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La investigacion exploratoria en laboratorio de alimentos, bajo disefio experimental,
usando un disefio hipercubo latino, con el objetivo de optimizar simultaneamente
respuestas tecnoldgicas y sensoriales, de la mezcla de pulpa de platano verde hecho,
masa de maiz amarillo pelado (nixtamalizado) y aislado proteico de soya, en la
elaboracion de una sopa, aderezada con un sofrito criollo. La optimizacion se realiz6
con el software SAS JMP 8. Encontrandose que la mejor mezcla para sopa se obtiene
con las siguientes proporciones 26 gr de pulpa de platano verde hecho, 2,7 gr de masa
de maiz amarillo pelado y 2,3 gr de aislado proteico de soya; cocido con agua a 85°C por
aproximadamente 12 minutos

Palabras claves: Sopa, platano, maiz, soya, Optimizacion multiobjetivo.

Xi



UNELLEZ
VICERRECTORADO DE INFRAESTRUCTURA
Y PROCESOS INDUSTRIALES
PROGRAMA CIENCIAS DEL AGRO Y DEL MAR
SAN CARLOS - VENEZUELA

RESPUESTA TECNOLOGICA DE PLATANO VERDE HECHO,
MAIZ AMARILLO PELADO, AUYAMA Y PROTEINA DE SOYA,
EN LA ELABORACION DE UNA SOPA,

BAJO DISENO EXPERIMENTAL VIRTUAL.

Autores:
Br. Pablo Garcia Cl: 23.420.222
Br. Zorely Gomez Cl: 21.137.281

Tutor: Prof. Victor G. Pérez

SUMMARY

Exploratory research laboratory food under experimental design, using a Latin
hypercube design, in order to simultaneously optimize technology and sensory
responses of the pulp mixture green banana fact, mass peeling yellow corn
(nixtamalized) and protein isolate soy, in preparing a soup, seasoned with a Creole
sauce. The optimization was performed with SAS software JMP 8. Finding the best
soup mix is obtained with the following proportions 26 gr green banana pulp made, 2.7
g of yellow corn mass of peeled and 2.3 g of isolated soy protein; cooked with water at
85 for approximately 12 minutes
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INTRODUCCION

La FAO (2013), reporta que los platanos son frutos climatéricos, que una vez que
se cosechan, inicia un proceso de maduracion o climaterio (ripenig) acelerado vy,
sumado el mal manejo de cosecha y post-cosecha, ocasiona que cada afio se pierda
hasta 30 de la cosecha, por ello son productos horticola bastante perecederos; por lo

que se recomienda diversificar su uso y darle mayor valor agregado.

El tiempo o estadia en forma verde hecho es muy corto, que limita su uso para
consume en estado verde, como es la elaboracion de toston; en tal sentido es
recomendable aplicar técnicas de conservacion, estabilizacion y/o procesamiento para
su posterior utilizacion en otras formas de consumo que diversifiquen su uso, como es
el deshidratado. Por ejemplo la FAO (2013), recomienda elaborar harina de platano
verde hecho, con el objeto de usarlo en la elaboracion de chips (toston laminado), en

sopas, o elaborar harina integral para formular raciones alimenticias para uso animal.

Respecto al maiz amarillo en forma semi-integral (maiz pelado), este, rico en
fibra, dietaria su endospermo es una fuente energética y su germen de minerales, 45%
de aceites, alto en tocoferoles y 12 % de proteina (FEDNA, 2012).

En referencia a la auyama, esta es cosechada y almacenada por largo tiempo hasta
su uso, perdiéndose gran parte de su potencia de contribucion de tocoferoles y
pigmentos provitamina A, asi, perdiéndose gran parte de su fibra dietaria (Praderes,
Garcia y Pacheco (2010).

Para contribuir a la solucion de la problematica anteriormente descrita y
aprovechamiento de las ventajas comparativas de estos rubros horticolas, esta
investigacion se plantea el objetivo general de explorar la respuesta tecnoldgica de la

pulpa de platano verde (Musa paradisiaca L.), maiz amarillo pelado (Zea mays L.),



auyama (Cucurbita maxima x Cucurbita moschata T) y aislado proteico de soya

(Glicine max L), en la elaboracion de una sopa, optimizada bajo disefio.

Este trabajo de investigacion experimental exploratorio, se plante6 la perspectiva
de introducir el uso de disefios altamente eficientes en el ajuste de superficies de
respuestas, pero econémicos en el nimero de tratamientos y sin repetir ninguno; y
ajustado al namero de grados de libertad necesarios para el andlisis estadistico a
realizar, esto como una alternativa a los disefios compuestos centrales (DCC) y a los
dobles compuestos centrales; estos DCC aunque son econémicos, comparados a un

disefio de muestreo factorial, al repetir, se vuelven costosos.

Dado el planteamiento del problema, se planted el objetivo general de esta
investigacion, que fue explorar la respuesta tecnologica de pulpa de platano verde
hecho, masa de maiz amarillo pelado, aislado proteico de soya y pulpa de auyama, en
la elaboracion de una sopa-crema; por ello la investigacion se decidié hacerla con
caracter experimental y exploratorio bajo condiciones controladas en laboratorio, con
el fin de optimizar el proceso de elaboracion, que satisficiere simultaneamente
condiciones fisicoquimicas y hedonicas; requiriéndose para esto elaborar un modelo o
ecuacion para cada respuesta de calidad medida. Asi, entonces se decididé usar un
disefio experimental eficiente como es el disefio de muestreo del tipo de llenado de

espacio, especificamente el hipercubo latino optimal.



