método de
estandarizacion permite eliminar las diferencias debidas a distintos dias de

trabajo sin eliminar las que permiten distinguir entre genotipos. El efecto de
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la estandarizacion también se dejé ver en los porcentajes de acierto de
validacion cruzada en la clasificacion (Tabla C2.3). Estos muestran un
menor error de clasificaciéon en casi todos los casos, manteniéndose
constante en el resto (UJI123, BGV005718 y patron sintético). Aunque la
clasificacion no mejore de forma espectacular tras la estandarizacion, ésta es
necesaria si se quieren obtener librerias compuestas por distintos genotipos
analizados en varios dias de trabajo. Aun asi, el porcentaje de aciertos para
todos los cultivares es superior al 90%, a excepcion de Caramba y UJI11 en
los que, a pesar de no alcanzarse ese porcentaje, éste ha mejorado con
respecto a las muestras no estandarizadas. Si se representan las dos primeras
variables latentes del modelo PLS-DA que se utiliza para hacer esta
clasificacion (Figura C2.6) se entiende mejor que estos cultivares presenten
un porcentaje de error mas elevado, ya que se encuentran solapados entre si
al tratarse de materiales vegetales bastante similares.

Tabla C2.3: Porcentajes de acierto de validacion cruzada en la clasificacién PLS-
DA para cada uno de los cultivares en estudio y el patron sintético con las
respuestas obtenidas los tres dias de trabajo, antes y después de la estandarizacion.

N~ — (o]

N~ Lo —

<t (Lo} N~
(4] Lo K] Lo
= o S S 8 =
& g 'z 8 |S |8 |8 |s
S P = S 0] 0] 0] =
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3Dsin 731 922 681 100 |942 878 |986 | 100

corr
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!Datos de los tres dias de trabajo sin corregir

“Datos de los tres dias de trabajo con correccién de deriva a corto y largo plazo
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Figura C2.6: Representacion de las dos primeras variables latentes obtenidas
en el modelo de calibrado de la clasificacion PLS-DA de las matrices de
sefial electronica corregida obtenidas durante los tres dias de trabajo y

después de estandarizarlas. Las elipses representan el intervalo de confianza
(95%)

Sin embargo, es importante destacar que aunque este grafico da una
idea muy clara de como se distribuyen las muestras en el espacio
(permitiendo ver que cultivares presentan un perfil aroméatico similar o
cuales muestran diferencias), el resultado de la clasificacion parece mas
optimista que el obtenido al calcular el porcentaje de aciertos (Tabla C2.3).
Esto es debido a que, por un lado, el modelo de clasificacion utiliza
realmente 9 variables latentes para separar entre grupos y aqui solo se han
representado las 2 primeras y, por otro lado, el porcentaje de aciertos en la
clasificacion esta calculado haciendo validacion cruzada. Al validarlo de este

modo, el modelo calculado se contrasta con otros 9 modelos parciales (para
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simular situaciones distintas) por lo que la variabilidad de cada grupo
aumenta y por ello disminuyen ligeramente los aciertos de la clasificacion.
En el caso de la representacion grafica (Figura C2.6) se ha generado un
anico modelo con todos los datos disponibles, ya que este modelo de
clasificacion es el de calibrado y no el de validacion cruzada. Para observar
mejor la separacion entre grupos se ha afiadido en el grafico una elipse que
marca el intervalo de confianza (95%) de cada uno de ellos. Como se ha
comentado anteriormente, esta representacion permite establecer similitudes
y diferencias entre los perfiles aromaticos de los cultivares, siendo esto de
gran importancia a la hora de seleccionar genotipos, ya que permite
establecer qué muestras se asemejan mas a las caracteristicas buscadas en la

seleccion.

4. CONCLUSIONES

1. Los sensores de tipo MOS utilizados (LY/LG, LY/G, LY/AA, LY/GH,
LY/gCTI, LY/gCT, T30/1, P10/1, P10/2, P40/1, T70/2, PA2, P30/1,
P40/2, P30/2, T40/2, T40/1, TA2) sufren deriva con el tiempo,
apreciable tanto en una secuencia de trabajo como en muestras
analizadas en secuencias de trabajo distintas. Esta deriva dificulta la
interpretacion de los resultados, complicando la construccion de
librerias, al introducir una dispersién que perjudica la identificacion de
las muestras y hacer que estas no sean comparables entre analisis. Por lo
tanto, la correccion de la deriva y la estandarizacion entre muestras
analizadas en distintas secuencias es necesaria si se quiere aprovechar

todo el potencial que puede aportar el uso de una nariz electrénica.
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2. De los dos métodos probados para la correccion de deriva, la
aproximacién univariante no es efectiva en tomate y las condiciones de
trabajo utilizadas en este estudio. La hipdtesis inicial (que la deriva en
las muestras reales se comporta exactamente igual que la muestra de
referencia) obliga a ajustar los puntos a una curva que, a pesar de haber
utilizado una regresion no paramétrica para no condicionar la tendencia
dada por los puntos, no se ajusta por igual en todos los casos y en estas
condiciones este planteamiento no es capaz de eliminar
satisfactoriamente la deriva. Sin embargo, la correccién de componentes
por medio de la regresion PLS muestra unos resultados muy
satisfactorios, habiéndose comprobado su efectividad en tres dias de
trabajo distintos. Una diferencia muy importante con respecto al método
anterior, es que en este caso no existen hipotesis iniciales que puedan ser
limitantes, de forma que es la propia regresion la que determina que
parte de la sefial esta relacionada con el tiempo, facilitando asi una
funcion mas ajustada a cada caso y permitiendo ademas eliminar
cualquier tipo de deriva que esté relacionada con el tiempo.

3. La estandarizacion entre muestras por medio de la técnica PDS permite
eliminar las diferencias significativas entre repeticiones de una misma
muestra analizadas en dias de trabajo distintos. Esta estandarizacion se
ha llevado a cabo utilizando como referencia las propias muestras
analizadas ya que estas se repetian a lo largo de todas las secuencias de
trabajo. Sin embargo, para el analisis rutinario, es necesario desarrollar
muestras de referencia representativas del grupo de muestras a analizar,
ya gue en él lo normal es que no se repitan todos los cultivares en las
distintas secuencias de trabajo.

