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Resum

La mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.) és una de les lleguminoses de gra més consumides i produides
arreu del mén i amb un alt valor nutricional degut al seu elevat contingut proteic. La seva gran diversitat
fa que existeixen milers d’entrades conservades en els bancs de llavors i centres de millora vegetal.
L'avaluacidé quimica i sensorial d’aquestes entrades donaria informacié molt valuosa per a programes de
millora vegetal, pero requereixen processos llargs i laboriosos que els fan poc apropiats quan cal
caracteritzar un gran nombre de mostres. L’espectroscopia d’infraroig pot ser una alternativa ja que,
I'espectre de la mostra, que es reagistra en pocs segons i que necessita un minim pretractament de la
mostra, podria donar una estimacié dels caracters quimics i sensorials. L'objectiu principal d’aquesta tesi
és, doncs, obtenir models que permetin correlacionar I'espectre en l'infraroig amb els atributs sensorial
de la mongeta i amb el contingut d'aquells components quimics que semblen influir en aquests atributs.
La tesi s’articula en tres treballs: I'analisi quimica de la pell de la mongeta (fibra dietetica, acids uronics,
cendres, calci i magnesi), I'analisi quimica del cotiledd (proteina, midd, amilosa) i els atributs sensorials
de la mongeta (aroma, gust, farinositat, percepcid, rugositat i brillantor de la pell). Els principals
resultats son: i) Per a la correcte prediccié de la composicid quimica de la pell, aquesta ha de ser
separada de cotiledd i molturada a fi d’obtenir una mostra suficientment homogenia; ii) El contingut en
calci, cendres i fibra diatetica de la pell de la mongeta es pot predir utilitzant I'espectre NIR; iii) Es
possible obtenir models per a la prediccié de proteina, midd i amilosa utilitzant varies tecnologies IR,
essent els millors models el obtinguts amb FT-NIR; iv) Els resultats obtinguts amb equips d'IR portatils i
els seus homolegs de sobretaula tenen bondats similars ; v) Per a la correcta prediccié dels atributs
sensorial és necessari coure, deshidratar i molturar la mongeta abans d’obtenir I'espectre; vi) els
espectres NIR van permetre estimar el gust, farinositat, brillantor de la pell i rugositat de la pell de la
mongeta valorats per un panel de tastador perdo no I'aroma i la percepcid de la pell; vii) Finalment, es
possible utilitzar la tecnologia IR, sent una eina molt valuosa per a la caracteritzacié de col-leccions molt

nombroses de mostres, per la seleccio i la millora.

Paraules clau: Infraroig, quimiometria, composicid quimica, atributs sensorials, Phaseolus vulgaris L.






Abstact

Common beans (Phaseolus vulagaris L.) are one of the most consumed and produced legumes in the
world. Its high protein content makes it a high nutritional value product. As a result of its wide diversity,
there are thousands of them conserved in seed banks and plant breeding centers. Chemical and sensory
evaluations are necessary for their characterization and inclusion in plants breeding programs. Chemical
analysis and sensory panels are time-consuming protocols and often require regents, which make them
unsuitable for analysis of large amount of sample. Spectroscopy techniques are well-established non-
destructible methods with a minimum sample preparation for determining the chemical components
and sensory traits of foods. These techniques are suitable for managing a large volume of samples,
because spectrum collection takes less than a minute. The main objective of this thesis is to develop
regression models to correlate IR spectra with chemical composition and sensory traits. This thesis is
composed of three publications in indexed journals, in which the main results are: i) For proper
prediction of the chemical composition in common beans seed-coat, this seed-coat has to be removed
from the cotyledon and ground to obtain a homogenous IR spectra; ii) Calcium, ash, dietary fiber values
of the seed-coat can be predicted using NIR models; iii) It is possible to predict protein, starch, and total
amylose using IR technology, moreover, the best models are obtained by the benchtop FT-NIR; iv)
Nowadays, portable IR technology is almost at the same level as the benchtop instruments in terms of
goodness of fit in prediction models; v) IR spectrum of the sample has a big impact in the developed
models, so, it is necessary to cook , dry and ground the beans before registering the spectra; vi) It is not
possible to predict aroma and seed-coat perception using NIR; vii) Finally, it is possible to integrate IR
technology in common beans plants breeding and selection programs to analyze chemical composition

and sensory trait.

Keywords: Infrared, chemometrics, chemical composition, sensory traits and Phaseolus vulgaris L.
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“Remember that all models are wrong; the practical question is how wrong they have to be to not be
useful”
George Box
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Llista d'Abreviacions

ANOVA Analisi de la variancia

ATR Attenuated total reflection

o Velocitat de la llum

E Energia

FT Transformada de Fourier

h Constant de Plank

IR Infraroig

LSD Menor diferencia significativa

MIR Infraroig mitja

MVA Analisis multivariant

NIR Infraroig proper

PCA Analisi de components principals
PLSR Regressié parcial per minims quadrats
RAP Relativa habilitat de prediccio

RPD Desviacioé percentual relativa

SD Desviacié estandard

SEP Error estandard de prediccio

X Matriu d’espectres amb dimensions n mostres per p variables p (nxp)
X' Matriu X transposada

Vector de referéncia (nx1)

Matriu de referencies amb dimensions n mostres per q variables (nxq)
Longitud d’ona

Numero quantic vibracional

Freqliéncia vibracional

< C N <<

<.
52

vibracions d’extensié
vibracions deformacié

SPIRN
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Capitol 1. Introduccio

1.1. Eines de treball i objecte d’estudi
1.1.1 Espectroscopia d’infraroig

L'espectroscopia d’infraroig és una técnica que aprofita la mesura d’absorbancia d’'una mostra en
diferents freqliencies quan aquesta és exposada a un feix de radiacid electromagneética de I'infraroig
(Sherman 1997). Gairebé tots els compostos absorbeixen en diferents longitud d'ona en l'infraroig, el
que fa que la técnica sigui atractiva en una gran varietat de camps d’aplicacié. L'espectroscopia
d’infraroig permet analitzar els grups funcionals que es troben en els components d’una mostra. Tant les
mostres solides, liquides o gasoses poden ser analitzades mitjancant l'infraroig utilitzant I'accessori
adequat (Pavia 1996; Coates 1990). El coneixement dels tipus d’interaccié entre ona i matéria és basic

per a la compressié de les seves aplicacions dins dels diferents camps de recerca.
1.1.1.1 Interaccié ona-mateéria

Tota radiacid electromagnetica esta caracteritzada per una longitud d’ona i una energia que es

relacionen mitjancant I’equacié de Max Planck:

_fe

Eq1.1.1-1
A

El conjunt de radiacions electromagnetiques es coneix com a espectre electromagnetic; aquestes
radiacions s’agrupen en regions de les que se’n coneixen les propietats. El 1800 d.c. Sir Frederick William
Hershel descobreix I'infraroig quant estava mesurant la temperatura de la difraccié de la llum solar en
diferents colors mitjancant un prisma. L’infraroig és una petita regid dins de |'espectre electromagnétic
gue compren l'interval de longituds d'ona des de 780 nm fins a 10000 nm. Es poden diferenciar tres
zones: infraroig llunya, entre 10000-4000 nm (far infrared, FIR), mitja, entre 4000-2500 nm (mid
infrared, MIR) i proper, entre 2500-780 nm (near infrared, NIR).

Quan una ona electromagneética de l'infraroig interactua amb la matéria es produeixen transicions
entre modes vibracionals de nivell energetic diferent. La situacid més senzilla es déna amb una molecula
diatomica on la distancia d'enlla¢ pot variar i les dues masses, m; i m,, descriuen un oscil-lador

anharmonic l'energia del qual:

- 33-
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Vv

E,= U+% hvy Eq1.1.1-2

On b és el numero quantic vibracional (0, 1, 2, 3,...) i v,

i €s la freqliencia vibracional del sistema, en
aquest cas format per dues masses. Degut a la regla de seleccid, per tenir ressonancia entre les
vibracions moleculars i la radiacid excitant, I'energia de transicid entre dos estats vibracionals és discreta
i ha de ser exactament igual a I'energia que porta associada una determinada longitud d’ona (Skoog

2001).

En el cas de les molécules poliatomiques, les vibracions no només afecten a la longitud de I'enllag
sind també I'angle que formen els atoms entre si. Es poden trobar vibracions al llarg de I'enllag,
anomenades vibracions d’extensié (v ); i vibracions que canvien I'aspecte de la molécula, anomenades
vibracions de deformacié (0 ); (Figura 1.1.1-1). Ambdues es poden classificar com a simétriques o

asimeétriques segons si mantenen o no la simetria en la moléecula.

Estirament simétric Estirament asimétric Tisores
.‘/_ ] | ) * | | *
L4 L Ay _/ N
[ | [ 4 »
Balanceig Bellugament Torsio
1 o “ R I
«(J e OF ZEERGF 4 O O

Figura 1.1.1-1. Idealitzacié dels modes de vibracions fonamentals.