CAPITULO |

.1. EL PROBLEMA
I.1.1. Planteamiento del problema

La FAO (2013), reporta que los platanos son frutos climatéricos, que una vez que
se cosechan, inicia un proceso de maduracién o climaterio (ripenig) acelerado y, que
sumado al mal manejo de cosecha y postcosecha, ocasiona que cada afio se pierda
hasta 30 de la produccion, por ello son rubros horticola bastante perecederos; por lo

que se recomienda diversificar su uso y darle mayor valor agregado.

El tiempo o estadia en forma verde hecho es muy corto, que limita su uso para
consume en estado verde, como es la elaboracion de toston; en tal sentido es
recomendable aplicar técnicas de conservacion, estabilizacion y/o procesamiento para
su posterior utilizacion en otras formas de consumo que diversifiquen su uso, como es
el deshidratado. Por ejemplo la FAO (op. cit.), recomienda elaborar harina de platano
verde hecho, con el objeto de usarlo en la elaboracién de chips (toston laminado), en

sopas, 6 elaborar harina integral para formular raciones alimenticias para uso animal.

Respecto al maiz amarillo en forma semi integral (maiz pelado), este, rico en fibra,
dietaria su endospermo es una fuente energética y su germen de minerales, 45% de
aceites, alto en tocoferoles y 12 % de proteina (FEDNA, 2012).

En referencia a la auyama, esta es cosechada y almacenada por largo tiempo hasta
su uso, perdiéndose gran parte de su potencia de contribucion de tocoferoles y
pigmentos provitamina A, asi, perdiéndose gran parte de su fibra dietaria (Praderes,
Garcia y Pacheco (2010).

Para el caso de los vegetales foliares celery y ajoporro, estos dos rubros se

consumen en forma fresca, cocida o deshidratada en alimentos y son utilizadas como



hierbas aromaticas y de condimento. En tal sentido es recomendable aplicar técnicas
de conservacion y estabilizacion para su posterior utilizacion en otras formas de

consumo que diversifiquen su uso (Garcia, 2007).

Este trabajo de investigacion experimental, estocastico, por tomar mediciones en
laboratorio en tiempo real y procesamiento experimental probabilistico; para ello, la
investigacion plantea abordar un tema de interés vigente en el area de disefio
estadistico experimental, como es la modelacién robusta de pardmetros vy
optimizacién via simulacion, para procesos de control de la variabilidad de calidad en
la elaboracion de una matriz alimento, sometido a la influencia de factores de
incertidumbre (ruido) y de multiples factores de proceso, que influencien multiples
respuestas de calidad; esto debido a que este tipo de procesos, requiere utilizar
disefios estadisticos robustos y econdmicos, que permitan ajustar modelos robustos
para simulacion (Rodriguez, 2012); todo esto, en razon de que el control de un
proceso en tiempo real debe permitir disefiar una ley de control invariante, para
establecer un control correctivo, que mantenga el proceso dentro del sistema de
referencia, para que finalmente se pueda implementar un control estabilizante,
tratando que el sistema se mantenga en el punto de ajuste y “no oscilar” alrededor de

él, en la busqueda de un proceso 6c.

Como alternativa al uso de los disefios tradicionales (Factoriales, compuestos
centrales, de mezclas, entre otros), que dejan espacios vacios y con distribucion
espacial no uniforme, la literatura recomienda utilizar los disefios de muestreo de
Llenado de espacios o Space Filling (Encinia y Garza, 2002; SAS JMP 8, 2012;
MathWorks, 2014; Phoenix Integration, 2014).

Para contribuir a la solucion de la problematica anteriormente descrita y
aprovechamiento de las ventajas comparativas de dichos rubros horticolas, esta
investigacion se plantea el objeto de estudio: “explorar la respuesta tecnologica de la

pulpa de platano verde (Musa paradisiaca L.), maiz amarillo pelado (Zea mays L.),



auyama (Cucurbita maxima x Cucurbita moschata T) vy aislado proteico de soya
(Glicine max L), en la elaboracién de una sopa, optimizada bajo disefio virtual

hipercubo Latino”.
1.1.2. Formulacion del problema

Una alternativa para contribuir en la solucién del problema planteado es darle
valor agregado a estas materias primas, como es elaborar producto y/o fabricar
harinas, que permita diversificar su uso, aplicando técnicas de procesamiento,
transformacion y metodo de conservacion de alimentos, tales como la desecacion o
deshidratacion mas tecnologia de barreras con el fin de alargar el tiempo de vida util
de estos productos perecederos y a su vez permita formular sopas cremas
deshidratadas de vegetales que permita darle valor agregado; estimulando e
incentivando de esta manera a nuestros productores y agricultores a seguir cultivando
aun mas la produccion de estos rubros horticola nativos de nuestro pais, esto
resultaria altamente eficiente desde el punto de vista econdmico ya que mejoraria las

condiciones socioeconomicas y calidad de vida.

Para ello esta investigacion se plantea elaborar sopas crema que orienten en las
cantidades de rubro a utilizar; que permitan orientar el caso de elaboracion de las
mismas con harinas.

El &mbito de estudio de esta investigacion, ademas de ser la exploracion de la
respuesta tecnologica de rubros horticolas nativos en elaboracion de sopas, es utilizar
disefio experimental novedoso, como son los disefios virtuales del tipo space filling
en la modelacién y simulacion de un proceso fisico en laboratorio de alimentos; por
tanto esta investigacién se plantea la perspectiva de que el informe final de esta
investigacion sea un material didactico, en el area de disefio y analisis de
experimentos, que sirva de guia de entrenamiento en el aprendizaje-ensefianza

instrumental en cuanto co-optimizacion via simulacién con software comerciales.



