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Abstract— T he objective was to implement a semolina percentage
recognition system using near-infrared spectroscopy (NIR) and
multivariate data analysis. For this purpose, 6 samples wereanalyzed
with different percentages of semolina(20, 40, 60, 80 and 100 %).
Samples were repeated 20 times. The observed NIR spectrum was
absorbance in the range of 1100 and 2500 nm. In order to reduce the
data, the analysis of main components was used by testing 24
classification models, from whichthe one that reached the highest level
of precision was the Linear Support Vector Machine (SVM)
algorithm, reaching 98.8%, achieving fairly satisfactory discrimination
with values of PC1 (99.7%), PC2 (0.3%) and PC3 (0.1%), reaching a
total cumulative variation of the contribution of the first 3 PCs of
99.9%. Partial Least Regression (PLS) models applied to NIR- spectra
showed R2 between 0.9388. These values demonstrated that NIR
spectroscopy can be used for the identification and quantification of
fiber added to semolina.
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Resumen— El objetivo fue implementar un sistema de
reconocimiento del porcentaje de sémola haciendo uso de la
espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) y el andlisis de datos
multivariados. Para ello se analizd 6 muestras con diferentes
porcentajes de sémola (20,40,60,80 y 100 %). Las muestras fueron
repetidas 20 veces. El espectro NIR observado fue la absorbancia en
el rango de 1100y 2500 nm. Para poder reducir los datos se uso el
analisis de componentes principales probando 24 modelos de
clasificacion, del cual el que alcanzé el mayornivel de precision fue el
algoritmo tipo Support vector machine (SVM) del tipo lineal,
alcanzado un 98.8%, logrando una discriminacién bastante
satisfactoria convalores de PC1 (99.7%),PC2(0.3%) y PC3 (0,1%),
alcanzando una variacion total acumulada de la contribucion de los
primeros 3 PC del 99,9%. Los modelos de regresion de minimos
cuadrados (PLS) aplicados a los espectros NIR mostraron R2 de
0.9388. Estos resultados muestran que la técnica NIR se puede utilizar
para la identificacién y cuantificacion de la fibra agregada a la
sémola.

Palabras clave-- Fibra, Espectroscopia de infrarrojo cercano,
Sémola.

|. INTRODUCCION

La autenticidad de los alimentos es de interés primordial
tanto para los consumidores como para los fabricantes, ya que
las cadenas de suministro de alimentos se han vuelto cada vez
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mas complejas, es necesario garantizar la calidad de los
alimentos y velar por el cumplimiento de la legislacion
nacional e internacional.[1]

En Per( se produce anualmente alrededor de 193.000
toneladas métricas (TM), pero la industria molinera demanda
poco mas de 2 millones de TM de trigo, siendo abastecido
mayormente porimportaciones [2].

El trigo es uno de los alimentos basicos mas comunesy es
popular en todo el mundo debido a su valor sensorial y
nutricional, conveniencia y versatilidad, porlo que lo hace
sujeto a posibles adulteraciones [3] por ejemplo el trigo duro
es aproximadamente un 20-25% mas caro que el trigo blando
( Triticum aestivum)[4]

La sémola, un producto de endospermo granular
producido por la molienda de trigo duro, se utiliza para hacer
pasta, cereales calientes para el desayunoy comida para bebés
[5], por lo que este producto de amplio consumo se convierte
en un vehiculo alimenticio apropiado para poder mejorar los
nutrientes como vitaminas, proteinas y fibra a través de
proceso de fortificacion o mejoras de sus propiedades
nutraced(ticas. [6]

Se ha demostrado que la fortificacion de alimentos esuna
estrategia eficaz para superar la deficiencia de
micronutrientes, se hanreportado investigaciones en harina de
trigo y sémola con fierro para prevenir anemia [7], con &cido
félico [8], entre otros.

Otro de los insumos agregados es la fibra la cual ha
reportados muchos beneficios a la salud, incluido la
prevencion de enfermedades relacionados al cancer y
enfermedades cardiovasculares [9], aunque segiin Badaro [10]
la adicidn de ingredientes alternativos en la formulacion de
algunos productos puede afectar sus propiedades tecnoldgicas
y sensoriales . Por lo tanto, es necesario determinar
exactamente la cantidad del insumo agregado en el producto
principal para poder tenerlo en cuenta parasu posterior uso.