Tot i que els enllagos entre atoms sdn elastics, no obeeixen a la llei de Hook sind que segueixen la
funcié de Morse. Els salts entre nivells vibracionals on es compleix Av=+1, s’anomenen transicions
fonamentals, i els salts corresponent a Av==x2, £3,..., s'anomenen sobretons, mentre que salts de

AL == 3 0 més sén estranyament observats.

A causa de l'energia associada a cada regid, s'observa que en l'infraroig llunya (FIR) es donen

rotacions moleculars, en I'infraroig mitja (MIR) es donen vibracions moleculars fonamentals (Av=%£1) i
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finalment en I'infraroig proper NIR s’observen sobretons Av==%2, % 3,... i bandes de combinacio de les

vibracions fonamentals de I'infraroig mitja (Workman 1999).

Els N atoms d'una molécula es poden moure en les tres dimensions de I'espai (x, y i z). Aixi dons, els
graus de llibertat dels possibles moviments per una molécula sén 3N. Cal considerar pero, que no tots
els moviments vibracionals comporten un canvi en el pla i es pot calcular que per moléecules no lineals
els modes vibracionals normals sén 3N-6 i per molécules lineals sdn 3N-5. Una molecula lineal com el

CO, té 4 modes de vibracié normal, mentre que H,0 al ser una moléecula no lineal en té 3.
1.1.1.2 Espectroscopia d’infraroig mitja

En la regid del MIR Unicament es troben transicions fonamentals (Av=%1). Aquestes bandes
d’absorcié son d’alta intensitat, de fet son més de 10 vegades superiors en intensitat a les transicions de
major nivell (Av =+2, £3, £n) que es donen en el NIR. La Figura 2 mostra els enllagos que es detecten en
la regid del MIR. Aquesta regié ha estat classicament utilitzada per a la identificacié de compostos i
I’analisi d’estructures de les molecules. Aixo es deu al fet que en la regié del MIR on Unicament sén
possibles les transicions fonamentals, cada un dels pics o bandes d’absorcié es relaciona Unicament amb
un tipus d’enllac. Per tant I'espectre MIR ddna la informacié detallada i independent per a cada un dels

enllagos que formen la molécula (Lambert 1998).

21}116(15530}1015 ! P-OH | C=C 3 C=0 C=C CH, C-O-C (eters =CH C-Cl
NH (Amines I PH C=N 8 C=N CH; i esters) Vinil C-Br
id SH 2 NH C-OH Aromatic
fg‘Hes) SiH P NO, $=0 NH, i NH
B o -c% g P=0 (amines i
o mm C-F amides)
| B
gls
=zl =
913
I I I I
4000 3000 2000 1600 1200 800 400

Wavenumber (cm1)

Figura 1.1.1-2. Correlacié de bandes amb el nimero d’ona pel MIR. (Lambert 1998). Pag.202
La regidé del MIR que conté la informacid pels enllagos simples (C-C, C-O, C-N,... ), compresa entre

1500 — 400 cm™, és coneguda com la regié de 'empremta digital (fingerprint). Rep aquest nom perqué

el patré de pics en aquesta regid es Unic per a cada compost. A més a més, |I'energia d’un mode
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vibracional particular pot estar influida per la presencia d’altres vibracions que es donen en la molecula
a traves de I'acoblament vibracional. Aquest fenomen s’intensifica si les energies vibracionals dels grups
independents sén molt proximes entre elles, i les bandes d’absorcid no es troben exactament en el
numero d’ona teoric. Aixo fa que I'espectre MIR per a una determinada molécula sigui Unic, fet que té

una gran aplicacid per analisis qualitatius o discriminats (Yadav 2005).
1.1.1.3 Espectroscopia d’infraroig proper

No és fins a mitjans del segle XX que es publiquen els primers espectres NIR de productes organics
(Kaye 1954). Més tard Norris i col-laboradors des del United States Department of Agriculture (USDA)
impulsen la técnica NIR utilitzant-la per a matrius organiques complexes, cosa que desperta l'interés de
la comunitat cientifica pel NIR (Norris 1964; Ben-Gera 1968). Tot i aix0, la tecnologia estava encara en
fase embrionaria i els equips disponibles no permetien el registre continu de I'espectre (instruments de
filtres). D'altra banda, la baixa capacitat de calcul de I'época era incapa¢ d’emmagatzemar i tractar grans
volums de dades. Aix0 canvia a partir de mitjans dels 70 on apareixen els nous equips de espectre
complet (monocromadors de malla) i sobretot per I'apariciéd dels microprocessadors i dels primers

ordenadors personals que agilitzen i incrementen la capacitat de calcul (Noble 1995; Bahadure 2010).

El canvi en I’"harmonicitat de I'enllac i del moment dipolar sén els factors que marquen la intensitat
de les bandes en el NIR. Com s’observa en la Figura 1.1.1-3, totes les bandes estan relacionades amb
enllacos on participa I'atom d’hidrogen, ja que és el que provoca les vibracions més amplies i les
desviacions més grans del comportament harmonic pel fet de ser I'atom més lleuger. Les senyals dels
enllagcos amb atoms més pesats com els dobles o triples enllagos (C=C, C=C) o els enllagcos C=0 o C-Cl s6n
gairebé inexistents en la regié del NIR (Kaye 1954). Els sobretons es troben des de 700 fins a 2000 nm i

les bandes de combinacid es troben entre els 1900 i els 2500 nm (Figura 1.1.1-3).
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Figura 1.1.1-3. Estructura espectral de correlacions per la regié del NIR (Reproduccié permesa per

ASD Inc. (http://www.asdi.com/))

En contraposicié al MIR, la recerca en el NIR ha estat molt més lenta. Una de les raons és que molts
dels especialistes en el camp la consideraven una regié molt confusa amb nombrosos solapaments de
pics, fent que I'assignacié dels pics sigui una tasca dificil. Perd actualment el NIR ofereix tres grans

avantatges sobre altres espectrofotometries en d'IR:
- la font d’emissio és capag de generar una gran quantitat d’energia donant gran intensitat de senyal,
- 'alta sensibilitat que ofereixen els nou detectors d’estat solid,

- el relatiu baix preu dels equips, ja que les parts del instrument (detectors, font de Ilum, Optics)
poden ser construides utilitzant vidre en comptes de Bromur de potassi (KBr) o altres cristalls que no

tenen absorcié en la regié de I'IR (Donald 2001).
1.1.2 Quimiometria

La Quimiometria es pot definir com el conjunt de metodes matematics utilitzats per extreure
informacié quimica atil d’un conjunt de dades. La Quimiometria és una ciéncia interdisciplinaria que té
com a objectiu la resolucié de problemes quimics utilitzant eines i idees de I'estadistica, la quimica i les

matematiques (Otto 2007; Varmuza 2009). Els coneixement d’aquests tres camps sdn necessaris per a
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desenvolupar amb garanties treballs relacionats amb la quimiometria (Wold 1995). Les estructures de
dades en que treballa la quimiometria, normalment, no només vénen donades pel fenomen fisicoquimic
qgue s’investiga, sind que estan fortament afectades pel procés analitic, els instruments de mesura
utilitzats, el maneig de les dades i les técniques de modelitzacié utilitzades (Marten 1992). Els resultats

obtinguts per la quimiometria han de ser capacos de posar rellevancia el fenomen d’interes.

En les tres ultimes décades, la quantitat d’informacid disponible s’ha incrementat exponencialment
per la transicio de les plataformes analitiques analogiques a les plataformes digitals (Baird 1993). Aix0 ha
fet que les caracteritzacions en estudis analitics que utilitzaven pocs descriptors ara n’utilitzin una gran
guantitat; a més, I'increment en la tecnologia ha fet desenvolupar les técniques ja existents. Tot aix0 ha
generat que actualment es treballi amb grans volums de dades i ha fet que el camp de la quimiometria

sigui de vital importancia en molts estudis (Wold 2002; Wold 1998).

Les técniques utilitzades en la quimiometria es poden separar en dos grans grups, les analisis
qualititatives, que son les que agrupen les mostres en factors o classes, i per altra banda, les analisis
guantitatives, que sén les que busquen les relacions entre variables continues. En la figura 1.1.2-1

s’observen les téecniques més comunes que s’utilitzen en la quimiometria.