4. Una vez corregida la deriva y estandarizadas las muestras, el uso de la

nariz electronica es una técnica efectiva para la identificacion y
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clasificacion de distintos cultivares de tomate. La nariz electronica es
una prometedora herramienta para la seleccion de material vegetal en
frutos de tomate, ya que a través de los perfiles aromaticos obtenidos
permite establecer grupos bien definidos que por su posicion en el
espacio muestran diferencias y semejanzas entre los cultivares

analizados.
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RESUMEN

La nariz electronica resulta una técnica muy interesante para la
clasificacion de cultivares de tomate en funcion de su perfil aromatico. Para
la obtencion de unos buenos resultados de clasificacion es necesario
establecer un método de trabajo adecuado. Un factor que va a condicionar de
forma importante la calidad de la respuesta dada por el sensor es el tiempo
de incubacion, que ademéas es determinante para la duracion total del
analisis. Por otro lado, de la respuesta dada por un sensor se pueden extraer
numerosos pardmetros de medida que aportan distinta informacién a la
clasificacion, siendo interesante determinar cudles de ellos son los que
aportan la informacién mas relevante para clasificar cultivares de tomate. En
este estudio se aplicaron tres tratamientos de tiempo distintos (5, 10 y 15
minutos) para clasificar cinco cultivares de tomate, utilizandose en cada uno
de ellos dos matrices de huellas olfatométricas distintas: en una se utilizo el
pardmetro normalmente empleado en el caso de sensores de tipo MOS (18
parametros) mientras que para la otra se calcularon un total de 108
parametros y se realizd una seleccion de variables por medio de algoritmos
genéticos para determinar cuales de ellos eran mas informativos. El uso de
un mayor numero de parametros dio como resultado una mejora en la
clasificacion, siendo los tiempos de incubacion que mejor resultado daban 5
y 15 minutos. Para comprobar si esta seleccion es de uso general o si es
especifica para un lote de cultivares concreto, la seleccién obtenida se aplico
a otro grupo de muestras (en las que estaban representados los cultivares de
esta estudio mas dos cultivares nuevos) y el resultado de clasificacion fue
peor aplicando la seleccidn de variables aqui obtenida que si se utilizaban los
108 parametros iniciales; sin embargo, hacer una seleccion de variables
propia para esas muestras mejoraba el resultado de la clasificacion.
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1. INTRODUCCION

El aroma es un aspecto que cada dia tiene mas importancia a la hora
de evaluar frutos de tomate. Este parametro de calidad organoléptica viene
determinado por las sustancias volatiles presentes, que a pesar de encontrarse
en concentraciones muy bajas, son detectadas por los 6rganos gustativos y
olfatorios dandole al tomate unas caracteristicas especificas. En tomate se
han identificado unos 400 compuestos volatiles, pertenecientes a varios
grupos organicos, pero se considera que s6lo unos 30 son los responsables
del aroma en tomate fresco. El aroma de los tomates viene dado por
combinaciones particulares de muchos de estos compuestos (Buttery y Ling.
1993b) y que, en muchas ocasiones, se considera gque son las responsables de
diferencias importantes entre variedades (Cebolla-Cornejo, et al. 2006). Por
ello, una manera potencialmente muy Gtil de clasificar variedades es a partir
de su composicién aromatica.

Una técnica instrumental que permite la evaluacion de perfiles
aromaticos de forma rapida es la nariz electrénica. Consiste en un conjunto
de sensores quimicos que reaccionan de distinta forma a la presencia de
aromas. La respuesta de estos sensores conforma una huella que se asemeja
mas a los resultados dados por un panel sensorial que si se realizara un
andlisis de cada uno de los compuestos por separado, como se realiza por
ejemplo con cromatografia de gases-espectroscopia de masas (GC-MS). La
informacion obtenida por medio de la nariz electronica no es tan precisa

como la proporcionada por la técnica analitica, pero su uso presenta una
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serie de ventajas como rapidez en el andlisis, escasa preparacion de la
muestra, facil manejo y la posibilidad de construir librerias que permitan
trabajar cada vez con mayor cantidad de informacion. Por otro lado, la
informacién obtenida con la nariz electronica es objetiva y reproducible,
habiéndose utilizado con éxito en la clasificacion de distintos productos
como aceite de oliva (Brezmes, et al. 2005), te (Yu, et al. 2008), zumo de
naranja (Farnworth, et al. 2002),variedades rojas de pimiento (Korel, et al.
2002) y en la clasificacién en funcién del estado de madurez de tomates
(Hernandez Gémez, et al. 2006a), mandarinas (Hernandez Gomez, et al.
2006b) y bananas (Llobet, et al. 1999) o de la vida atil de manzanas
(Brezmes, et al. 2001) y mandarinas (Hernandez Gémez, et al. 2007).

La obtencion de unos buenos resultados de clasificacion pasa por
establecer un método de trabajo adecuado para obtener una huella
electrdnica del perfil aromatico de las muestras, conformada por la respuesta
dada por los sensores, que permita diferenciar inequivocamente entre la
clases analizadas. Esta respuesta estd directamente condicionada por el
espacio de cabeza generado, pues en él se encuentran los compuestos
volatiles que reaccionaran con los sensores, transformandose esta interaccion
guimica en una sefial medible (respuesta del sensor). Los parametros
relacionados con el espacio de cabeza son tiempo y temperatura de
incubacion, cantidad de muestra a analizar y volumen del espacio de cabeza
inyectado en los sensores (Alpha SOFT. 1994). Si bien tres de estos
parametros quedan practicamente definidos basandose en la metodologia de
analisis de componentes volatiles en frutos de tomate por medio de técnicas
analiticas como el andlisis por GC-MS (Beltran, et al. 2006), resulta
interesante prestarle mas atencion al tiempo de incubacién, puesto que de su

duracion dependera el tiempo total de anlisis.
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De la respuesta obtenida tras optimizar el método de trabajo se
pueden extraer numerosos parametros de medida que aportan distinta
informacién a la clasificacion (Yu, et al. 2008, Chaudry, et al. 2000,
Roussel, et al. 1998, Carmel, et al. 2003). Otro aspecto a tener en cuenta
para obtener perfiles aroméaticos que favorezcan la clasificacion es
determinar que pardmetros son los que aportan la informacion mas relevante.
De partida, todas las variables pueden ser consideradas importantes y esto
dificulta determinar que variables deben ser seleccionadas. Por supuesto, se
podria realizar la clasificacion con todas las variables, pero esto podria
provocar algunos problemas. Por un lado, se puede estar incluyendo
variables que no aportan informacién que ayude en la clasificacién pero que
si incluyan ruido, empobreciendo de esta forma los modelos de clasificacion.
Por otro, si se quieren obtener parametros fiables, deberia ser mayor el
numero de observaciones que el de variables, lo cual es un problema si se
tiene en cuenta que la obtencion de gran cantidad de datos puede ser un
proceso costoso y que necesita mucho tiempo. Ademas, puede existir
correlacion entre variables, provocando problemas de multicolinearidad que
desemboqguen en modelos pobres.