Los sistemas que funcionan en el rango visible
delespectro electromagnéticono suelen ser suficientes para
detectar pardmetros quimicos y biologicos por lo que las
herramientas espectroscopicas usadas y aplicadas en productos
agrarios es diversa como las imagenes hiperespectrales [11],
espectroscopia del Dominio del tiempo [12], espectroscopia
dieléctricas [13], en particular, la espectroscopia del Infrarrojo
cercano asido utilizada para discriminar trigo [14].
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La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) es una
técnica de andlisis rapida y no destructiva con buena
reproducibilidad, ha sido ampliamente aplicada para la
deteccion rapida de composiciones de alimentos y evaluacion
de calidad en productos alimenticios [15]. La espectroscopia
de infrarrojo cercano (NIR) y las imagenes NIR se utilizaron
para estudiar el trigo duro; de hecho, esta técnica presenta
muchas ventajas (es decir, puede ser no destructiva y puede
que no requiera pretratamiento de la muestra, es relativamente
barata y automatizable para fines industriales) que la
convierten en una tecnologia adecuada ante un problema de
autenticacion/caracterizacion[16].

Pero las solas técnicas de espectroscopia NIR no son
suficientes sin un adecuado tratamiento de los datos con
tecnicas multivariadas que optimicen la capacidad predictiva
de los modelos mismos, lo cual puede conducira modelos mas
robustos, una de las técnicas multivariadas mas potentes que
se utilizan en la calibracidn NIRS son los minimos cuadrados
parciales (PLS), ya que suele dar modelos de regresion muy
estables[17].

El objetivo buscado en la investigacién es evaluar el
potencial de la espectroscopia del infrarrojo cercano (NIR) y
proponer una metodologia para la clasificacién de diferentes
tipos de fibra agregada a la sémola usando un enfoque de
anélisis multivariado.

[l. MATERIALES Y METODOS

A, Muestras de sémola

En el presente estudio se utilizaron 6 muestras en las
cuales se prepararon colocando en la sémola diversos
porcentajes de fibraal 100%, 80%, 60%, 40%, 20% y 0%., de
acuerdo a la Tabla 1. Las muestras se mezclaron
vigorosamente para obtener un peso total de muestrade 100 g
en cada tipode mezcla de sémolay fibra, preparando 20
muestras de cada tipo, haciendo un total de 120 muestras
analizadas.

TABLAI
CLASIFICACION DE MUESTRAS

% Semola % Fibra NUmero de
muestras

100 0 20

80 20 20

60 40 20

40 60 20

20 80 20

0 100 20

B. Tomade datos NIR

Cada muestra de 100g se mezcl6 siempre cuidadosamente
para cada unade las 20 repeticiones, de los cuales se adquirié
un espectroy unaimagende cadamuestra. En la investigacion
se utilizé un espectrémetro infrarrojo cercano Unity Scientific
NIRS (SpectraStar 2500XL, EE.UU.) equipada con lampara
halégena de tungsteno como fuente de luz y detector InGaAs

(Indio — Galio — Arsénico) en el rango de 1100 y 2500 nm,
con unaresoluciénde de 3nmy 467 longitudes de onda.

C. Pretratamiento de perfiles espectrales

Se aplico6 mejoras espectrales como filtrado espectral,
suavizado, normalizacion, centrado medio y auto escalado,
esto de acuerdo a EIMasry [18] es necesario para mejorar los
perfiles espectrales extraidos ya que contienen ruido y
variabilidad. El procedimiento se repitio para todas las
imagenes adquiridas. La segmentacion de imagenes y la
extraccion del espectro se realizaron utilizando el software
Matlab R2019b.

D. Analisis multivariante

Se usara elmétodo de Anélisis de Componentes Principales
(PCA) como un método de reconocimiento comin sin
supervision, se aplicd en primer lugar para la exploracion
inicial para visualizar el marco de datos e identificar
observaciones confusas o valores atipicos. EI PCA es un
método no supervisado que combina linealmente las variables
en componentes principales (PC), que explican la mayor
variacion en el conjunto de datos y mantienen solo la
informacidn relevante de los espectros [19].

PCA se ha convertido en una de las herramientas mas
amplias para explorar similitudes y patrones ocultos entre
muestras donde la relacién en los datos y la agrupacion son
hasta pococlaras[20]. En la presente investigacion se usé para
reducir las dimensiones de la matriz de datos de las muestrasy
se extrajo la informacion principal registrados para obtener
unavisiongeneral utilizando PCA.