Whole spectrum Original Reduced WA— S— Euclidean

SIMILARITY

Discrete wavelengths | Spectra variables

DATA

Mahalanobis

* Cluster Analysis

+ ANN * ANN (Kohonen )

Non-linear Unsupervised S
*Non-Linear PLS methods methods ;
Quantitative Qualitative
analysis analysis
Linear Supervised
methods methods

[()nginal \’ariablcsHReduced variables] Modeling } Discriminant ]
« MLR + PCR RN
«PLS - LDA

» Mahalanobis « SIMCA

* Euclidean

Figura 1.1.2-1. Classificacio dels metodes d’analisi multivariant més comuns per models quantitatius i
qualitatius (Blanco 2002)
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1.1.2.1 Analisi Multivariant

L'analisi multivariant és utilitzada per analitzar i modelitzar les relacions entre dades de variables, ja
sigui dins d'una mateixa matriu de dades o relacionant varies matrius de dades. Les dades estan
estructurades en matrius, la mida de les quals es defineixen com a nxp, on n és el numero de mostres i
p és el numero de variables. Es poden definir dos tipus de matrius: la matriu de dades (X), que
correspon a dades espectroscopiques; i la matriu de referencia (Y), també anomenada matriu resposta,

gue normalment correspon a caracteristiques quimiques, sensorials o definicions de classe.

L’analisi multivariant permet analitzar dins de les matrius de dades possibles estructures dificils de
detectar mitjancant altres tecniques. Tecniques no supervisades, com |’analisi de components principals
(PCA), s’utilitzen per identificar en les matrius de dades (X) possibles estructures i tendéncies que ens
permetin agrupar o posar en relleu mostres amb caracteristiques o perfils de variables diferenciat de les
altres. Les tecniques supervisades, com Soft Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA) o la
regressié per minims quadrats parcials (PLSR), s’utilitzen per trobar relacions entre la matriu de dades

(X) i la matriu de referencia (Y) que responguin a les diferents hipotesis plantejades (Marten 1992).
1.1.2.1.1 Analisi de components principals (PCA)

El PCA busca les direccions de maxima variancia en agrupacions de mostres i les utilitza com a nous
eixos anomenats components principals (PC). Amb aix0 s’aconsegueix que la informacié rellevant del
sistema sigui continguda en un nombre reduit de variables (Blanco 2002). Aquests nous eixos (PC) sén
ortogonals entre ells, per tant no estan correlacionats. Aquesta técnica permet resoldre el problema de
I'alta dimensionalitat de la matrius de dades (X), que es caracteritza per treballar amb un nombre de
variables (p) molt elevat i amb alta correlacié entre elles. El PCA pretén recollir la maxima variancia de la
matriu original (X) en nxp, on n és els nombre de mostres i p és el nombre de variables, utilitzant poques
variable latents nxn PC (on nPC sén el nombre de components principals). El PCA és una técnica que per
la seva versatilitat, la simplicitat dels models que genera i la seva facil compressid, és una de les
principals técniques utilitzades en quimiometria (Jackson 1991; Wold 1987; Marten 1992). Pel calcul de

PCA es considera:

X=T.P"+E Eq.1.1.2-1

On X és la matriu de dades original, T és la matriu de puntuacions (scores) on es troben les mostres

dins del nou espai dels PCs, P' és la matriu transposada de les carregues (loadings), és la matriu que
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guarda la relacions entre les variables originals i els nous components principals (PC). E és la matriu de
I’error del model o variancia no modelitzada, també anomenada matriu dels residuals. L'ordre dels PC
és important ja que el primer PC és el que explica major part de la variancia de X, després el segon i aixi

successivament (Marten 1992).

Per a I'analisi de les tendéncies o agrupacions s’estudia la matriu de les puntuacions (T), mentre que
per I'analisi de les relacions entre variables s’estudia la matriu de carregues (P). Aixi generalment, el PCA
es descriu com a técnica de compressié de dades, ja que redueix la matriu en una part estructural (TP) i
una part de soroll (E). L’aportacié de cada una de les variables latents esta relacionada amb la correlacié
de les variables original, per tant, una alta correlacié de les variables de X-dades, fara que pocs
components principals capturin la major part de la variabilitat sistematica (Jackson 1991; Marten 1992;

Wold 1987).

La resolucié de I'equacié 1.2.1-1 requereix de la descomposicid de la matriu de dades (X). Fer-la
mitjangant tecniques classiques només és possible en matrius quadrades (n=p). Les matrius
espectroscopiques acostumen a tenir un nombre de variables p molt més elevat que de mostres n, per
tant les técniques de descomposicié de matrius classiques no sén aplicables en aquest camp. Un dels
algoritmes més comuns per calcular aquesta descomposicié matricial és la non-linear interactive partial
least square (NIPALS), que es caracteritza per ser un metode iteratiu seqliencial, on els components
principals sén calculats d’'un en un i en ordre decreixent d’importancia segons el seu autovalor. Aquest
autovalor esta directament relacionat amb la proporcié explicada de variancia de la matriu X. Aixi,
I'algoritme NIPALS obté els mateixos resultats que els presentats en I'equacié 1.1.2-1 condensant la

matriuXenT,PiE.
1.1.2.1.2 Regressio parcial per minim quadrats (PLSR)

També conegut com a projeccié per a estructures latents, és una métode d’analisi supervisat que té
com a objectiu trobar les correlacions entre dues matrius X i Y a fi de poder predir la matriu de
referéncia (Y) utilitzant només la matriu de dades (X). Es una técnica basada en la reduccié de les
dimensions de la matriu de dades (X) en uns pocs components rellevants. La gran diferéncia al comparar
el PCA amb PLSR és que el primer maximitza la variancia d’un conjunt de dades (X), mentre que el segon
maximitza la covariancia entre dos matrius de dades (X i Y). Aixi el PCA es refereix a la modelitzacio per
variables latents i el PLSR es refereix a la técnica de modelitzacié bilineal, ja que té en compte els dos

conjunts de dades (Esbensen 2002).
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L'algoritme PLSR més utilitzat actualment és el que van desenvolupar Martens i Naes (1992), tot i que
parteix originalment del desenvolupat per Wold el 1975. Un esquema molt simplificat de I'algoritme és
mostrar el PLSR com un doble PCA, un per la matriu de dades X i I'altre per la matriu de referéncia Y.
Esbensen (2002) mostra una representacio esquematica del algoritme de Marten i Naes (Figura 1.2.1 -1)
on la solucid passa per crear una connexidé en queé la variancia de les variables que formen la matriu Y
és la que intervé com a guia per la descomposicié de la matriu de dades X. En aquest context, |'algoritme
PLSR utilitza la informacié de la matriu de les dades referéncia Y per trobar I'estructura més rellevant en
la matriu de les dades X. El metode PLS implica, com en el PCA, una projeccio de les X en un subespai de
menor dimensié. Pero en quest cas, es troba en la direccid de maxima covariancia entre XiYinoenla
direccido de maxima variancia de X com el PCA, obtenint unes variables latents anomenades factors o

components PLS (Esbensen 2002; Martens 1992; Ramis 2001; Wold 1983).

X[l Iy
T U

Figura 1.2.1-1. Descomposicio grafica de les matrius de dades (X) i de referéncia (Y) que intervenen en
I'algoritme del PLSR (Esbensen 2002)

En el PLSR la descomposicié de les matrius X i Y es realitza simultaniament. L'equacié 1.2.1-2i 1.2.1-3
mostra la relacié entre les dues descomposicions mitjangant T i W; on T és la matriu de puntuacions
(scores) i la matriu W serveix de guia per a la descomposicié de la matriu de dades X, implicant la

utilitzacié de la matriu de puntuacions de Y. En aquest punt és on es creuen les dues matrius (X iY).
T=X-W Eq.1.2.1-2

w=x"-U Eq. 1.2.1-3

- 41 -



Utilitzacié de I'espectroscopia d’infraroig com a eina per a la seleccid i millora de la mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.)

On la W és a la matriu de carregues pesades (loading weights), X" és la matriu transposada de X i U la
matriu de puntuacions de Y. Aixi, W correspon al conjunt de vectors normalitzats que, principalment,
representen el pont entre els algoritmes de descomposicid dels dos subespais (X i Y). (Wold 1987;

Esbensen 2002). El RMSECV es calcula com:
S’assumeix que T és un bon predictor de Y, aixi doncs:
Y=T-Q"+E Eq.1.2.1-4

On la Q' és la matriu carregues del PCA per la matriu de referéncia. Si substituim T segons I'equacié

1.2.1-2 enI'equacié 1.2.1-4:

Y= X-W-Q"+E Eq. 1.2.1-5
o bé:

Y= X-B+E Eq.1.2.1-6
essent:

B=wW-Q' Eq.1.2.1-7

s'observa que podem expressar la regressié PLS com una regressid lineal multiple (Eq.1.2.1-6) on la

matriu de coeficients de regressié esta definida per B

Com s’ha vist fins ara els models de regressid PLS es basen en la reduccié de la dimensionalitat en
diversos factors-PLS. El parametre més important a determinar en aquest models de regressio és el
nombre de factors-PLS que inclou el model. Aquest parametre es determina experimentalment durant
el procés de calibratge. Aixi, quants més factors inclogui el model, menys parsimonids sera, perquée
s’hauran de determinar més parametres, perd alhora incloura més percentatge d’informacié d’ambdues
matrius. El que es busca és una solucié de compromis entre suficient informacié i complexitat del model.
La validacioé creuada (CV) és una solucid extensament utilitzada per obtenir el nimero optim de factors-
PLS. Una forma d’obtenir el nimero de factors optim és dibuixant el Root Mean Square Error of Cross-
Validation (RMSECV) per a cada un dels factors-PLS ordenats de menor a major i utilitzar la regla del
colze, agafar el factor que trenqui la tendéncia decreixent del RMSECV (Wold 1978; Esbensen 2002;
Marten 1992).
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i(Yicv _Yiref )2
RMSECV ={|-= - Eq.1.2.1-8

On n és nimero de mostres del model, Y és el valor predit de la mostra pel model en la validacié

creuada i /¥ és el valor de referéncia de la mostra i.