Por ello, la aplicacion de seleccion de variables en el conjunto de
parametros de medida obtenidos es importante para determinar cudles de
ellos aportan la informacion necesaria para la clasificacion. Numerosos
métodos se han utilizado para seleccionar variables. En algunos de ellos,
como la seleccién incremental (“forward selection™), la eliminacion reversa
(“reverse” o “backward elimination™) o la seleccidén por pasos (“stepwise
selection”) llevada a cabo durante la elaboracion del modelo (Mantel. 1970,
Neter, et al. 1996, Freedman. 1983), no se tienen en cuenta las correlaciones
entre variables, estudiandose éstas solo de forma independiente. Esto es un

problema ya que algunas variables, por separado, puede que no sean
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relevantes, pero juntas pueden aportar informacion importante. Otra
alternativa consistiria en utilizar la opinion de los expertos, que estudiarian
la relacion entre variables dependientes e independientes seleccionando entre
estas Ultimas las mas importantes (Han, et al. 2000). El resultado de este
método seria una seleccion subjetiva, que se complica todavia mas en el caso
de partir de un gran nimero de variables iniciales y de necesitar el examen
de la correlaciéon entre variables. Para evitar estos problemas se han
propuesto métodos de seleccion estadisticos como analisis de componentes
principales (PCA) (Jolliffe. 1986), analisis cluster (Everitt. 1974) y regresion
de minimos cuadrados parciales (PLS) (Geladi y Kowalski. 1986). En el
PCA, se obtiene una cantidad de componentes principales inferior al de
variables iniciales y sin correlacion entre ellos mientras que en el analisis
cluster son las variables independientes las que se clasifican en grupos que
se excluyen entre si y es una variable representativa de cada grupo la que se
utiliza para realizar el modelo. En el PLS si que se utilizan tanto variables
dependientes como independientes para obtener las variables latentes, pero si
para la obtencion del modelo se sigue utilizando la seleccion por pasos y la
eliminacion hacia atras, sigue presente el problema de que la combinacion de
variables finales sea un dptimo local. Por lo tanto, es necesaria una técnica
capaz de localizar un valor adyacente que permita que las variables finales
conformen un o6ptimo global. Este es el caso de los algoritmos genéticos
(GA) (Holland. 1992, Lucasius y Kateman. 1994, Lucasius y Kateman.
1993) que son algoritmos de busqueda basados en mecanismos de seleccion
natural menos afectados por los maximos locales que las técnicas
tradicionales.

El objetivo de este trabajo consiste en optimizar el método de
clasificacion para variedades de tomate por medio de una nariz electronica.

Esta optimizacion se va a llevar a cabo tanto desde el punto de vista de la
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obtencion del tiempo Optimo de generacion del espacio de cabeza como de la
determinacion de las variables que favorecen una buena clasificacion de

diferentes cultivares de tomate.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1 Disefio experimental

Se tratard de determinar el tiempo de incubacidon Optimo para la
clasificacion de cultivares de tomate a través del perfil aroméatico analizado
por medio del olfatometro electrénico comercial FOX 4000 (Alpha MQOS,
Toulouse, France). Se determinara ademas el nimero y tipo de pardmetros
idéneos para la comparacion entre cultivares de tomate y para el
establecimiento de librerias electronicas. Finalmente se comprobard si la
seleccion de pardmetros realizada es de uso general para la evaluacion de
cultivares de tomate o es especifica para una lote concreto de cultivares.

Para poder llevar a cabo estos objetivos especificos se ha planteado
el siguiente disefio de ensayo. Se analizara una secuencia de muestras diaria
de 54 muestras. Se dispondran cinco cultivares de tomate, uno de ellos
(Zayno RZ) incluird el doble de muestras procedentes de dos zonas
diferentes de la parcela de cultivo. Con esto se pretende comprobar si el
olfatdmetro electronico es capaz de clasificar juntas sin perder precision dos
muestras de un mismo material vegetal pero que presentan variaciones
debidas al ambiente. Las muestras de los cinco cultivares se someteran a tres
tratamientos de tiempo de incubacién (5, 10 y 15 minutos). Todas las

muestras se han distribuido al azar a lo largo de la secuencia para evitar
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sesgos en los resultados. De la secuencia descrita se realizaron tres
repeticiones, obtenidas por el mismo procedimiento.

Para comprobar si la seleccién de pardmetros a realizar es de
aplicacion general se utilizaran también las matrices de huellas electronicas

del ensayo descrito en el capitulo 2.

2.2 Material vegetal

Puesto que la correccion de la deriva se realizara por medio de la
correccion de componentes basada en una regresion PLS desarrollada en el
capitulo 2 no sera necesario incluir patron sintético en la secuencia para ser
analizado. El material vegetal se ha elegido a partir del utilizado en el
capitulo anterior, repitiéndose cinco de los cultivares usados en él. El hecho
de emplear solo cinco cultivares vino dado por la necesidad de incluir los
tres tiempos en estudio en la misma secuencia y para poder utilizar las
matrices de huellas electronicas del capitulo a efectos de comprobacién.
Estos cultivares son uno de los hibridos comerciales Zayno RZ (Rijk Zwaan
Iberica, Almeria, Espafia) utilizado como referencial; una de las variedades
locales de tomate de colgar (UJI23) y las tres variedades tradicionales
cedidas por el banco de germoplasma de Instituto de Conservacion y Mejora
de la Agrodiversidad Valenciana de la Universidad Politécnica de Valencia,
una de tipo morado (BGV005477), otra de tipo Muchamiel (BGV005651) y
otra de fruto amarillo (BGV005718) (ver epigrafe 2.2 del capitulo 2). Se
realizé un cultivo de primavera-verano al aire libre, que fue llevado a cabo
en las instalaciones de la Universitat Jaume |. EI muestreo se realiz6
siguiendo los criterios explicados en el capitulo 1 (ver epigrafe 2.1). De cada
cultivar se cosecharon cuatro frutos en estado maduro (para Zayno RZ se

154



Capitulo 3

duplicé el nimero de muestras en las condiciones que se ha indicado). Estos
frutos fueron procesados en el laboratorio (triturado y homogeneizacion de

la muestra) y almacenados a -80°C hasta su posterior analisis.