A tal efecto en esta investigacion y para generar datos de aplicabilidad tecnoldgica
de los resultados de la optimizacién, se elaborara una sopa crema, con la mezcla de
pulpa de platano verde hecho, maiz amarillo semi integral (maiz pelado), auyama
hibrido: Cucurbita méaxima x Cucurbita moschata Tetsukabuto', enriquecida con

aislado proteico de soya.

1.1.3. Importancia de la investigacion

La investigacion aqui planteada, introduce como Innovacion el uso de disefios del
tipo space filling, en experimentacion fisica en laboratorio; y especificamente en el
proceso de elaboracion de una sopa experimental. Respecto a la Conveniencia, esta
investigacion aportara conocimientos y ampliara la variedad de disefios econdmicos y
robustos en la modelacion y optimizacion via simulacion, de la variabilidad de
calidad de procesos y productos. La relevancia social, permitird a la comunidad
investigadora, optimizar procesos y productos, en forma rapida y econémica; ademas
de que a posteriori de la experimentacion fisica, pueda hacer experimentacion virtual,
para construir modelos sustitutos deseados, generando nuevos disefios econémicos.
Las Implicaciones practicas, se refiere a que permitird desarrollar procesos de
modelacion y de optimizacion via simulacion, de la variabilidad de las respuestas de
calidad de un producto o proceso, con experimentacién economica en laboratorio. El
Valor tedrico de los resultados de esta investigacion, permitira.

1. Conocer el comportamiento multifactorial de las variables involucradas en el
proceso; asi como la relacidn entre ellas; que llena parte del vacio de conocimiento
respecto a la utilizacion de disefios virtuales de “llenado de espacio” en experimentos
fisicos en laboratorio.

2. Elaborar sopas para alimentacién humana, utilizando rubros horticolas nativos y

3. Aumentar el valor agregado de estos rubros horticolas

Respecto a la utilidad metodoldgica, en la investigacion,



1. Se implementa la utilizacion de disefio experimental de “llenado de espacio” (space
filling), que son econdémicos en el nimero de tratamientos, en experimentacion fisica
en laboratorio,

2. Se ejemplifica un procedimiento metodoldgico para ajustar metamodelos para
optimizacién via de simulacion,

3. Se introduce al uso y ejemplificacion del manejo de simulador de calidad
implementado en un software comercial. 4. Se aporta y se ejemplifica parte de
eventos requeridos en la construccion de sistemas gréaficos de control estadistico de
calidad seis sigma (3,4 DPMO), de un producto vy,

La factibilidad, se asegura ya que la logistica para obtener los recursos financieros,
humanos, materiales y de espacio fisico, se gestionaran con base en
autofinanciamiento y ayuda economica de terceros y del apoyo de la UNELLEZ-
LITA,; por otro lado, se dispone de asesores especialistas en el area de metodologia de
la investigacion, en disefio de experimentos y en analisis de datos para optimizacion

via simulacién; que hacen viable el proyecto de investigacion.

En relacion a la academia institucional, esta investigacion se justifica, ya que esta
enmarcada en el plan general de investigacion de la UNELLEZ 2008-2012 (ahora,
“REGLAMENTO DE CREACION INTELECTUAL DE LA UNELLEZ”), dentro
del AREA CIENCIAS DEL AGRO Y AMBIENTALES: “Contaminacion y Residuos
S6lidos”; y en el AREA INGENIERIA, ARQUITECTURA Y TECNOLOGIA:
“Modelado, Optimizacion y Simulacion de Sistemas”; y “Tecnologia y procesos
industriales”; y de acuerdo a las lineas de investigacion definidas, se enmarca en el
area de ingenieria, linea “Propiedades fisicas y quimicas de materiales biologicos”, en
“Modelamiento, simulacion, optimizacion y control de procesos bioquimicos.

Basado en el planteamiento y formulacién del problema, esta investigacion, se

plantea responder las siguientes preguntas que se esbozan a continuacion.



¢La investigacion lograra simular en forma conjunta, la calidad fisicoquimica y
sensorial de la sopa experimental, utilizando perfiles de prediccidon con funciones de
deseabilidad, via simulacion, con el software JIMP?.

¢cLa investigacion lograra formular una sopa experimental estable
fisicoquimicamente?

¢La investigacion lograra obtener una sopa experimental de aceptabilidad sensorial?
I.1.4. Formulacion de los objetivos
Objetivo general

Explorar la respuesta tecnoldgica de la pulpa de platano verde (Musa paradisiaca
L.), maiz amarillo pelado (Zea mays L.), auyama (Cucurbita maxima x Cucurbita
moschata T) y aislado proteico de soya (Glicine max L), en la elaboracion de una

sopa, optimizada bajo disefio de llenado de espacio hipercubo latino.

Objetivos especificos

1. Co-optimizar y simular en forma conjunta, la calidad fisicoquimica y sensorial de
la sopa experimental, utilizando perfiles de prediccidn con funciones de deseabilidad,
via simulacion, con el software JMP.

2. Formular una sopa experimental estable fisicoquimicamente.

3. Formular una sopa experimental de aceptabilidad sensorial.

I.1.5. Alcances y limitaciones

Los resultados a obtener en la investigacion sélo seran validos para las mezclas de
productos: Pulpa de platano verde hecho cocido, masa de maiz amarillo pelado
cocido, aislado proteico de soya y pulpa de auyama cocida. Dado que la investigacion

es exploratoria los resultados se corresponderan con un estudio preliminar tipo



diagndstico, por lo que los resultados no seran de validez universal ni tendran un alto
grado de generalidad ya que no son definitivos, y solo se aplicard a vegetales

horticola especificamente platano, maiz amarillo pelado y auyama.