La validacioé és el procés final que tots els models han de passar a fi de ser utilitzats com a rutina
d’analisi. Aixi, la validacid té com finalitat demostrar la idoneitat del calibratge pel proposit que ha sigut
dissenyat. La validacio es realitza testant el model de regressidé contra un conjunt de mostres de les
quals es té la matriu d’espectres i els valors de referéncia, perd que no han estat utilitzades en el calcul
del model. S’analitzen els valors predits per model en comparacié amb dels valors de referéncia reals i

s’obtenen els estadistic de bondat d’ajust.
1.1.2.2 Procés de modelitzacié de dades espectroscopiques

Aquest apartat mostra un recull de les idees generals per la modelitzacié de dades espectroscopiques

gue més especificament desenvolupen Beebe (1998), Williams (2001) i Blanco (2005) en els seus textos.

Els procés de calibratge i validacié dels models té un conjunt d’etapes basiques. Aquestes es poden

ordenar en:
1- Seleccio del conjunt de calibratge i validacié

Es una de les etapes clau del procés de modelitzacié, ja que d’aquest depén en gran mesura I’éxit del
procés. El conjunt de mostres escollit ha de ser representatiu de les mostres a les quals es voldra aplicar
la modelitzacié i s’"han de tenir en compte totes les fonts de variacié possibles. Aixi, el model ha de
recollir tota la variabilitat possible tant pel que fa al caracter que es vol estudiar com per la variabilitat

gue es pot trobar a I’hora de registrar la mostra.
2- Meétode de referéncia

Aquesta etapa esta més enfocada al models quantitatius, tot i que en certa mesura és aplicable a
models qualitatius o de classificacié. El models quantitatius requereixen d’una o més variables de
referéncia, que normalment s’obtenen mitjancant métodes quimics estandards que han de garantir
valors precisos i exactes. Aquesta etapa és basica en un procés de modelitzacié ja que I'error en la

predicci6 del model IR portara associat I'error del metode de referéncia. Aixi doncs, I'error del
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laboratori estara implicat en el procés de modelitzacid i tindra un efecte important en les etapes

posteriors.

3- Pretractament espectral

Aqguest procés només afecta a la part espectroscopica de les dades. Es pretén aplicar un seguit de
transformacions a I'espectre per tal d’incrementar la relacié senyal/soroll que porta I'espectre. També,
en molts casos, es vol maximitzar la senyal que esta associada a I'analit de referéencia obtingut en el
metode de referéncia quimic o factor, aquest ultim en el cas dels models de classificacié. Els
pretractaments més freqlients sdn: normalitzacid, variable normal estandard (SNV), correccions dels
efectes multiplicatius de la dispersié (MSC), filtres o suavitzadors de I'espectre com el desenvolupat per
Savitzky-Golay (1964) i derivades de diferents ordres a I'espectre de I'IR. Tot i que existeixen molts
pretractaments com els esmentats abans, és I'analista de les dades quimiomeétriques qui decideix els

pretractaments que cal aplicar als espectres segons el cas.

4- Seleccid, calcul i avaluacié del model quimiométric

El tipus de model dependra del tipus de variable que s’estigui treballant, s’utilitzaran models
guantitatius quan busquem relacions en variables continues (PLSR) o metodes no supervisats com el
PCA per analitzar I'estructura de les dades. S’utilitzaran un conjunt de mostres representatives de les
variables que es volen estudiar pel calibratge, i se’n fara una avaluacid interna (validacié creuada, per
exemple). Finalment, un cop obtingut el model, s’utilitzara un conjunt independent de validacié per
avaluar la seva capacitat predictiva. El conjunt de validacié ha de complir les mateixes premisses que el
conjunt de calibratge pel que fa a les fons de variacié, perd amb total independéncia. D’aquesta forma

es verificara el model desenvolupat durant el calibratge.

1.1.3 Mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.)

La mongeta seca té una gran rellevancia mundial ja que és un dels cultius de lleguminoses pel
consum huma amb més produccié del mén i té una gran impacte en I'alimentacié mundial, al tractar-se

d’un aliment amb un gran contingut en proteina.

1.1.3.1 Rellevancia mundial

La mongeta seca és una lleguminosa de gra, i el seu conreu s’ha adaptat a la climatologia d’arreu del

mon des de que va ser importada des d’America fins a Europa i d’aqui a la resta del mén. Pot ser
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produida des del 52 graus nord fins els 32 graus sud i des del nivell del mar fins a 3000 m d’altitud. A
més de la seva capacitat d’adaptar-se, és un cultiu amb gran valor nutricional principalment gracies al

seu alt contingut proteic (Shellie-Dessert 1991).

La mongeta és el tercer conreu de llegums amb més produccié en el mén després de la soja i del
cacauet. Myanmar (Birmania), india i Brasil sén els tres paisos amb major produccié a nivell mundial de
mongetes seques; a nivell europeu Espanya es trobava a la 11 posicié de produccié de mongeta seca el
2012 (FAOSTAT 2013). Malgrat que la produccié mundial de mongeta gairebé s’ha duplicat en els ultims
51 anys —des de 1961 fins a 2012— a Europa la produccié en aquest mateix periode de temps ha passat
de 1113x10° T el 1961 a 488x10°T el 2012, una reduccié de gairebé un ter¢ de la produccié (FAOSTAT
2013). Aquesta reduccid pot ser a causa que els paisos europeus disposen de fonts de proteina més
atractius com la proteina d’origen animal (carn, ous i peix) i més assequible economicament que fa 50

anys, fent que les mongetes passin a un segon pla en les dietes europees.
1.1.3.2 Caracteritzacié nutricional

La gran diversitat d’ambients als que el cultiu de la mongeta ha estat capac d’adaptar-se ha originat
gue mostri una gran variabilitat en aspectes nutricionals, sensorials i morfologics, donant lloc a una gran
varietat de mides, formes, colors, textures, gustos i aspectes de les llavors (Figura 1.1.3-1). La taula
1.1.3-1 mostra la composicié de la mongeta pels principals nutrients i la taula 1.1.3-2 per la composicid
en nutrients minoritaris (Salunkhe 1989; Shellie-Dessert 1991; Oomah 2008). En ambdues es mostra la

gran variabilitat observada pels diversos caracters nutricionals.

- 45-



Utilitzacié de I'espectroscopia d’infraroig com a eina per a la seleccid i millora de la mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.)

- 46 -

Figura 1.1.3-1. Algunes de les varietats de la col-leccié6 de mongetes conservades per la Fundacié
Miquel Agusti. (Font: FMA)

Taula 1.1.3-1. Contingut dels principals nutrients de la mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.) expressat en
g kg'! de materia seca.

Proteina Midd Amilosa Fibra Lipids Sacarosa

188 - 320 270-591 107 - 372 31-70 10-43 16 - 35

Font: Khattab 2009, Pujola 2007 i Salunkhe 1989

Taula 1.1.3-2. Contingut dels elements minoritaris de la mongeta seca (Phaseolus vulgaris L.) expressat
en g kg™ de materia seca.

Calci Fosfor Ferro Magnesi Coure Sodi Potassi Zinc

0.70-2.60 3.80-6.56 0.03-0.08 1.63-200 0-0.01 0.04-1.21 1.32-19.46 0.02-0.07

Font: Oomah 2009, Salunkhe 1989 i Shellie-Dessert 1991

Les mongetes seques sén un aliment amb alt contingut de midd i proteina i amb baix contingut amb
lipids, dels quals 85% sén acids grassos insaturats i el 15% restants son acids grassos saturats (Pirman
2003; Salunkhe 1989). Les mongetes seques son riques en lisina i altres aminoacids que sén deficitaris

en els cereals. Per contra, contenen una baixa composicié en aminoacids sulfurats (Shellie-Dessert

1991).
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1.1.3.3 Caracteritzacié sensorial

La definicié de I'analisi sensorial ha estat un tema controvertit durant anys. Actualment la definicio
més acceptada i adoptada és la de Stone (1993) i que també adopta el Institute of Food Technologists,
aixi com Lawless (1998). Descriu I'analisi sensorial com: “Scientific method used to evoke, measure,
analyze and interpret those responses to products as perceived through the sense of sight, smell, touch,
taste and hearing”. En la definicié queda clar que la primera premissa de l'analisi sensorial és la

utilitzacié del métode cientific per a realitzar la seva tasca.