Uno de los objetivos del presente trabajo es desarrollar una
metodologia analitica, basada en el analisis NIR, que permita
discriminar la sémola mezclada con fibra, para ello se generd
unaregresion tipo PLS. El algoritmo de regresion PLS (Partial
Least Squares), desarrollado con un método de clasificacion
lineal que se utiliza bien como analisis discriminante que
podria cubrir las variables correlacionadas o multicolineales
en los datos.

El andlisis de datos multivariados se realiz6 utilizando el
software Matlab R2019b.

I1l. RESULTADOS

A. Determinacion de caracteristicas espectrales

los espectros NIR se muestran en la figura 1, donde se
graficé con valores de la Reflectancia, se observa claramente
la diferenciacion delos espectros en cada nivel de Fibraque se
us@, sobre todo en las regiones de 1400 nm a 1800 nmy de
2000 nma 2200 nm,, rangos parecidos han sido encontrados
en investigaciones similares en trigo-fibra[10] y de trigo-mani
[21], las ligeras diferencias en las longitudes puede deberse a
la composicion de la fibra y el tamafio de particula de las
mezclas observadas.

El grafico ha sido pretratado ya que debido a que la
longitud de onda en la radiacion electromagnética NIR es
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comparable al tamafio de particula en muestras biolégicas, el
espectro NIR registrado puede verse afectado por efectos de
dispersién no deseados[22], eso paso es necesario para el
modelado posterior.
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Fig. 1 Espectro NIR promedio de muestras de semola

B. Andlisis exploratorio de datos

El analisis de componentes principales solo se puede
utilizar como un método de reconocimiento de patrones no
supervisado, este procedimiento puede indicar la tendencia de
los datos de forma gréfica, porello se aplico atodoel conjunto
de datos NIR para evaluar si se podia clasificar
adecuadamente a las muestras de sémolaffibra. Para visualizar
la tendencia de agrupamiento de estas muestras, se trazé un
grafico de dispersion con los primeros 3 componentes
principales (PC) emitidos desde PCA (es decir, PC1, PC2,
PC3), que se muestranen la figura 2
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Fig. 2. Resultados de PCA

El modelo de PCA se presentan como modelos de
multiples clases, es decir, cada muestra de las mezclas
sémola/fibra se presenta por separado como una clase. Como
PCA es un algoritmo no supervisado, la informacién de la
clase no afectard almodelo, ya que crea una separaciénde las
muestras basada solo en los datos espectrales[23]. Como era
de esperarse los seis grupos parecen estar bien divididos,
excepto por una ligera superposicion entre las muestras de
80% y 100% de fibra que caen en valores similares para las
dos primeras variantes canonicas, pero sondistinguibles todas
las muestras.

El modelo de PCA aplicado lleg6 a una discriminacion
bastante satisfactoria, PC1 dio una explicacion del 99,7% de la
varianza, PC2 dio una explicacién del 0,2% de la varianza'y
PC3 dio una explicacion del 0,1% de la varianza, los dos
primeros componentes principales de ambas técnicas
explicaron més del 90% de la varianza total de las
muestras. De acuerdo a Manley [24] esta variabilidad
observada podria deberse al mayor tamafio de particula de las
muestras, lo que podria afectar la sefial espectral.

Modelo declasificacién

Debido a que la variabilidad siguié un perfil no lineal, se
probo el modelo de clasificacion denominado Support Vector
Machines (SVM), la literatura muestra que este modelo de
regresion obtenidos con espectros NIR dan mejores
resultados[25]. SVM tiene un rendimiento relativamente
bueno y facil accesibilidad, siendo su mayor ventaja la
capacidad paramodelar relaciones no lineales [26]

TABLAII
MODELOS CON MEJOR PRECISION
Modelo Precision
Linear SVM 93.3
Quadratic SVM 93.3
MediumGaussian SVM 92.5

Support Vector Machines dio un nivel de precision de
93.88% para la de las mezclas sémola/fibra. Para ello se
calculé la matriz de confusidn para cada clase, como se
muestraen la Figura 3.