1.1.6. Ubicacion geografica.

Esta investigacion se ejecutd en el Estado Cojedes, en el laboratorio LITA
UNELLEZ-VIPI San Carlos-Cojedes.



CAPITULO I
I.1. MARCO TEORICO
I1.1.1. antecedentes de la investigacion

11.1.1.1. Alimentos a base de vegetales y sus mezclas

Morris (2000), Fabricd sopas deshidratadas de vegetales a bases de cambur,
arveja, platano verde y zanahoria en diferentes proporciones como fuente de fibra
dietética y almidon resistente, denominadas segin la proporcién de cada materia
prima a utilizar por tratamiento, estas contenian proporciones variables; todas ellas
aromatizadas con ajo porro, cebolla, cilandro. Fueron evaluadas nutricionales,
sensorial y microbiologicamente. Concluyo que se encontraron excelente respuesta

con respecto a las sopas deshidratadas de vegetales.

Pacheco (2002). Elaboré polvos para sopas de simple y rapida preparacion tipo
crema deshidratadas de harina de platano verde aromatizadas con hortalizas que
aumentan la fibra dietética (ajoporro, cebolla, cilantro). El platano verde fue pelado,
cortado y sumergido en agua con 0.1% de &cido citrico, y secado a 80°C por 3 horas y
posterior molienda. Igual procedimiento hicieron para el ajoporro, cebolla y el
cilantro. Probaron varias formulaciones para las cremas (50-63% de harina de
platano verde), concluyeron que las sopas deshidratadas pueden ser usadas en
regimenes especiales de alimentacidn debido al bajo contenido de grasa, alto valor de

fibra dietética y almidon resistente.

Baldedn (2003), Fabrico una sopa deshidratada instantdnea con frijol castilla
germinado y arroz, donde evaluaron la factibilidad para la elaboracion de estas sopas.
Se empleo la tecnologia de extrusion donde el secaron fue de 60°C por 5horas, se pelo
y se realizé una molienda gruesa. La mezcla de frijol castilla germinado y arroz fue

de 50% para cada materia prima. Se realizd evaluacion sensorial para determinar
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ingrediente secundario: 0,15% de aji, con una disolucion de 111gr en 1lito de agua
lograndose una buena consistencia. Concluyo que la sopa en estudio tuvo mayor

preferencia que una sopa comercial.

Ruiz (2004). Elabor6 “crema de espinacas y berros” cuya caracteristica principal
es la de ser un producto deshidratado en base a harina de platano verde, donde el
producto fue hecho a base de berros, espinacas, perejil, cebolla y potenciadores de
sabor. Concluyo que se encontré excelente respuesta con respecto a las cremas

deshidratadas instantaneas elaboradas.

Garcia, Pacheco, Tovar y Pérez. (2007). Fabricaron un alimento tipo sopa de
harina de Arracacha (Arracacia xanthorriza) considerando las recetas culinarias de
esta raiz. Para ello, aplicaron una metodologia que les permitid la obtencion de la
harina horneada y la caracterizacion de su composicion fisicoquimica, funcional y de
digestibilidad in vitro, asi como proponer algunas formulaciones variando el
contenido de la harina de 40 a 65 %. De estas mezclas se obtuvieron cuatro
formulaciones, siendo la de mayor preferencia sensorial la muestra con el 60 % de
harina. Al someter esta mezcla a las pruebas de rehidratacion con agua y coccién por
10 minutos, se obtuvo una preparacion instantdnea con una viscosidad promedio
(2800 cps), caracterizada por presentar un alto contenido de proteina (10,76 %),
carbohidratos (58,3 %), grasa (10,07 %) y minerales principalmente fosforo, calcio,
hierro y magnesio. Ademas de fibra dietética (8,53 %) y almidon resistente (2,30-2,38
%). concluyeron, que la harina de arracacha puede representar un buen ingrediente en
la formulacion de nuevos productos tipo sopa con un alto valor nutricional y
energético.

Anido y Cartay (2007), muestran 117 formas de consumir la pulpa del platano,
indicando en cada caso su formulacion préactica, y acompafiado con otros vegetales

como complemento alimentario.

11



Ledezma (2009), usaron harina de soya desgrasada en la obtencion de un
concentrado y de un aislado proteico, con un valor de proteina del 80,15 por ciento y
un valor de PDI del 80,28 por ciento. Elaboraron almidén de maiz soluble para
mezclarlo con el hidrolizado de soya y obtuvieron el suplemento, que presentd
parametros adecuados en sus propiedades funcionales, elaborando un suplemento con

70 por ciento de proteina y la energia calrica en el orden de 375 kcal.

Praderes, Garcia y Pacheco (2010), desarrollaron una sopa instantanea dirigida al
adulto mayor, a través de una formulacion que incluy6 harinas gelatinizadas de fruto
de auyama, HGA (Cucurbita maxima L.) y de granos de quinchoncho, HGQ (Cajanus
cajan L.). Elaboraron cuatro formulaciones, con niveles variables de HGA (26 a 38%)
y HGQ (10 a 22%), ademas de la inclusion de almiddn, leche entera, especias
vegetales, sal, aztcar y glutamato monosodico. La formula de mayor aceptacion por
un panel de 50 jueces no entrenados (adultos mayores de ambos sexos) fue la que
contenia 26% HGA, 15% HGQ, 19% almidon, 15% leche entera, 16% especias
vegetales, 4% sal, 4% azucar y 2% glutamato monosodico. Esta formula se
caracterizo por poseer 11,5 % proteina cruda, 13,5 % fibra dietaria, asi como elevada
digestibilidad in vitro de proteina (95,6%) y almidén (79,6%) a los 120 min de
incubacion, manteniendo ademas su calidad estable durante 90 d de almacenamiento

en bolsas aluminizadas a 27 + 1°C.