L’estandarditzacié i la validacié dels métodes utilitzats per I'obtencid dels atributs sensorials és clau
per a la correcta obtencié i interpretacido de les dades sensorials. L'Equip de Millora Vegetal per a
Caracteristiques Organoléptiques de la Universitat Politécnica de Catalunya (EMVCO), que va iniciar els
seus treballs el 1980, va incorporar el 1992 als seus estudis la mongeta del Ganxet (actualment
denominacié d'origen Mongeta del Ganxet Valles i Maresme). En aquell moment, F/EMVCO ja es va
donar compte que no hi havia disponibles les eines d’avaluacid sensorial per a les mongetes necessaries
per al elaboracié de la seva recerca. No es fins el 2008 que Romero del Castillo (2008) presenta el
protocol d’avaluacié sensorial de la mongeta, i el conjunt d’atributs sensorials. Les caracteristiques
sensorials de la textura de la mongeta consensuats pels dels tastadors sén: rugositat de la pell,
percepcié de la pell, duresa de la mongeta i farinositat. Aquestes caracteristiques sensorials son
valorades per una escala semi-estructurada de 10 cm on els tastadors situen les mostres al llarg de
I’escala segons la intensitat respecte els extrems donats. Per tant, es descriuen els atributs sensorials
qgue té la mongeta i a més es troben quin sdn els extrems per a cada un dels atributs. Aquests son
utilitzats durant I'entrenament del panel. Aixi mateix, Romero del Castillo (2008) realitza la validacié del
panel de tast per les caracteristiques sensorials de la textura de les mongetes seques i cuites, utilitzant
I’analisi de la variancia (ANOVA) i els estadistics que se’n desprenent d’aquest analisi per validar el panel
de tast. A més a més, Romero del Castillo (2012) desenvolupa I’estandarditzacié del meétode de coccid
de mongetes, basant-se en el previament descrit per Sanz (1997), a fi de fer la coccié de les llegums més
reproduible i practica pels usos del panel de tast. Finalment, inclou tres atributs sensorials més de la

mongeta, que son: intensitat d’aroma, intensitat de gust i brillantor.

Malgrat la potent eina que significa el panel de tast a I'hora de descriure els atributs sensorials, té

alguns inconvenients que el fan poc accessible per a I’analisi de gran volum de mostres. Com que s’ha de
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fer amb un panel d’experts, aquests han d’estar entrenats. Sovint, a més a més, en cada sessi6 de tast es
poden analitzar un nimero reduit de mostres (entre 4 i 5). A aquest fet cal sumar-li que a fi d’obtenir
uns resultats sensorials reproduibles és necessari un minim de dues sessions per cada una de les
mostres. Tots aquest fets fan del panel de tast una eina cara i que consumeix molt de temps, i per tant

és inviable per a I'analisi d’un gran nombre de mostres.
1.2. Estat de la tecnologia IR i aplicacié en I’agricultura

En la primera part de la introduccié s’ha descrit, d’'una banda, la teoria que hi ha darrere de
I'espectroscopia d’infraroig i, d’una altra, la descripcié quimica i sensorial de la mongeta seca. En aquest
apartat de la introduccié es descriuran els treballs realitzats utilitzant el NIR i MIR per la caracteritzacié

de llegumes, i finalment s’exposaran les noves tendéncies en el camp de la espectroscopia d’infraroig.
1.2.1 Caracteritzacio quimica i sensorial de les llegums mitjancant NIR

En I'actualitat el NIR és una tecnica reconeguda per I'analisi nutricional de tot tipus d’aliments
(Williams 2001; Prieto 2009; Karoui 2007; Butz 2008). EI NIR ofereix grans avantatges per I'analisi
guantitativa gracies, com ja hem vist, a la gran quantitat d’energia de qué disposa la font d’emissié, a
I’alta sensibilitat dels detectors i al fet que I'absorcié de les bandes NIR sdn com a minim d’un ordre de
magnitud menys que el MIR. Tot aix0 fa possible que la preparacié de la mostra pel seu registre NIR sigui
gairebé nulla i la converteix en una técnica molt atractiva per I'aplicacié directe en els aliments

(Osborne 1986).

La tecnologia NIR ha estat també aplicada per a la caracteritzacié quimica de llegums. La soja ha estat
per la seva importancia a nivell mundial la lleguminosa on s’han centrat més esforg¢os, havent-se utilitzat
per a la determinacidé de proteina, aminoacids essencials, acids grassos, carbohidrats i fosfor inorganic
(Jiang 2009; Fontaine 2001; Sun 2008; Delwiche 2006). Actualment els esforcos en el camp de la soja se
centren en la discriminacié de varietats transgéniques de les convencionals mitjangant |'espectre NIR
(Esteve 2013; Wu 2013). La tecnologia NIR també s’ha aplicat per a I'analisi de proteina, humitat, grasses
totals, acids grassos, cendres, mido, solids solubles, fibra dietetica total i propietats funcionals en cigrons

i pésols (Flinn 1998; Font 2006; Urban 1999; Chalucova 2000).

Malgrat la importancia de la mongeta seca a nivell mundial, s’han desenvolupat pocs estudis per la
seva caracteritzacié nutricional mitjancant el NIR. Hermida (2006) va treballar amb un conjunt de

varietats espanyoles obtingudes de diferents arees de Galicia per a determinar la proteina, humitat,
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mido i grassa total utilitzant I'espectre de la mongeta sencera molturada. La possibilitat de treballar amb
mongeta intacta ha estat investigada per Hacisalihogu (2010). En aquest treball es desenvolupen models
per proteina, midd i pes de 100 llavors mitjancant I'espectre de mongetes intactes. Hacisalihogu va
trobar la necessitat de desenvolupar diferents models de calibratge tenint en compte el color de la
llavor, ja que el PCA dels espectres mostrava que el color negre té un pes important en |'espectre, capag

de formar grups independents.

Encara que la caracteritzacid sensorial utilitzant el NIR és menys acurada que en la caracteritzacio
nutricional, en els ultims anys el nombre d’articles relacionats amb NIR i caracters sensorials ha
augmentat notablement. L'aplicacid d’aquesta técnica espectroscopia per a la determinacié de
parametres sensorials de qualitat ha estat rellevant en el camp del vi i del cafe (Cozzolino 2011;
Cozzolino 2006; Ribeiro 2011; Esteban-Diez 2004). En el camp dels vegetals la tecnologia NIR ha tingut
uns resultats esperancadors determinant caracteristiques sensorials en les patates cuites per a vint-i-dos
descriptors diferents de la sensacid en boca i quatre descriptors de I'aparenca de la patata (van Dijk
2002). En la xicoira crua es van desenvolupar models per a dolgor, amargor i textura (Francois 2008;
Boeriu 1998; van Dijk 2002). En el camp de les lleguminoses Martens (1986) i Kjglstad (1990) va treballar
sobre descriptors sensorials en pésols congelats obtenint models per la duresa, farinositat, gust, dolcor,
gust afruitat, defectes en el gust, color, aparenca, duresa de la pell, suculéncia i regust. Chalucova (2000)
va desenvolupar models per a parametres de qualitat sensorial en péesols frescos com ara la fermesa de
la pell, la fermesa de la polpa, dolcor, intensitat de sabor a pésol i brillantor del color. Malgrat els
nombrosos treballs realitzat sobre caracteristiques sensorials utilitzant el NIR en la bibliografia no hi ha

cap article que treballi amb caracteristiques sensorials en la mongeta.
1.2.2 Caracteritzacioé nutricional i sensorial de llegums mitjangant MIR

A causa de les caracteristiques de la regié electromagnética, el MIR ha estat classicament utilitzat per
a la caracteritzacié dels compostos i I'analisi de la seva estructura. En canvi, la seva aplicacié en la
guantificacié de composicié en aliments ha estat molt més baixa si es compara amb I'aplicacié del NIR
(Lambert 1998). EI MIR s’ha utilitzat per a la classificacio de varietats de café (Kemsley 1995), la deteccié
de toxines en llegums (Eichinger 2000) i la quantificacio de proteina en soja (Bras 2005). Actualment s’ha
utilitzat el MIR per a I'analisi de les estructures secundaries de proteina en mongeta, buscant la relacié

de la capacitat de digestié i I'estructura de la proteina (Carbonaro 2012).
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L'autor no ha trobat cap article que utilitzi aquesta regié de I'R per a la determinacié de parametres
sensorials en llegums. D’altra banda, la utilitzacié en vegetals o derivats és merament anecdotica; el MIR
s’ha aplicat per a I'analisi d’adulteracions en café (Tavares 2012), el cribratge de puntuacions sensorials
en el vinagre balsamic (Versari 2011) i la classificacié d’olis extra d’oliva en diferents graus de defectes
(Sinelli 2010). Finalment també s’ha utilitzat per a la caracteritzacié sensorial de productes fermentats

com el formatge (Fagan 2007a, Fagan 2007b).
1.2.3 Nova tecnologia i tendéncies en I'espectroscopia NIR i MIR