2.3 Andlisis del perfil aromatico

El anlisis de la fraccion volatil se llevo a cabo por medio de una
nariz electronica FOX 4000 (Alpha MOS, Toulouse, France) que consta de
18 sensores de gas semiconductores de 6xidos metélicos (MOS, Metal
Oxide Semiconductors) distribuidos en tres camaras. La respuesta de los
sensores que suele utilizarse en el caso de los sensores de tipo MOS
(recomendacion sugerida también por la casa comercial que suministra el
equipo utilizado, AlphaMOS) es la respuesta maxima normalizada (Skov y
Bro. 2005, Gutierrez-Osuna, et al. 2003). En este trabajo se estudiara la
posibilidad de mejorar los resultados de clasificacién al utilizar un mayor
nimero de parametros de medida que aporten mas informacion sin
necesidad de analisis adicionales, ya que estos parametros son distintos
valores extraidos de una misma respuesta. Los parametros que van a ser
medidos se determinan al estudiar como se comporta la curva de respuesta
de los sensores para una muestra de tomate. En el caso de los sensores de
tipo n (Figura C3.1) se aprecia un descenso de la sefial hasta alcanzar un
valor minimo y a continuacion un ascenso menos pronunciado hasta
alcanzar cierta estabilidad en la sefial. Esta respuesta viene dada por la
variacion de resistencia que causan las especies quimicas de la muestra al
reaccionar con la superficie de la capa activa del sensor. En el caso de los
sensores de tipo p, esta variacidn de resistencia aumenta con el tiempo, de
forma que la curva de respuesta creceria en lugar de disminuir, pero la

determinacion de los pardmetros es la misma en ambos casos. De dicha
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curva se obtienen de forma directa tres de los parametros en estudio
(respuesta inicial (R;), respuesta final (Rf) Yy respuesta maxima (Rmax))
calculandose a partir de ellos el resto de parametros (incremento de
respuesta maxima (AR max, Calculada como Ryq-R;j), incremento de respuesta
final ARf, calculada como R «-Rf) Yy respuesta maxima normalizada

(ARporm), cuyo valor viene dado por la ecuacion:

Ri_Rmax
R;

donde R; es la resistencia a tiempo cero y Rpya €s la
resistencia alcanzada por el sensor en el punto de maxima
sefial (este punto se alcanza a distinto tiempo, dependiendo

de cada sensor)

Este Gltimo pardmetro no puede observarse en la Figura C3.1 puesto
que en este caso se han representado los datos sin transformar, pero este
parametro aparece definido en la Figura C2.1 (capitulo 2). Estos parametros
son similares a los utilizados por Llobet et al. (2004) (Llobet, et al. 2004)

aunque en su caso la respuesta de los sensores fue dada como conductancia.
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Figura C3.1: Respuesta dada por el sensor PA/2 a una muestra de tomate, representando
la variacion de resistencia (medido en K ohms) que sufre el sensor al entrar en contacto
con la fraccion volatil de la muestra frente al tiempo. Aparecen indicados 5 de los
pardmetros que van a ser determinados: Ri, Rmax, Rty ARmax ¥ AR¢

Para la medida de las muestras es necesario generar un espacio de
cabeza en el que se contenga la fraccion volatil, que serd inyectado en la
camara de los sensores para su andlisis. Los pardmetros involucrados en la
generacion de este espacio de cabeza (volumen de muestra, tiempo y
temperatura de incubacién y cantidad de muestra inyectada) influyen de
forma determinante en la calidad de la sefial obtenida. Pruebas previas
permitieron fijar los valores 6ptimos de tres de ellos (ver capitulo 2 epigrafe
2.3): un volumen de inyeccion del espacio de cabeza de 2 ml, una
temperatura de incubacién de 45°C y una cantidad de muestra de 2 g. Sin
embargo, la presencia de deriva en los sensores impidié determinar el
tiempo de incubacion ya que la variacion en la respuesta debida a la deriva
no permitié obtener un resultado concluyente al respecto. Una vez

desarrollada la metodologia de correccion de deriva de los sensores y de
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estandarizacion entre dias (capitulo 2) es posible retomar dichos estudios
para determinar el tiempo de incubacion. Aunque esos estudios no permitian
fijar un tiempo de incubacion de forma concluyente, si que marcaban
algunas tendencias, determinando éstas los tiempos de incubacion que van a
ser utilizados en este trabajo: 5, 10 y 15 minutos.

De cada una de las muestras, se tomaron datos cada segundo durante
dos minutos, seguido de un periodo de 18 minutos necesario para que la
linea base vuelva a su posicion inicial. Entre muestras se hizo pasar aire
durante otros dos minutos para asegurar la limpieza de los restos de la

muestra anterior que pudieran quedar en el sistema.

2.4 Analisis de datos

Antes de proceder al analisis de los datos generados en este ensayo
se ha procedido a corregir la deriva a corto plazo con la metodologia basada
en la regresion PLS desarrollada en el capitulo 2. También se ha procedido a
la eliminacién de puntos anOémalos previa y a la estandarizacion entre
repeticiones con la metodologia de transferencia de calibrado descrita en el
capitulo anterior.

Los andlisis de clasificacion de los distintos cultivares de tomate,
llevada a cabo para cada uno de los tratamientos de tiempo combinados con
los grupos de parametros estudiados (18, 108 o tras la seleccion de
variables), se llevard a cabo por medio de un anélisis discriminante basado
en una regresion por minimos cuadrados (PLS-DA). La bondad de la
clasificacion se determinara por medio del porcentaje de aciertos de cada una
de las clases basandose en los valores de especificidad y sensibilidad. (ver