Quishpe y Pier (2011), trabajaron con 5 estados de madurez de maiz, y se
determin6 que el grano cosechado a los 160 dias es apropiado para elaborar la sopa
Illamada chuchuca, debido a que presenta un contenido de 70,26% de almidon,
50,50% de humedad y 3,31% de azlcares. El grano cosechado a los 160 dias, es
secado al sol, luego es tostado a una temperatura de entre 140 a 150 °C por 25 min,
luego pre-coccién del grano en agua por 16 min y luego molido a un tamafio de
particula de 1,20 y 2,93 mm. EIl tratamiento que alcanzé la mejor calificacion entre

los panelistas, en los atributos color, olor sabor y tamafio, fue la formulacién
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compuesta por 65% chuchuca, 15% carne de cerdo deshidratada y 20% especias. La
vida (til de la sopa deshidratada de chuchuca empacada en polipropileno metalizado
fue de 11 meses, mientras que la sopa de chuchuca empacada en polipropileno fue de
2 meses. El costo de produccién de cada sopa de 70 g de producto es de $1,23, se
proyectd tener un margen de utilidad de 30%, con lo que el precio de venta fue de
$1,60.

LA BOLSA stm (2015), la participacion de consumo entre sopa y cremas en la
comunidad europea, se muestra en la siguiente figura 1.

Participacion porcentual: Sopas y cremas por tipo
Unidades vendidas Enero a Julio 2014

I
LA BOLSA

IRERGI

Figura 1. Discriminacion de venta porcentual de sopas y cremas en la
comunidad europea.

El sabor a pollo lidera ampliamente las ventas en este segmento con un 53% de

participacion, el esparrago y la costilla son los sabores que le siguen con 14% y 10%
respectivamente (figura 2).
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Participacion porcentual: sabores sopas y cremas
Unidades vendidas Enero a Julio 2014

/ \ / Costilla . W
¢ < I T
‘ &30 3R |
\\\
10
Carne
I
Chocle
b X 3%
o \\\-\\ Mariscos 2 %
Tomate 2
Otros P”"/HVH(I;\S—;

1%

Figura 2. Discriminacion de porcentual de preferencia de sabores de sopas y cremas
en la comunidad europea.

Los antecedentes detectados en la revision, muestran que los trabajos de
investigacion respecto a elaboracion de sopas 0 cremas para uso humano, a base de
vegetales, no utilizan disefio experimental y por supuesto tampoco procesos de
optimizacién via simulacion, solo se detecta que se elaboran un grupo de muestray se
selecciona la de mayor aceptacion; y eso no es optimizacion, aunque el titulo del

informe final del trabajo de la investigacion asi lo refiera.

11.1.2. Bases teoricas

11.1.2.1. El rubro horticola platano

El platano es un fruto que pertenece a la familia de las Musaceas siendo un hibrido
de Musa x paradisiaca, representado por el llamado platano macho, se designa como
Musa paradisiaca variedad Harton (Musa paradisiaca L) (Petryk, 2004). Esta
musacea es el cuarto cultivo de frutas mas importantes en el mundo, donde los paises

latinoamericanos y del Caribe producen el mayor porcentaje de los platanos que
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entran al comercio internacional, con un total historico por encima del 80%. Ademas
es considerado el principal cultivo de las regiones himedas y célidas del sub oeste
asiatico. Es un producto, que en sus diferentes presentaciones forma parte esencial de
la dieta diaria para los habitantes de mas de cien paises tropicales y subtropicales
(Murillo, 2003).

Los bananos y platanos son de gran importancia econémica en Venezuela, al ser
considerados como alimento de alto consumo nacional. En el pais se conocen como
bananos los diferentes cultivares comestibles de cambures, incluyendo al cambur
manzano (AAB). La superficie sembrada para 1993 fue de 56.201 ha, con una
produccién de 1.133.873 t y un rendimiento de 2°,17 t/ha. 60% de esta produccion esta
concentrada en los estados Aragua, Mérida, Miranda, Sucre, Tachira y Zulia. Esta
produccién es utilizada principalmente para consumo fresco. Respecto al platano,
90% es utilizado como consumo fresco, 1% va a la industria y menos de 30 % a la
exportacion. Para 1993, la superficie sembrada fue de 65.079 ha aproximadamente,
con una produccion de 505.715 t y un rendimiento de 7,7 t/ha. 70% de las siembras se
encuentran en la cuenca sur del Lago de Maracaibo, Trujillo, Zulia y Barinas. Para
1994, en Yaracuy existian 2.980 ha de platano y 2.1 00 ha de banano y en Carabobo

2.500 ha, aproximadamente de ambos rubros (Colmenares, Gonzalez y Pefia, 2012).

El Banano y el Platano, se siembran en diversas zonas en Venezuela, la mayor
produccién de Banano esta en la zona central del pais (Aragua y Carabobo), Barinas y
Zulia, considerandose una area sembrada de aproximadamente unas 10.000 has. de
importancia por el nivel de tecnificacion que ellas tienen. Con respecto al Platano, el
area es de 45.000 has., las cuales estan ubicadas en un 90% en el eje Mérida-Zulia,
que abarca toda la zona del Sur del Lago de Maracaibo, el resto esta en el Estado
Barinas, pero con muy bajo nivel de tecnificacion. Ambos cultivos son considerados
de importancia para la dieta del venezolano, consumiéndose frescos, en forma de

fruta, asi como cocinados, como es el caso del Platano. Venezuela es considerada uno
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de los paises con un consumo elevado de esta fruta. Norte América y Europa se
consideran los principales importadores de Bananos del mundo, siendo el principal
exportador Colombia (méas del 50%), Ecuador (méas del 15%), Venezuela (8%), al
igual que Costa Rica y Guatemala. En el caso de nuestro pais, la produccién ha
disminuido mucho en los ultimos 3 afios, debido a fuertes problemas climatoldgicos
que han provocado una resiembra y renovacion de plantaciones y una disminucién en

el nivel de tecnificacion del cultivo. (Agrinova, 2008).