Els equips dispersius son els primers instruments que van ser utilitzats en els instruments NIR i MIR.
Consten d’un prisma o una reixeta que serveixen per seleccionar la freqiiéncia que emet la font
d’energia en IR. Aixi doncs, el detector mesura la quantitat d’energia per a cada una de les freqiiéncies
gue passen per la mostra individualment (Williams 2001). El mén de la espectroscopia va donar un salt
qualitatiu quan el 1887 Albert Michelson va inventar I'interferometre, encara que aquest invent no
estava relacionat amb el mén de la espectroscopia ja que Michelson treballava per detectar el
moviment relatiu de la materia a través de I’éter luminic estacionari. Anys més tard, l'interferometre va
ser adaptat pels equips de Transformada de Fourier (FT), que es basen en: una font de IR, el
beamsplitter, el mirall fix i el mirall en moviment (Figura 1.5.1). La peca clau dels equips FT és el
beamsplitter, que és un cristall (ex. KBr per MIR i quars per NIR) capag de reflectir el 50% i transmetre el
50% de I'energia que rep. Aixi, el mirall en moviment és capag¢ de crear una interferéncia en el feix
d’ones que estan en fase, i aquest feix d’ones recombinades és el que anira al detector passant
préviament per la mostra. El detector registrara la intensitat de tot el feix d’ones provinent de la mostra
a la vegada, sense la necessitat de seleccionar les longituds d’ona previament. Mitjangant un
microprocessador i sabent I'energia i la posicid del mirall s’utilitzara I'algoritme de transformada de

Fourier (FT) per convertir la senyal energia i distancia en absorbancia i nimero d’ona (cm-1).
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Mirall fix

. . Retard de |'ona separada
Separacio del Feix

Font d'energia

Beam
Splitter

Re-Combinacio del feix —>

Mirall en moviment

Mostra

Detector

Figura 1.2.1-1. Esquema d’un equip FT-IR.

Els avantatges dels equips FT sobre els equips dispersius sén nombrosos. (1) El més evident és
I'increment significatiu de la velocitat del registre de la mostra, ja que tot I'espectre s’enregistra alhora i
no és necessari I'enregistrament individual de les freqliéncies. (2) El nimero d’ona de |'espectre pot ser
mesurat amb gran precisio, ja que es simplement funcié de la transformada de Fourier. (3) La funcié de
resolucié es facil de manipular i controlar, ja que nomes depeén de la distancia a la que es mou el mirall. |
(4) I'alta resolucié pot aconseguir-se en equips relativament compactes (Ferraro 1982). Actualment la
tendéncia de totes les grans marques d’espectrofotometres és introduir el FT en tot els seus models.

Aixi, marques com Agilent, Bruker i Themo Scientific ja només produeixen sistemes FT pels seus clients.

La presa de mostra en temps real i en el camp (on-line i on-field) és una de les prioritats per totes les
companyies. Com s’ha esmenat abans, la tecnologia FT pot obtenir una alta resolucié en equips
compactes, fent que aquesta tecnologia sigui idonia per a la construccié d’equips portatils o de ma. En
els ultims anys s’han produit grans millores en el camp dels equips portatils, posant-los al mateix nivell
qgue els equips de sobretaula (Arno 2012; O'Brien 2012). La versatilitat d’aquests equips per prendre

mesures on-line i on-field ha despertat I'interés de la comunitat cientifica i de les companyies que hi
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veuen l'oportunitat de fer Us de la tecnologia IR sense haver de gastar mots diners en la compra
d’aquest aparell. Els principals avantatges dels equips portatils sén el seu baix cost, mida reduida,
robustesa, lleugeresa i que generalment necessiten un entrenament minim per la seva utilitzacié. Aixo
els fa molt apropiats per a la utilitzacié en empreses i també en camps de recerca com la millora vegetal,
bancs de germoplasma i agricultors (Ellis 2006). Tot i els avantatges , aquest equips son molt nous i aixo
qgue fa que encara hi hagi poques referéncia de la seva utilitzacid. L'equip de Dr. Luis Rodruiguez-Saona
de la Ohio State University és un dels pioners en la utilitzacid d’aquest equips en aliments,
desenvolupant models per a I'analisi de la composicid en olis i tomaquets, i adulteracions en llet
(Allendorf 2012; Hassel 2012; Santos 2013; Wilkerson 2013). Malgrat les esmentades millores dels
equips, encara cal fer molta recerca per poder demostrar que donen una qualitat comparable d’espectre
a la dels equips convencionals de sobretaula i poder analitzar com afecta la reduccié de la mida de

I’equip al deteriorament de la mesura del espectre (Sorak 2012).
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Capitol 2. Objectius
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Capitol 2. Objectius

2.1 Objectiu general

L'objectiu de la tesi és desenvolupar models basats en I'espectrometria d'infraroig per a la prediccié de
parametres de qualitat de la mongeta seca i avaluar-ne I'aplicabilitat a la millora i seleccid per a

caracters quimics i sensorials.

2.2 Objectius especifics

L'objectiu general es divideix en tres objectius especifics, cadascun d'ells desenvolupat en un article. Els
dos primers tracten sobre el contingut de components quimics i el tercer sobre els atributs sensorials de

la mongeta seca.

- Determinar mitjangant I'espectrometria NIR el contingut de fibra alimentaria, acids uronics, cendres,
calci i magnesi de la pell de la mongeta. Comparar els resultats obtinguts a partir dels espectres de les

mongetes intactes i de la farina de la pell.

- Determinar mitjancant I'espectrometria IR el contingut de proteina, midd i amilosa del cotiledd de la
mongeta. Avaluar els resultats obtinguts mitjancant NIR dispersiu, FT-NIR i MIR utilitzant equips de

sobretaula i portatils.

- Avaluar I'aplicacié de la tecnologia NIR per la prediccid dels atribut sensorials: aroma, gust, farinositat,
percepcio de la pell, brillantor de la pell i rugositat de la pell de la mongeta. Comparar els resultats
obtinguts a partir dels espectres de farina de mongetes crues, farina de mongetes cuites deshidratades i

puré de mongetes cuites.
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Capitol 6. Discussio general

Aqguesta tesi es troba en el marc del programa de millora, seleccié i conservacid vegetal de varietats
de mongetes seques en el qué participa el grup de recerca Equip de Millora Vegetal per a
Caracteristiques Organoleptiques (EMVCO) de la Universitat Politecnica de Catalunya (UPC). Tots els
disseny dels experiments han estat plantejats tenint en compte la variabilitat que podem trobar dins de
les varietats de mongeta catalanes i espanyoles conservades majoritariament pel Centro de Recursos
Filogenéticos del Instituto Nacional de Investigaciones y Tecnologia Agraria y Alimentaria (CRF-INIA), la
Fundacid Miquel Agusti (FMA) i el Servicio Regional de Investigacion y Desarrollo Agroalimentario
(SERIDA). Com es pot observa en tots els materials i métodes dels capitols anteriors (3, 4 i 5), tot el
conjunt de mostres utilitzades pel desenvolupament de I'experimentacié provenen dels esmentats

organismes.
6.1. Caracters quimics de les mongetes seques

Els plans de millora i seleccié vegetal aixi com els bancs de germoplasma requereixen de |'avaluacio
d’un gran nombre d’entrades o mostres. Durant molts anys s’ha intentat millorar I’aspecte analitic i
metodologic creant meétodes més rapids i versatils per a I'analisi quimic. Aixi, per a la analisis de proteina
s’han proposat técniques com el DUMAS (Thompson 2002), per a I'analisi de la composicié elemental,
tecniques com l'inductively coupled plasma ICP (Mermet 2005) o técniques enzimatiques per a I'analisis
de midd, amilosa i amilopectina (McCleary 1994). Tots aquest esforcos han aconseguit que I’avaluacio
guimica de les mostres vegetals sigui en I'actualitat més rapida i economica que fa només una decada.
Tot i aix0, totes aquestes técniques requereixen de la utilitzacié d'equips d’alta tecnologia en laboratoris
especialitzats. En aquesta tesi s’han desenvolupat técniques d’analisi quimica utilitzant la regid
electromagneétics de l'infraroig per avaluar diferents analits quimics que es basen en la interaccio
d’aquesta energia amb la matéria, i aixi permeten la prediccid simultania i rapida dels diferents analits

d’interes, sense una elevava preparacio de la mostra i sense reactius.