capitulo 2 epigrafe 2.4)
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Para cada uno de los tratamientos de tiempo de incubacién, cuando
las matrices de huellas electronicas incluyan pardmetros que no estén
normalizados serd necesario conseguir que todos estén expresados en un
mismo tipo de escala, de forma que todos los parametros tengan de partida el
mismo peso en la clasificacion. Esto se realizard& por medio de un
autoescalado. El autoescalado es un método de preprocesado que, para cada
variable, centra los datos con respecto a la media y a continuacién los divide
por la desviacion tipica (Wise, et al. 2006). El uso de matrices con un
nimero tan elevado de parametros podria hacer mas complicado el
procesado de datos. Ademas, alguno de los 108 parametros utilizados puede
que no estén aportando informacion util en la clasificacion e incluso que
estén introduciendo ruido en los resultados. Por ello se intentara reducir el
nimero de parametros a utilizar y se observara si esta reduccion mejora las
clasificaciones obtenidas. Para reducir el nmero de parametros se llevara a
cabo una seleccién de variables por medio de algoritmos genéticos (GA) ya
que es la que numerosos autores recomiendan como mas adecuada para
utilizar con matrices de huellas electronicas (Han y Yang. 2004, Jarvis y
Goodacre. 2005). El algoritmo genético (Holland. 1992, Lucasius vy
Kateman. 1994, Lucasius y Kateman. 1993) es un método de bulsqueda
estocastico basado en la seleccion y evolucién natural, en la que variaciones
al azar en el mapa genético de una poblacion combinado con la
supervivencia de los individuos de mejor adaptacién conducen a una mejora
progresiva de la especie.

Los algoritmos genéticos trabajan seleccionando por iteracién un
subgrupo (o subgrupos) de un conjunto inicial de variables. Para ello utiliza
validacion cruzada y un método de regresion, determinando el error minimo
cuadratico de la validacion cruzada (RMSECV) que se obtiene al utilizar

solamente ese subgrupo de variables en el modelo de regresion. Los
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algoritmos genéticos localizan el subgrupo de variables que menor valor de
RMSECV cometen. El primer paso de los algoritmos genéticos es generar al
azar un gran numero de selecciones de variables y calcular para cada
subgrupo el RMSECV. Cada posible subgrupo de variables se puede
representar como una serie de ceros y unos, donde estos nimeros indican el
nimero de variables de ese subgrupo. Cuando una variable viene
representada por un uno significa que dicha variable estd incluida en el
modelo, mientras que un cero para esa variable indica que esta excluida. En
términos genéticos, a cada subgrupo de variables se les llama individuo
mientras que a los unos y ceros que indican que variables se utilizan en el
modelo seria el gen para ese individuo. El conjunto de todos los individuos
probados es la poblacion. Los valores de RMSECV, descritos como el ajuste
de un individuo, indican como de bueno es el modelo obtenido con ese
subgrupo de variables. Estos valores son necesarios para una buena
seleccion de individuos, que es el segundo paso en los algoritmos genéticos.
Los individuos que presentan un error de ajuste mayor que el error de ajuste
medio son descartados, manteniendo aquellos individuos que usan variables
gue dan valores de RMSECV mas bajos. De esta forma, la poblacion ha
guedado reducida a la mitad de su tamafio original. Para reponer los
individuos que han sido descartados, se generan nuevos individuos a partir
de los retenidos por medio de sobre-cruzamiento. Esta combinacién se puede
llevar a cabo de dos formas: simple o doble sobre-cruzamiento. En el primer
caso, los genes de dos individuos se dividen en un punto al azar de su
cadena, intercambiandose entre ellos la primera parte de la cadena. De esta
forma se generan dos nuevos individuos de la poblacion. El doble sobre-
cruzamiento es muy similar al anterior, con la diferencia de que son dos los
puntos que se seleccionan al azar para que se divida el gen, siendo las

porciones centrales de cada uno de ellos las que se intercambian. La mayor
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diferencia préctica es que el doble sobre-cruzamiento genera individuos con
menor variacién; es decir, las variables seleccionadas en el subgrupo de
variables son mas parecidas a las que se incluian en un padre o en el otro que
si se utiliza sobre-cruzamiento simple (Wise, et al. 2006).

Si la poblacion evolucionara s6lo por medio de combinaciones, la
descendencia nunca incluiria variables que no estuvieran presentes por lo
menos en uno de los miembros de la poblacién inicial. Para evitar esto se
introducen mutaciones al azar en los genes de todos los individuos: se
permite a los genes de la descendencia cambiar al azar deOalode1a0.
Asi se afiade o elimina el uso de variables que podrian estar sobre o infra-
representadas en la poblacion.

De esta forma la poblacion vuelve a su tamafio original y el proceso
vuelve a comenzar de nuevo a partir del calculo de RMSECV de cada
subgrupo. El analisis terminara después de un namero finito de iteraciones o
cuando cierto porcentaje de los individuos de la poblacion utilicen subgrupos
de variables idénticas.

Al igual que en los casos anteriores, se estudiara el efecto de emplear
esta nueva matriz de “huellas electrénicas” (formadas por las variables
seleccionadas con el algoritmo genético) en cada uno de los tratamientos de
tiempo. Ademas, se comprobard si esta seleccién de variables se puede
utilizar de manera general para cualquier analisis en muestras de tomate
aplicando esta seleccidn en la clasificacion de los cultivares estudiados en el
capitulo 2.

Las clasificaciones PLS-DA asi como la deteccion de valores
anomalos y la seleccién de variables por medio de algoritmos genéticos se
han llevado a cabo por medio de la herramienta PLS Toolbox v 5.0
(Eigenvector Research Inc, Wenatchee, WA, USA) para Matlab v 7.6.0
(Mathworks Inc, Natick, MA, USA).
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los porcentajes de clasificacion (Tabla C3.1) de los cinco cultivares
estudiados para los tres tratamientos de tiempo de incubacién aplicados
parecen indicar que el mejor tratamiento de tiempo para una buena
clasificacion es el correspondiente a 15 minutos (porcentajes de acierto de la
clasificacion entre 95,8-100%). Para cinco minutos de incubacién la
clasificacion mantiene aproximadamente los mismos porcentajes de acierto,
aunque para el cultivar BGV005477 se observd un descenso a tener en
cuenta de este porcentaje (pasé de 98,8% para 15 minutos a 92,3% para
cinco minutos). La peor clasificacion se obtuvo con un tiempo de incubacién
de 10 minutos, con un rango de porcentaje de aciertos entre 91,1-100%. Se
observa también que la mayor variabilidad introducida en el lote Zayno no
afecta negativamente a la clasificacion (no es el peor clasificado a pesar de
tener mayor variabilidad) por lo que el método de clasificacién esta
funcionando bien y no es dependiente del grado de dispersién de las huellas

electrénicas medidas en cada cultivar.

Tabla C3.1: Porcentajes de acierto de la validacion cruzada en la clasificacién PLS-
DA de los cinco cultivares estudiados en funcion del tiempo de incubacion
empleado en el analisis. El valor de respuesta de los sensores utilizado para esta
clasificacion ha sido el correspondiente a la respuesta maxima normalizada (18
parametros).