Composicion nutricional del platano

Ramirez y Pacheco (2000), especifica la composicion quimica de la siguiente
manera. El platano se caracteriza por el alto contenido de carbohidratos y baja acidez,
lo cual lo hace un producto muy sensible al oxigeno al igual que al calor. El platano

tiene la siguiente composicion nutricional:

Cuadro 1. Composicion nutricional del platano.

Componente Valores nutritivos por 100g, de
alimento.

Calorias 85,2
Humedad (%) 11,03
Hidratos de carbono (%) 84,03
Proteina (%) 2,76
Lipidos (%) 0,15
Fibra (g) 2,5
Magnesio (mg) 36,4
Potasio (mg) 350
Provitamina A (mcg) 18
Vitamina C (mg) 11,5
Acido félico (mcg) 20

g: gramos, mg: microgramos y mcg: microgramos
Fuente: Ramirez y pacheco (2000).

Destaca su alto contenido en hidratos de carbono, por lo que su valor calérico es
elevado, siendo los nutrientes mas representativos de este fruto el potasio, el

magnesio, el acido félico y sustancias de accion astringente como los taninos; sin
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despreciar su elevado aporte de fibra. El potasio es un mineral necesario para la
transmision y generacion del impulso nervioso y para la actividad muscular normal,
interviene en el equilibrio de agua dentro y fuera de la célula. EI magnesio se
relaciona con el funcionamiento del intestino, nervios y masculos, forma parte de
huesos y dientes, mejora la inmunidad y posee un suave efecto laxante. El &cido
folico interviene en la produccion de glébulos rojos y blancos, en la sintesis de
material genético, en la formacién de anticuerpos del sistema inmunolédgico y
contribuye a tratar o prevenir anemias y de espina bifida en el embarazo. Por su
contenido de fibras y su riqueza en taninos convierten al platano en una fruta
apropiada para quienes sufren de episodios diarreicos (Arias, Bernal, Alcaraz, y
Gonzalez, 1997).

Las posibilidades de industrializacion del platano son viables dado que es un
producto que se puede procesar verde, con el fin de obtener productos como: harina
de platano, usada en mezclas para concentrado animal; hojuelas de platano, secas o
fritas; patacones frescos o congelados; platanos conservados por frio y harinas para

consumo humano (Poemia de Amazonia, 2005).

11.1.2.2. El rubro horticola maiz

El maiz, rubro horticola de alto valor estratégico para Venezuela, fundamental en
el aporte energético alimentario del venezolano. Las siembras se realizan en casi
todas las zonas de importancia agricola, aporta mas de un 17% de las calorias en la
dieta alimentaria de la poblacion, y su aporte econdomico es fundamental en la
produccidén agricola nacional, siendo actualmente unos de los rubros mas cultivados
en el pais: 500.000 has de Maiz Blanco y 100.000 has de Maiz amarillo. El nivel de
tecnificacion de este cultivo ha variado en los Gltimos 15 afios, de manera muy
positiva, aumentando los niveles de productividad en mas de un 60%. Para el afio

2002, el rendimiento promedio nacional se ubico en 3.550 kg/ha, consiguiendo zonas
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en donde estos llegan hasta mas de 5.000 kg/ha, dependiendo del paquete tecnoldgico
utilizado: Preparacion del terreno, semilla, manejo fitosanitario, fertilizacion. Las
principales zonas productoras del pais son: Portuguesa, Barinas y Cojedes (méas del
40% del area cultivada), Guarico (40% del area), Yaracuy (10%), Oriente (10%), el
resto, distribuido en menor cantidad en otros estados del Maiz. (Agrinova, op. cit.).

FEDEAGRO (2015), muestra que en el afio 2014 fue de resultados poco
alentadores para el Sector Agricola Nacional. De los doce rubros vegetales
importantes, la produccién y cuya contribucion al Valor de la Produccion Agricola
del Subsector Vegetal supera el 80%, ocho decrecieron y cuatro crecieron con
respecto al afio 2013. Ademéas de la caida en la superficie sembrada de algunos
rubros, los rendimientos se ubicaron por debajo de los obtenidos en el afio 2013, afio
de clima excepcional para la Region Centro Occidental.
Confluyen un conjunto de factores responsables de los poco alentadores resultados de
la agricultura; unos atribuibles al comportamiento climatico y el méas fuerte a
problemas de orden estructural y coyuntural sobre los cuales las politicas pablicas de
la revolucion bolivariano pecan de errores y/u omisiones. Actualmente la produccion
nacional de Venezuela solo abastece el 39 % del consumo nacional de maiz blanco
(solo 3,7%: caso maiz amarillo), el resto es de importacion.

11.1.2.3. La Proteina de Soya

Hasta ahora, las proteinas de soya son las Unicas proteinas vegetales con una calidad
proteica igual a la de la carne, la leche y los huevos. Esta proteina de alta calidad viene
en tres formas fundamentales para lograr la maxima flexibilidad en aplicaciones

alimenticias: harinas, concentrados y aislados (Solae, 2007).