Tot i que actualment no existeix cap model per a la prediccié dels atributs sensorials en mongeta a
partir de la seva composicid, hi ha dades que suggereixen possibles relacions entre determinats
components i certs atributs sensorials. Casafias (2006) va trobar que la baixa farinositat tenia una certa
relacié amb I'alt contingut proteic i el baix contingut en amilosa de la mongeta. La fermesa de la pell
esta relacionada amb el contingut en calci, magnesi i la concentracié de les pectines solubles (Wang

1988 i Quenzer 1978). Per tant, es va decidir assajar per espectroscopia NIR la determinacié de 5
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components quimics de la pell: -fibra dietética, acids uronics, cendres, calci i magnesi- i 3 del cotiledd: -

proteina, midd i amilosa total.

La pell de la mongeta és un petit percentatge (8-10%) del pes total de la llavor, té una composicié
guimica completament diferent de la del cotiledé (Moraghan 2006) i també, per la seva composicio, té
un paper important en les caracteristiques organoléptiques. La pell esta constituida basicament per
fibres, com els acids uronics, i per una part important de fraccié inorganica (cendres) on destaquen el
calci i el magnesi. A més, la major part del calci de la mongeta es troba concentrat en la pell (Casafas
2006; Ribeiro 2012; Moraghan 2006). El cotiledd esta format basicament per carbohidrats (60%), fibra
(25 %), proteina(24 %), cendres (4%) i grasses (Taula 1.1.3-1), tot i que la composicié esta fortament
lligada a la varietat i 'ambient (Boye 2010). Per tant, es va considerar convenient la separacié de la pell

del cotiledd per a realitzar els analisis quimiques i registrar-ne els espectres d'IR.

S’ha treballat amb un conjunt de 90 entrades provinents de diversos camps experimentals de

Catalunya i Asturies. Es va analitzar la composicié de la pell de totes elles, i el cotiledd en 54.

Per a I'analisi quimica s’han utilitzat els meétodes estandarditzats corresponents a cada un dels
analits, aprovats per a la AOAC International i American Association of Cereal Chemists (AACC). El rang
dels parametres quimics de les mongetes emprades pel calibratge dels models en IR fa palesa I'elevada

diversitat de genotips i ambients en qué s’ha treballat.

En els analisis de la pell de la mongeta s’han trobat uns rangs de concentracions de 529.6-914.6,
68.9-174.2, 31.6-90.6, 4.1-25.6 i 1.6-5.0 g kg'1 per la fibra dietética, els acids uronics, les cendres, el
calci i el magnesi, respectivament. En els analisis quimics del cotiledd s’ha trobat uns rangs de
concentracions de 207.0 —326.8, 309.7-484.4 i 201.2-329.1 g kg™ de matéria seca per la proteina, midd i

amilosa total, respectivament.
6.1.1. Composicid quimica de la pell

S’ha investigat la possibilitat d’utilitzar I'espectre de la mongeta intacte per a la prediccié d’atributs
qguimics de la pell. El fet de no haver de separar la pell del cotiledd i després molturar-la seria un gran
avantatge ja que és un metode no destructible, i després es pot utilitzar la llavor en el camp. Per tant,
aix0 implica una reduccid significativa de temps, ja que no cal posar les llavors en remull 24 hores,

separar manualment la pell, assecar-la i finalment molturar-la. Malgrat tots aquests avantatges, els
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resultats dels models desenvolupats a partir dels espectres amb mongetes intactes estan lluny de la

precisié que es busca en models de prediccid.

Un estadistic generalment emprat per a l'analisi dels models de regressid i que resumeix el
comportament de les seves prediccions és el ratio of performance to deviation (RPD), que es defineix - 93 -
com l'error estandard de prediccio (SEP) dividit per la desviacid estandard (SD) del grup de validacid. Per
a valors de RPD en l'interval 0 — 2.3 el model no és recomanable; valors en I'interval 2.4 - 3 permeten un
cribratge groller (rough screening) de les mostres; i en 3.1-4.9 el model és adequat pel cribratge
(screening) de les mostres (Williams 2001). Aquests rangs de RPDs sén molt conservadors; en ciéncies
del sol es consideren models bons o excel-lents amb RPDs a partir de 1.5 (Leone 2012). Aixi doncs, tots
els models desenvolupats utilitzant I’espectre de la mongeta intacta, els podem classificar com a models
no recomanables per la prediccid, excepte el model del calci que ens permet un cribratge groller.
Aquests resultats indiquen que en el nostre cas cal separar la pell del cotiledd i homogeneitzar abans de
mesurar |'espectre. Els models que utilitzen I'espectre de la farina de la pell van donar lloc a valors de
RPD de 2.6, 1.5, 3.5, 3.6 i 1.5 per la fibra dietetica, els acids uronics, les cendres, el calci i el magnesi,
respectivament. Aixo indica que hi ha dos models (cendres i calci) que sén suficientment adequats pel
cribratge de mostres. El model per la fibra dietética és util per a un cribratge groller, mentre que I'Us
dels models pels acids uronics i magnesi no sén adequats. Aquests resultats van en el mateix sentit que
la comparacié dels estudis de Hermida (2006) i Hacisalihoglu (2010), que van treballar amb farina de

mongeta i mongeta intacta respectivament essent els primers significativament més acurats.
6.1.2. Composicid quimica del cotiledd

Del cotiledé es va analitzar el contingut de proteina, midé i amilosa. L'analisi dels dos primers
mitjancant NIR ja s'ha descrit en la literatura (Hermida 2006, Hacisalihoglu 2010), si bé per a tota la
mongeta, sense separar pell i cotiledd. En el nostre cas, a part de mirar només el cotiledd, es van assajar

diferents equips d'IR.

Actualment existeixen en el mercat una gran varietat d’equips IR amb variabilitat de selectors d’ona,
com el equips dispersius o els equips FT. En tots els casos la tendéncia actual és fer equips més
compactes. Recentment, els equips portatils han pres una gran importancia en la investigacio, en
particular a la destinada a crea eines d’aplicacid, ja que poden ser utilitzats en diverses localitzacions i el
seu cos és més reduit que els equips de laboratori convencionals. Aixo ha fet que els IR portatils siguin

molt atractius en molts camps d’investigacié i en la induUstria. Mentre que en el passat no estaven a
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I'abast pel seu elevat cost i especificitat del laboratori, actualment molts equips de recerca, bancs de
germoplasma o laboratoris de control de qualitat poden pensar en la possibilitat d’utilitzar-los. En canvi,
els equips de sobretaula necessiten en molts casos de gasos com aire comprimit sec pel seu
funcionament. Una representacié d’aquest equips portatils i els seus homolegs de sobretaula van

utilitzar-se per desenvolupar els models de proteina, midé i amilosa total pel cotiledd.

Pels equips NIR dispersius es van utilitzar el NIR 5000 (FOSS NIRSystems Inc, Laurel, MD) equipat amb
rapid contents analyzer (RCA) i els seu homoleg portable va ser el microPhazIR (Thermo Scientifics,
Wilmington, MA). La diferencia principal entre els dos equips és que el portatil té una resolucio fixa de 8
nm mentre que en I'equip de laboratori és variable i és I'usuari qui fixa la resolucidé. Pel que fa a
I'infraroig mitja tots els equips utilitzats tenien tecnologia FT: l'equip portatil Cary 630 (Agilent
Technologies, Santa Clara, CA) i el seu homoleg de sobretaula Varian Escalibur FT-IR 3100 (Agilent
Technologies, Santa Clara, CA). En ambdds casos es va utilitzar un attenuated total reflection (ATR) per la
col-leccié de I'espectre. Finalment, també es va avaluar el funcionament de la tecnologia FT amb la regié
del NIR utilitzant I'equip de sobretaula Varian Escalibur FT-IR 3100 (Agilent Technologies, Santa Clara,

CA) equipat amb I' Integrating Sphere (PIKE, Technology, Madison, WI).

La capacitat del NIR per assignar grups funcionals especifics a les bandes o regions de 'espectre és
baixa en matrius complexes com les mongetes (Williams 2001). La correlacié 2D entre I'espectre NIR i el
MIR pot identificar quines bandes del NIR estant associades amb les bandes MIR. En el nostre cas, es va
identificar una alta correlacié entre les bandes 1620 (amida 1), 15510 (amida Il), 1250 (amida III) i 980 (C-
H) cm™, amb les bandes 6850, 6800, 6770, 5250, 4600, 4550, 4350 i 4250 cm™ del NIR. Aquestes bandes

NIR sén les candidates a tenir una relacié més forta amb el contingut de proteina, mido i amilosa total.