Tiempo Zayno | UJI23 | BGV005477 | BGV005651 | BGV005718

5min 959 | 97,8 92,3 100 98,9
10min 93,1 | 98,9 91,1 100 98,9
15min 958 | 97,7 98,9 100 100
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Esta clasificacion se realiz6 teniendo en cuenta un solo tipo de
variable, la sefial m&xima normalizada, procedente de cada uno de los 18
sensores de que dispone el equipo. Se empezé utilizando la sefial méxima
normalizada de cada sensor porque ésta es la recomendacion general que
suele hacerse para los sensores tipo MOS (Skov y Bro. 2005, Gutierrez-
Osuna, et al. 2003). Sin embargo, hay que considerar la posibilidad de que
para la evaluacion de cultivares de tomate no sea la eleccion mas eficaz.
Para comprobar si el uso de un perfil electrénico mas amplio, o incluso con
parametros mas informativos, mejora los resultados de clasificacion al
evaluar cultivares de tomate o incluso reduce el tiempo de incubacién a
utilizar se ha procedido a incluir y seleccionar otros parametros de perfil
electronico (Llobet, et al. 2004, Gualdron, et al. 2006). Con este fin y sin
necesidad de realizar nuevos analisis, ya que estos parametros se obtienen
de la propia respuesta del sensor, se determinaron cinco pardmetros mas
para cada sensor (Ri, Rf, Rmax, ARf y ARmax) y se procedié a realizar una
seleccion de los parametros mas adecuados para evaluar los cultivares de
tomate del ensayo por medio de algoritmos genéticos. A partir de los siete
analisis mediante algoritmo genético (cinco con doble sobre-cruzamiento y
dos con simple) realizados para cada tratamiento de tiempo de incubacién
con la matriz de sefial electronica ampliada se han seleccionado las
variables que con mas frecuencia utilizan los mejores modelos de cada
tratamiento como variables ideales para llevar cabo la clasificacion con

cada uno de los tiempos de incubacién probados (Tabla C3.2).
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Tabla C3.2: Variables seleccionadas para cada uno de los tiempos de incubacion,
siendo R; la respuesta inicial, Rs la respuesta final, Ry la respuesta maxima,
ARmax el incremento de respuesta maxima, AR¢ el incremento de respuesta final y

ARporm €l incremento de respuesta maxima normalizada.

Parametro Sensores
5 minutos 10 minutos 15 minutos
R; LY2/G, P30/1 LY?2/G, LY2/GH LY?2/G, LY2/gCTI
P40/1 P10/2, P40/2
R¢ LY2/G, LY2/gCTI LY?2/gCTI, P30/1 LY?2/gCTI, T30/1
T30/1, T70/2 P10/2, T70/2
P40/2, TA/2
R max T70/2, P30/1 PA/2, P30/1 LY2/AA, P10/1
T40/2 P30/2, T40/2 P40/1, PA/2
T40/1 P30/1
AR max LY2/G, LY2/GH LY2/LG, LY2/G LY2/LG, LY2/G
LY?2/gCTI, LY2/AA, LY?2/gCT, P10/1
LY2/gCT LY?2/gCTI P40/2, T40/2
LY2/gCT, P10/1
P30/1, P30/2
T40/2
AR LY2/G, LY2/GH LY2/G, LY2/AA LY2/LG,
TA/2 LY?2/gCT, P10/1 LY?2/gCT, T30/1
PA/2, P40/2 T70/2, TA/2
ARuorm LY2/LG, LY2/G LY2/LG, LY2/G LY2/LG, LY2/GH
LY2/GH, LY2/gCT | LY2/GH, P10/1, P10/2
P10/1, P10/2 LY?2/gCTI PA/2, P30/1
P30/1, P40/2 LY?2/gCT, P10/1 P40/2, T40/2
T40/2, T40/1 P40/1, PA/2, P30/1,
P40/2, T40/2, T40/1
Total 26 37 34
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Como puede verse, para cualquiera de los tratamientos se han
incluido mas parametros de los inicialmente recomendados. Ademas, en
todos los casos, aunque el pardametro que se repite con mas frecuencia para
todos los tiempos es el correspondiente a la respuesta maxima normalizada
(parametro recomendado en el caso de los sensores de tipo MOS), también
se seleccionan otros pardmetros que estan contribuyendo a mejorar la
clasificacion de las muestras. También se observa que la seleccién de
parametros es dependiente de las condiciones de analisis (tiempo de
incubacion en este caso) porque aungue once de los pardmetros
seleccionados son comunes a los tres tiempos, también existen pardmetros
que soélo se seleccionan en alguno de los tratamientos de tiempo. Otros
autores también han indicado que la seleccion de variables para optimizar el
uso de sensores electronicos es muy dependiente del proceso en estudio
(Chaudry, et al. 2000, Jones. 1999). En nuestro caso, es ldgico ya que el
tiempo de incubacién condiciona la composicion del espacio en cabeza
generado (hay compuestos mas volatiles que otros) y por tanto la cantidad de
estimulo que recoge cada sensor. El proceso de seleccién de variables
proporciona informacion adicional sobre la importancia relativa de los
sensores para la clasificacién de los genotipos de tomate estudiados en cada
una de las condiciones ensayadas, ya que aquellos que aportan mayor
namero de parametros son los que han contribuido en mayor medida en el
analisis. Por ejemplo, en el caso de la seleccion de variables llevada a cabo
con las respuestas obtenidas tras quince minutos de incubacién, el sensor
P30/2 no contribuye en la clasificacion ya que no ha sido seleccionado
ningln parametro relacionado con él, mientras que en el caso de los sensores
LY2/LG, P10/1, P10/2 y P40/2 se han seleccionado la mitad o méas de sus
parametros (Tabla C3.2) siendo sensores de gran relevancia en la