La proteina es un macro nutriente que desarrolla maltiples funciones nutricionales.
Las proteinas suministran aminoacidos, que son los componentes béasicos de la
proteina. Los aminoacidos se utilizan para la formacion de los masculos y otros

compuestos a base de proteinas presentes en el cuerpo, entre los que se incluyen
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inmunoglobulinas, albimina, enzimas y hormonas. EIl cuerpo sintetiza los
aminoacidos no esenciales, en tanto que otros son esenciales y deben ser aportados
por los alimentos. Las proteinas y otros compuestos que contienen nitrogeno se
degradan y reconstruyen constantemente. Todas estas pérdidas deben ser
compensadas mediante un suministro continuo de aminodcidos, a través de la dieta.
Todas las proteinas animales y vegetales contienen aproximadamente los mismos 20
aminodcidos. La proporcién de aminoécidos varia como una caracteristica de la
fuente proteica. La calidad nutricional de cualquier proteina esta relacionada con su
composicidn de aminoécidos, digestibilidad y capacidad de suministrar aminoécidos
esenciales en las cantidades necesarias para las especies que consumen la proteina. La
capacidad de las proteinas de soya de Solae de suministrar los aminoacidos esenciales
en las cantidades requeridas por los seres humanos ha sido objeto de estudio en
numerosos estudios cualitativos de la proteina. Estos estudios se han realizado en

lactantes, nifios en edad preescolar y adultos (Solae, op cit.).

La siguiente cuadro 2, establece una comparacion entre las proteinas Solae y los

modelos referenciales de la FAO/OMS para los aminoacidos esenciales.

Cuadro. 2. Contenido proteico de la formula comercial Solae.

Proteinas Solae™ Patron FAO/OMS
(mg/g proteina) para Nifios 2-5 afios
(mg/g proteina)
Histidina 26 19
Isoleucina 49 28
Leucina 82 66
Lisina 63 58
Metionina+Cistina 26 25
Fenilamina+Tirosina 90 63
Treonina 38 34
Triptofano 13 11
Valina 50 35

Fuente: Solae (2007).
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Existen tres grandes grupos de productos comercial de la Proteina de Soya
procesados de soya: Las harinas de soya, que se obtienen de la molienda de las
hojuelas de soya desgrasadas y descascaradas. La harina de soya tiene
aproximadamente 50% de proteina por peso. Los concentrados de proteina de soya,
que se elaboran eliminando una parte de los hidratos de carbono de los porotos de
soya que han sido previamente descascarados y desgrasados. Los concentrados de
proteina de soya retienen la mayor parte de la fibra presente en los granos de soya
originales, y deben contener un minimo de 65 por ciento de proteinas en base seca
(Solae, op. cit.).

Aislado proteico de soya

Este producto contiene aproximadamente 90% de proteina y es muy Gtil como
emulsificante y como ligante. Es el Unico producto de soya que funciona como la
carne en la formacion de una emulsidn. El aislado proteico de soya no debe ser
considerado como igual en calidad a las proteinas contractiles en la formacion de
emulsiones pero es (til, particularmente en formulaciones “débiles”. Los aislados de
soya se usan generalmente a niveles de 2,0%, niveles mas bajos que los concentrados,

los granulados o las harinas (Pérez, 2007).

El aislado de proteina se obtiene removiendo todos los elementos no proteicos de
la soja y contiene un minimo de 90% de proteina. Este es de color claro y tiene un
sabor dulce, ideal para mejorar el valor nutritivo de los alimentos. La proteina
texturizada se asemeja en aspecto y gusto a la carne animal y se obtiene a partir de la
harina de soja o el aislado de proteina. Su contenido proteico varia de un producto a
otro, desde 50% a 90% o mas (Madison, 2004).

11.1.2.4. Las proteinas como nutrientes

Las proteinas son sustancias organicas que contienen carbono, hidrégeno, oxigeno

y nitrégeno. Estan compuestas de aminoacidos, sus unidades mas simples, algunos de
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los cuales son esenciales para nuestro organismo; es decir, que necesariamente han de
ser ingeridos junto con la dieta, ya que el cuerpo no es capaz de producirlos por si
solo. Aminoacidos esenciales y fuentes alimenticias de proteinas Isoleucina, leucina,
lisina, metionina, fenilalanina, treonina, triptéfano y valina. En funcion de la cantidad
de amino&cidos esenciales, se establece la calidad de los distintos tipos de proteinas.
Aquellas que contienen cantidades suficientes de cada uno de los aminoécidos
esenciales son proteinas de alto valor biolégico y, cuando falta un aminoéacido
esencial, el valor biolégico de esa proteina disminuye (L6pez, 2007).

El organismo no puede sintetizar proteinas si tan solo falta un aminoacido
esencial. Todos los amino&cidos esenciales se encuentran presentes en las proteinas
de origen animal (huevo, carnes, pescados y lacteos), por tanto, estas proteinas son de
mejor calidad o de mayor valor bioldgico que las de origen vegetal (legumbres,
cereales y frutos secos), deficitarias en uno o mas de esos aminoacidos. Sin embargo,
proteinas incompletas bien combinadas pueden dar lugar a otras de valor equiparable
a las de la carne, el pescado y el huevo (especialmente importante en regimenes
vegetarianos). Son combinaciones favorables: leche y arroz o trigo o sésamo o patata,
leche con maiz y soja, legumbre con arroz, alubia y maiz o trigo, soja con trigo y

sésamo 0 arroz, arroz con frutos secos, y otros (Lépez, op. cit.).
Proteinas completas o de alto valor biolégico