Els millors models de regressié PLSR per a la proteina, midé i amilosa total s'obtenen utilitzant I'equip
FT-NIR, que proporciona uns RPD de 3.7, 3.2 i 2.8, respectivament. Tots els models de regressié
obtinguts utilitzant la regié del MIR necessiten de més factors-PLSR pel seu calibratge. Aixd pot ser
perque per a la col-leccié de I'espectre en el MIR és necessari pressionar la mostra contra I'ATR, fent que
variacions de pressiéd modifiquin la intensitat de la senyal registrada pel detector. Els models PLSR pels
equips portatils son capacgos d’estar al mateix nivell de bondat d’ajust o fins i tot en alguns casos millorar
els resultats dels seus homoleg de sobretaula. Aquests resultats son esperangadors, ja que permeten la
seva utilitzaciéd en diferents camps d’aplicacid com ara la genética vegetal, bancs de germoplasma,

companyies conserveres i companyes productores de menjars precuinats.
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Un cop les mostres son molturades, en molts casos es guarden en bosses de plastic per a la seva
conservacié i pel posterior analisi. El registre de I'espectre amb la minima manipulacié de la mostra
ajudaria a incrementar la velocitat del procés analitic i evitar la contaminacié creuada entre mostres.
Aquest tipus de registre de la mostra només pot ser utilitzat en la regié del NIR, ja que pel MIR és
necessari el contacte directe de I'ATR amb la mostra. Malauradament, els models obtinguts utilitzant la
bossa mostren un empitjorament en la bondat d’ajust dels models de regressiéd en tots els casos.
S’observa que els models de regressid per I'equip portatil no sén aplicables per a la prediccié de midd
(RPD=2.5) ni de I'amilosa total (RPD=2.0) i el model de proteina és aplicable pel cribratge groller de
mostres (RPD=2.6). La utilitzacié de I’equip NIR portatil directament amb la bossa no és recomanable pel
seu Us. Pel que fa a I'equip de sobretaula (FT-NIR), tot i la reduccié de la bondat d’ajust, el model de
proteina encara conserva unes bones caracteristiques (RPD= 3.31), mentre que el model pel midd és
aplicable pel cribratge groller de mostres (RPD=2.7). Com passa amb I'equip portatil, el model per a

|"amilosa total no és recomanable pel seu Us.
6.2. Caracters sensorials de les mongetes seques

Estimar els atributs sensorials mitjancant I'espectre electromagnétic, seria un eina important per a la
millora i seleccio en el cultiu de la mongeta. Aixd permetria I'analisi d'un gran volum de mostres que
amb tecniques classiques com el panel de tast entrenat és inabastable. A més permetria fenotipar
col-leccions en bancs de germoplasma i introduir aquests atributs en processos de millora i seleccié
vegetal. La modelitzacié dels atributs sensorials ha estat assajada en un conjunt de 55 mostres que
intenten recollir la maxima variabilitat de la col-lecciéd de mongetes espanyoles. L'espectre es va registrar
en tres tipus diferents de mostres: (1) farina de mongeta crua, que implica un estalvi important de
temps i de necessitats logistiques donat que no cal cuinar-la, (2) puré homogeneitzat de mongeta cuita,
on malgrat que l'aigua presenta una elevada absorcid en el NIR i actua com a interferent, hi ha
I'avantatge que no s’ha d’assecar ni molturar la mostra i (3) la farina de la mongeta cuita i deshidratada,
qgue és la que portar més feina de preparacié perdo que en principi hauria de representar millor els
compostos que els tastadors perceben durant el tast. Les analisis sensorials, realitzades per duplicat, van
mostrar diferencies significatives entre els genotips i entre els panelistes. (En una escala de 0-10, , es van
obtenir valors del diferents atributs en els seglients rangs: aroma (2.34-5.65), gust (2.19-6.40),
farinositat (2.13-7.87), percepcio de la pell (1.01-6.11), rugositat de la pell (1.71-7.84) i brillantor de la
pell (2.54-8.30).
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Es van trobar correlacions significatives entre tots els atributs sensorials excepte en la percepcié de la
pell. Aixo, pot ser degut a que la percepcid de la pell es troba fortament associada a la composicié de
calci, magnesi i acids uronics de la pell (Wang 1988 i Quenzer 1978) i aquesta pell queda diluida en el
cotiledd un cop molturada la llavor. En canvi, tots els altres atributs sensorials avaluats podrien estar
associades a la composicié del cotiledd, tot i que actualment no existeix cap estudi que ho corrobori.
Aquesta afirmacié és important per als nostres models sensorials i especialment per a I'atribut de la
percepcié de la pell, ja que voldria dir que com passava amb la composicié quimica de la pell, podria ser

necessari separar-la del cotiledd a fi d’obtenir models de regressioé robustos.

Per a l'avaluacié de la bondat d’ajust dels models de regressid PLSR dels atributs sensorials, s’ha
utilitzat el parametre RPD, explicat anteriorment, i la relativa habilitat de prediccié (RAP), un quocient
entre la desviacio que té el model espectroscopic dividit per la desviacid de I'avaluacio del panel de tast.
Es tracta d'un estadistic proposat per Martens i Martens (1986), més lax que el RPD i que esta enfocat a
I"avaluacié de models sensorials, on s’acostuma a tenir una major dispersié de les analisis de referencia.
Aixi doncs, en el millor dels casos es tindria un RAP d'1, on I'error associat del model és igual a I'error del
panel de tast; mentre que un RAP de 0 o negatiu vol dir que I'error del model és major o igual a la
desviacié de l'atribut i descriu una manca d’habilitat del model per a la prediccié d’aquest atribut

sensorial.

Els models avaluats mitjangant I'espectre de farina de mongeta crua obtenen uns valors pobres de
RAP i RPD, per sota de 0.60 i 1.40 respectivament, per a tots els atributs excepte la brillantor de la pell
(RAP=0.74 i RPD=1.61) i el gust (RAP=0.61 i RPD=1.40). Els models obtinguts utilitzant els purés
homogeneitzats de les llavors cuites, només milloren el model per a la farinositat (RAP=0.62 i RPD=1.46).
Finalment, els ultims models avaluats van ser els obtingut mitjancant I'espectre de les mongetes cuites,
deshidratades i molturades. S’obtenen uns bons models de prediccié pel gust (RAP=0.81 i RPD=1.62), la
farinositat (RAP=0.83 i RPD=1.90), la rugositat de la pell (RAP=0.53 i RPD=1.55) i la brillantor de la pell
(RAP=0.69 i RPD=1.40). Malauradament, I'aroma (RAP=0.41) i la percepcié de la pell (RAP=0.35) no es
poden predir amb la bondat necessaria. Aquest Ultim es pot explicar pel fet que la percepcid de la pell és
un caracter fortament lligat a la composicio de la pell i molt poc influit per la del cotiledd. Al registrar
I’espectre de la mongeta molturada, el senyal deguda a la pell és molt baix i no és possible modelitzar-lo.
Al compara els resultats entre els purés homogeneitzats i les farines dels purés deshidratats es posa de
relleu que l'aigua actua com a fort interferent de la mesura de l'espectre, diluint la intensitat i

emmascarant les bandes associades als compostos relacions amb els atributs sensorials.
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Capitol 7. Conclusions

1. El contingut de calci, cendres i fibra dietética de la pell de la mongeta es pot predir a partir dels
espectres NIR de la farina de la pell. Els valors obtinguts de RPD per a aquests components foren
3.57, 3.49 i 2.60, respectivament. Atesa la baixa capacitat predictiva dels espectres NIR 101-
registrats sobre mongetes intactes, la separacio de la pell del cotiledd es fa necessaria per a una

correcta prediccid.

2. Totes les tecnologies d'espectrometria IR avaluades (MIR, NIR dispersiu i FT-NIR) mostren una
bona capacitat per a la prediccié del contingut de proteina, midd i amilosa total del cotiledd de

la mongeta a partir dels espectres registrats en farina de cotiledd.

3. Els models que obtenen millors prediccions son els obtinguts utilitzant I'equip de sobretaula FT-
NIR, que van donar valors de RPD de 3.65, 3.16 i 2.80 per a la proteina, midd i amilosa total,
respectivament. Els resultats obtinguts amb equips d'IR portatils i els seus homolegs de

sobretaula tenen bondats similars.

4. Les valoracions realitzades per un panel de tast entrenat sobre els atributs sensorials seglients:
gust, farinositat, brillantor de la pell i rugositat de la pell de la mongeta, es poden estimar
mitjangant espectrometria NIR. Els valors obtingut de RAP per a aquests atributs foren 0.81,
0.83, 0.69 i 0.53 respectivament. Per contra, cap model quimiometric ha permes estimar les

valoracions de I'aroma i la percepcid de la pell.

5. Per a l'adequada estimacidé dels atributs sensorials, cal emprar espectres registrats sobre
mostres de farina de mongeta cuita i deshidratada, i en canvi no és recomanable la utilitzacié de

mostres de farina de mongeta crua o puré de mongetes cuites.

6. Durant el fenotipat de col-leccions de mostres molt nombroses, |'espectrometria NIR podria
utilitzar-se per a descartar mostres que difereixin substancialment de l'ideotip de
caracteristiques sensorials. Aixo reduiria el nombre requerit de sessions de tast i permetria dur a

terme una seleccié que, d'una altra manera, seria inabastable.
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