clasificacion en estas condiciones.
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Tras el andlisis de algoritmos genéticos se ha vuelto a realizar la
clasificacion PLS-DA para cada uno de los tratamientos de tiempo, esta vez
con las variables seleccionadas en el andlisis obteniéndose una mejora
sustancial en la clasificacion. En los tratamientos de 5 y 15 minutos de
incubacion, el porcentaje de acierto fue del 100% para todos los cultivares.
Con 10 minutos de incubacion el cultivar BGV005477 obtuvo un 98.9% de
aciertos y el resto un 100%. Por tanto, el proceso de seleccion de variables si
gue mejora el uso de la nariz electrénica para clasificar cultivares de tomate
permitiendo obtener eficacias muy elevadas. Este resultado corrobora lo
observado por otros autores (Yu, et al. 2008, Chaudry, et al. 2000, Llobet, et
al. 2004). Por lo que respecta al tiempo de incubacion, si se utilizan los
parametros éptimos para clasificacion, con 5 minutos de incubacion serian
suficientes para clasificar cultivares, reduciendo con ello el tiempo de
analisis. No obstante, seria conveniente comprobar la composicion del
espacio de cabeza que se genera al incubar las muestras 5 y 15 minutos (las
mejores condiciones de clasificacion) con el fin de seleccionar
definitivamente el tiempo de incubacion que garantice la mayor presencia de
los aromas que los paneles de cata han citado como mas importantes a la
hora de definir los atributos de aroma y sabor en tomate (Yilmaz. 2001,
Tandon, et al. 2000, Buttery y Ling. 1993a). De este modo, se garantizara
que la evaluacion del perfil electronico compara cultivares por caracteristicas
decisivas para su aceptacion.

Finalmente, es importante también comprobar si la seleccion de
variables que los analisis anteriores han sefialado como las mas adecuadas es
aplicable a cualquier ensayo de evaluacién del perfil aromatico electrénico
de cultivares de tomate o si es especifica para un lote concreto de cultivares,
en cuyo caso, para mejorar la eficacia de la clasificacion habria que

realizarla cada vez. Con este fin se han recuperado las matrices de huellas
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electronicas del ensayo descrito en el capitulo 2. Se ha realizado una
clasificacion de estos cultivares evaluados en el capitulo 2 pero utilizando
una matriz de huellas electrénicas con los parametros que en la Tabla C3.2
se indican como Optimos para el tratamiento de 10 minutos de incubacién
(condiciones con las que se analizaron estas muestras). Se ha realizado una
seleccion de variables mediante algoritmo genético propia para las huellas
electronicas obtenidas en el ensayo del capitulo 2, utilizandolas
posteriormente para clasificar esos cultivares y finalmente se ha incluido una
clasificacion utilizando los 108 parametros de medida de la matriz de huella
electrdnica del capitulo 2 (Tabla C3.3). Para poder comparar los resultados,
se realizara primero una clasificacion con los 108 parametros de medida (en
el capitulo 2 s6lo se hizo con 18 parametros) y de ellos se realizard una

seleccion de variables propia.

Tabla C3.3: Porcentaje de aciertos de validacion cruzada en la clasificacion PLS-DA
para cada uno de los genotipos analizados en el Capitulo 2. Se muestras los resultados
obtenidos en funcion del nimero de variables utilizadas en la clasificacion: 18 (sélo
parametros de sefial maxima normalizada), 108 (todos los parametros), 37 variables
seleccionadas mediante algoritmos genéticos en los datos del capitulo 2 (GA-2) y 44
las variables obtenidas en el analisis de algoritmos genéticos de las muestras de este
capitulo (GA-3)

~ — [e 0]
s ° 5 o s @ = -
n n [Te]
N° variables g % = S 8 3 3 £
= N ) ) > o > &
O @] > (O]
0 o @D
18 87 99,3 80,2 100 98,6 90,8 96,9 100
108 96,9 99,7 94,6 100 98,3 92,4 96,9 100
37 GA-2 98,6 99,7 96,2 100 99 95,3 95,9 100
44 GA-3 90,6 99,3 86,3 97,5 98,6 86,7 94,5 100
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Como cabia esperar, la clasificacion mejora si se realiza con 108
pardmetros en lugar de los 18 correspondientes a la respuesta maxima
normalizada (Tabla C3.3) puesto que el algoritmo de clasificacion dispone
de mucha més informacién y afina mas en la clasificacion. Si se realiza una
seleccién de variables por algoritmos genéticos de estas respuestas, se
seleccionan 44 variables de las que sdlo 11 coinciden con las obtenidas en
el presente capitulo para un tiempo de incubacion de 10 minutos. Al
realizar la clasificacion con estas 44 variables (GA-2, Tabla C3.3) ésta
mejora con respecto a la clasificacion llevada a cabo con los 108
parametros. Sin embargo, la clasificacion utilizando las 37 variables
obtenidas en la seleccion realizada con los resultados obtenidos en el
andlisis de los 5 genotipos del presente estudio (GA-3, Tabla C3.3) obtiene
unos porcentajes de acierto menores para todos los genotipos, excepto para
el caso del patrén sintético que sigue siendo del 100%. En el Capitulo 2
fueron analizados 7 cultivares distintos de tomate (5 de ellos coinciden con
los analizados en este ensayo) y el patrén sintético. En consecuencia, la
seleccién de variables realizada es dependiente del lote de cultivares de
tomate incluidos en la matriz de huellas electrénicas utilizada para
calcularla. Puesto que este tipo de anéalisis de seleccién de variables
requiere gran calculo computacional (lo que se traduce en un tiempo de
analisis considerable, dependiendo de la potencia del procesador) y
teniendo en cuenta que se pretenden crear librerias que vayan
incrementando el nimero de muestras a medida que se realizan andlisis
(todas deben ser obtenidas en las mismas condiciones) estas librerias deben
incluir todos los pardmetros de huella electronica posibles. Posteriormente,
para comparaciones de lotes concretos, se puede realizar si se quiere una
seleccion de parametros especifica siguiendo la metodologia descrita con el

fin de mejorar las comparaciones entre cultivares.
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4. CONCLUSIONES

1. El uso de un mayor nimero de parametros de medida (R;, R, Rmax, AR,
ARmax, AR orm) Obtenidos a partir de la respuesta dada por los sensores a
los compuestos volatiles del tomate mejora la clasificacion de cultivares
si se compara con la obtenida cuando solo se utiliza el pardmetro de
medida (AR orm) que normalmente se emplea para los sensores de tipo
MOS.

2. Tiempos de incubacién de 5 y 15 minutos proporcionan un buen
resultado para la clasificacion de muestras de tomate con el equipo de
nariz electronica utilizado. Sin embargo, para determinar cual de ellos es
el tiempo Gptimo para este tipo de andlisis serian necesarios estudios que
permitieran determinar la composicion de volatiles generada por cada
uno de estos tiempos. La eleccion del tiempo Optimo vendra
condicionada por la capacidad que dicho tiempo tenga para hacer pasar
al espacio de cabeza los principales compuestos aromaticos que
condicionan la percepcion del aroma de los frutos de tomate.