Si bien los modelos tienen una alta precisién para la
discriminacion de las muestras Semola/fibra es necesario
comentar que las muestras fueron homogenizadas
adecuadamente, siendo este un paso esencial para la toma de
datos NIR en la investigacion realizada. Este aspecto podria
ser particularmente atil para futuras investigaciones en
aplicaciones de espectroscopia y captura de imagenes; 0 en
aplicaciones industriales del almacenamiento y envasado de
sémola ya que la clasificacion a parte de posibles
adulteraciones con fibras también esta en relacién con su
funcionalidad y calidad de uso final, este concepto involucra
que se debe tomar en cuenta las muestras homogenizadas
tomadas de silos industriales esto para poder garantizar la
homogeneidad necesaria antes de generar el analisis NIR.

20" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Education, Research and Leadership in Post-pandemic
Engineering: Resilient, Inclusive and Sustainable Actions”, Hybrid Event, Boca Raton, Florida- USA, July 18 - 22, 2022. 3



02

04

=3
=

=
=

True Class

905%

FOR 95% 48% 53% 143% 50%

Predicted Class
Fig. 3. Matrizde Confusién para modelo SVM

Luego de evaluar la capacidad de clasificacion se evalud
un modelo de prediccion de las caracteristicas de mezcla de la
sémola usando PLS con una validacion cruzada. Para ello se
busco optimizar el mejor modelo obtenido en la fase de
clasificacién, esto con el objetivo de trasladar los parametros
iniciales a la regresién a través del modelo optimizado de
Support Vector Machines, el cual se logré usando 30
interacciones con una funcién de optimizacién del tipo
bayesiano, la figura 4 muestra esta obtencion de datos donde
se observa queseoptimiza antes de ladécima interaccion.
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Fig. 4. Optimizacion de parametros

Los espectros NIR se utilizaron como primer blogue de
entraday los porcentajes de mezcla como el segundo. Aligual
que en el analisis discriminante, el espectro promedio de cada
muestra arrojé resultados prometedores para cuantificar la
cantidad de fibra agregada en la sémola, pudiendo predecir la
cantidad de fibra afiadida a la sémola con R?de 0.9388, tal
como se observaen la figura 5. Estos resultados concuerdan
con los encontrados ensémola superioresa 0.85 [10]
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Fig. 5. Modelo de regresion PLS

De acuerdo con estos resultados, los modelos de
calibracion desarrollados son representativos y pueden ser
utilizados en la determinacion del contenido de fibra. A pesar
de que NIRS se ha utilizado ampliamente para analizar
diferentes matrices, sigue siendo un desafio cuando se utiliza
en productos alimenticios, ya que son matrices muy
heterogéneos [27], y mucho mas en materiales deltipo harinas
0 muestras secas y molidas, tal como investigaciones han
demostrado en la evaluacion del origen geografico de
la sémola italiana de Triticumdurum[16]

IV. CONCLUSIONES

Se ha demostrado la viabilidad de diferenciacién y
prediccion de la sémola mezclada con fibra usando espectros
del Infrarrojo cercano (NIR), sumado a métodos de analisis
multivariado como PCA y PLS donde se analizo los diversos
algoritmos para el mejor reconocimiento de los patrones a
identificar. De acuerdo alestudio se llegé a la conclusion que
los métodos usados en elandlisis de los datosson factibles de
ser automatizados, con lo cual los resultados pasana ser un
punto inicial para poderayudar a la determinacién d eposibles
adulteraciones de la sémola de una manera no destructivay
fiable en los centros de acopio y exportacién de este tipo de
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producto, convirtiéndose en una herramienta poderosa para
detectar posibles adulteraciones.

Dado que el método desarrollado tiene una buena
capacidad para identificar la fibra afiadida a muestras de
sémola, podria incluirse también otros parametros de calidad
de este tipo de productos, generando analisis multiparametro a
través del uso de la espectroscopia NIR la cual lograria abrir
un campo de determinacion rapida y midltiple en el uso
industrial de este tipo de tecnologia.

Porotro lado, en materiales pulverulentos como lasémola
es necesario tener en cuenta sus parametros iniciales de
tamafio de particulay nivel de homogenizacion de la muestra,
mucho mas si se sospecha que puede estar mezclado con otro
producto como la fibra analizada en esta investigacion, no
tomar en cuenta estos parametros puede llevar a que la
discriminacion entre muestras se vea afectado mucho mas en
técnicas donde se usa técnicas espectroscopicas como NIR.
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