3. La seleccion de variables por medio de algoritmos genéticos para los
pardmetros utilizados en el andlisis de muestras de tomate permite una
cierta mejora en los modelos de clasificacion, pero no se trata de una
técnica generalizable cuando la seleccion obtenida se aplica a otras
secuencias de trabajo. Esto hace que no sea conveniente su uso cuando
se busca establecer librerias de huellas electrénicas, pero si
posteriormente cuando se quiere mayor precision para comparar los

cultivares de un lote concreto.
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1. El uso de la técnica de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR)
permite predecir con unos errores aceptables la composicion de
sustancias quimicas de diversa naturaleza implicadas en la calidad
interna del tomate. EI hecho de que sea una técnica répida y no
destructiva junto con la posibilidad de predecir la composicion de gran
nimero de sustancias (en este caso tres acidos, dos azlcares y 38
compuestos volatiles) con una simple medida, hacen de ella una técnica
muy util para la preseleccion de genotipos de tomate, ya que cuando se
trabaja con grandes cantidades de muestras es impensable llevarla a cabo

por medio de técnicas mas precisas.

2. Es necesario realizar calibrados con otros méetodos analiticos debido a la
distorsion que diversas propiedades fisicas de los frutos provocan en los
espectros. Esta calibracion no es generalizable de unos ensayos a otros,
ya que aspectos como diferencias en material vegetal o ambiente de
cultivo hacen que al usar estos modelos de unos ensayos a otros los
errores de prediccién aumenten considerablemente. Por lo tanto, estos
modelos de calibrado deben hacerse para cada ensayo. Lo que Si es
generalizable es la utilizacion de la metodologia desarrollada en este
trabajo para la obtencion de estos modelos, que permite obtener unos
resultados satisfactorios.

3. Los sensores de tipo MOS utilizados (LY/LG, LY/G, LY/AA, LY/GH,
LY/gCTI, LY/gCT, T30/1, P10/1, P10/2, P40/1, T70/2, PA2, P30/1,
P40/2, P30/2, T40/2, T40/1, TA2) en la nariz electronica de la que se
dispone sufren deriva con el tiempo, apreciable tanto en una secuencia
de trabajo como en muestras analizadas en secuencias de trabajo

distintas. Esta deriva dificulta la interpretacion de los resultados,
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complicando la construccion de librerias, al introducir una dispersién
que perjudica la identificacion de las muestras y hacer que estas no sean
comparables entre anélisis. Por lo tanto, la correccion de la deriva y la
estandarizacion entre muestras analizadas en distintas secuencias es
necesaria si se quiere aprovechar todo el potencial que puede aportar el

uso de una nariz electrénica.

4. De los dos métodos probados para la correccion de deriva, la
aproximacién univariante no es efectiva en tomate y las condiciones de
trabajo utilizadas en este estudio. La hip6tesis inicial (que la deriva en
las muestras reales se comporta exactamente igual que la muestra de
referencia) obliga a ajustar los puntos a una curva que, a pesar de haber
utilizado una regresién no paramétrica para no condicionar la tendencia
dada por los puntos, no se ajusta por igual en todos los casos y en estas
condiciones este planteamiento no es capaz de eliminar
satisfactoriamente la deriva. Sin embargo, la correccién de componentes
por medio de la regresion PLS muestra unos resultados muy
satisfactorios, habiéndose comprobado su efectividad en tres dias de
trabajo distintos. Una diferencia muy importante con respecto al método
anterior, es que en este caso no existen hipotesis iniciales que puedan ser
limitantes, de forma que es la propia regresion la que determina que
parte de la sefial estd relacionada con el tiempo, facilitando asi una
funcion mas ajustada a cada caso y permitiendo ademas eliminar

cualquier tipo de deriva que esté relacionada con el tiempo.
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5. La estandarizacion entre muestras por medio de la técnica PDS permite
eliminar las diferencias significativas entre repeticiones de una misma
muestra analizadas en dias de trabajo distintos. Esta estandarizacion se
ha llevado a cabo utilizando como referencia las propias muestras
analizadas ya que estas se repetian a lo largo de todas las secuencias de
trabajo. Sin embargo, para el andlisis rutinario, es necesario desarrollar
muestras de referencia representativas del grupo de muestras a analizar,
ya gue en él lo normal es que no se repitan todos los cultivares en las

distintas secuencias de trabajo.

6. Una vez corregida la deriva y estandarizadas las muestras, el uso de la
nariz electronica es una técnica efectiva para la identificacion y
clasificacion de distintos cultivares de tomate. La nariz electrénica es
una prometedora herramienta para la seleccion de material vegetal en
frutos de tomate, ya que a través de los perfiles aromaticos obtenidos
permite establecer grupos bien definidos que por su posicion en el
espacio muestran diferencias y semejanzas entre los cultivares

analizados.

7. El uso de un mayor nimero de parametros de medida (Ri, Rs, Rmaxs AR,
ARpax, ARorm) Obtenidos a partir de la respuesta dada por los sensores a
los compuestos volatiles del tomate mejora la clasificacion de cultivares
si se compara con la obtenida cuando solo se utiliza el pardmetro de
medida (AR ,orm) que normalmente se emplea para los sensores de tipo
MOS.
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8. Tiempos de incubacion de 5 y 15 minutos proporcionan un buen
resultado para la clasificacion de muestras de tomate con el equipo de
nariz electroénica utilizado. Sin embargo, para determinar cuél de ellos es
el tiempo Gptimo para este tipo de andlisis serian necesarios estudios que
permitieran determinar la composicion de volatiles generada por cada
uno de estos tiempos. La eleccion del tiempo Optimo vendra
condicionada por la capacidad que dicho tiempo tenga para hacer pasar
al espacio de cabeza los principales compuestos aromaticos que

condicionan la percepcion del aroma de los frutos de tomate.

9. La seleccion de variables por medio de algoritmos genéticos para los
pardmetros utilizados en el andlisis de muestras de tomate permite una
cierta mejora en los modelos de clasificacion, pero no se trata de una
técnica generalizable cuando la seleccion obtenida se aplica a otras
secuencias de trabajo. Esto hace que no sea conveniente su uso cuando
se busca establecer librerias de huellas electronicas, pero si
posteriormente cuando se quiere mayor precision para comparar los

cultivares de un lote concreto.
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