Si contienen los aminoacidos esenciales en cantidad y proporcion adecuadas.
Proteinas incompletas o de bajo valor biologico: si presentan una relacion de
aminodacidos esenciales escasa. Las legumbres y los frutos secos son deficitarios en
metionina, mientras que los cereales son deficitarios en lisina. Segun la OMS, la
proteina de mayor calidad es la del huevo, a la que se asigno el valor de referencia
100, a partir del cual se determina el valor biologico del resto de proteinas (Lépez,

op. cit.).
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Recomendaciones de consumo de proteina

De numerosos estudios sobre evolucion de consumo de alimentos en las
sociedades occidentales, el porcentaje de energia aportado por las proteinas y grasas
aumenta progresivamente hasta alcanzar cifras preocupantes. Asi es comun encontrar
poblaciones en donde las proteinas aporten en torno al 20 % de la energia total de la
dieta, frente al 12-15 % recomendado. Las proteinas se encuentran ampliamente
distribuidas tanto en alimentos de origen animal (carnes, pescados, leche y huevos),
como en alimentos de origen vegetal (legumbres, cereales y frutos secos). Las
proteinas animales, al tener mayor contenido en aminoacidos esenciales resultan mas
completas que las vegetales. Sin embargo, la relacion adecuada entre ellas en una

dieta equilibrada debe ser mayor que uno, a favor de las vegetales (Lopez, op. cit.).

Cuadro 3. Ingesta diaria recomendada (IDR) de proteinas.

Edad IDR (gr/Kg peso/ dias)
Lactantes 1,6-2,2

Nifios 1-1,2
Adolescentes (chicos) 0,9-1
Adolescentes (chicas) 0,8-1

Adultos 0,8
Deportistas entrenados 3

Gestacion (segunda mitad) >6
Lactancia (1-6 meses) >15
Lactancia (superior a 6 meses ) >12

Fuente: Lopez (2007).

11.1.2.5. La auyama y su importancia socioeconémica
Pocos grupos vegetales como las Cucurbitas pueden considerarse tan importantes

desde el punto de vista nutricional, medicinal y cultural. Las especies cultivadas de

Cucurbitas han representado parte fundamental de la dieta y otros aspectos de la vida
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humana en el mundo. Los frutos inmaduros y maduros y las semillas, son de gran
importancia porque han servido de alimento desde épocas remotas, figurando entre
las plantas de cultivo méas antiguas de América que ofrecieron al hombre primitivo un
alimento abundante, de propagacion facil y rapida, que podia crecer Gptimamente en
sitios abiertos y ricos en desechos organicos. A nivel internacional, la especie
Cucurbita moschata es la mas importante del género en paises como Zambia, Malawi
y otros territorios de la Africa Tropical. En muchas regiones de Latinoamérica, las
flores y algunas partes vegetativas también son apreciadas como verdura (Blanco,
2010).

El valor alimenticio de todas las partes de las plantas que son consumidas como
alimento humano es bastante aceptable. Estas plantas contienen altos niveles de
almidon, azucar, proteinas, vitaminas, carotenoides totales, de los cuales cerca del
30% corresponde a B-carotenos (provitamina A); minerales como calcio y fosforo, y
aminoacidos como tiamina y niacina, que le confieren al zapallo ciertas propiedades
nutricionales y medicinales. Estudios recientes habrian demostrado el efecto benéfico
del zapallo sobre el tratamiento de enfermedades como la diabetes, hipertension,
ulceras gastricas, enfermedades de la vista, problemas cardiovasculares, asi como
ayuda en la prevencion de enfermedades de la piel y actividad antioxidante (Blanco,

op. cit.).
11.1.2.6. Respuestas que determinan las caracteristicas de una mezcla
carbohidratos y proteina
Acidez ionica

La acidez i6nica, medida como pH, se expresa como el logaritmo negativo de la
concentracion de iones hidrogeniones (pH = -log [H']); o sea que es una medida

indirecta de la concentracién de hidrogeniones. Asi mismo la concentracion de iones

de hidrégeno se calcula de la siguiente forma [H*]= (1/10pH). Valores bajos de pH
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indica que el medio esta rico en &cido disociados, aumentando el potencial redox
(mV) e influyendo en el desarrollo de reacciones de 6xido reduccién asi como el
crecimiento de microorganismos; dependiendo del pKa y de la capacidad buffer de
los componentes, asi como del pH resultante de la matriz alimento (Avila, 2008).

Valores bajos de pH indica que el medio esta &cido. Si un medio o matriz de
alimento se le agrega un biocida como protector contra células microbianas y el pK
de este biocida es igual al pH del medio, el 50% del &cido estara en forma ionizada y
el resto no. Significando esto que solo el 50% del &cido (sal o acido no disociado
liposoluble) presente, tendra capacidad de penetrar la membrana de la célula
microbiana. Este acido al estar dentro de la célula microbiana (pH £6 -7), se disocia,
y entonces se libera y actuara como molécula biocida modificando el potencial de
oxido — reduccion celular. Por ejemplo el &cido benzoico (sal = benzoato de sodio),
muy utilizado en alimentos para el control de hongos, tiene un pK de 4, asi, para que
el 99,9 % del benzoato este no ionizado el pH debe estar en 1. Contrariamente, si el
pH esta entre 6-7, el acido estara entre 99 a 99,1 % ionizado, significando que casi
todo estara en forma de &cido libre. De tal manera que el control de la variabilidad del
pH en un alimento es importante si se desea minima variabilidad para que sean
efectivos los tratamientos para el control de microorganismo, para ello se afiaden
compuestos llamados tampones o buffer, donde es su sal quien tiene capacidad
liposoluble que se fija a la membrana de la célula microbiana, perturbandola y
eventualmente penetra hasta el interior, donde se disocia y actia como biocida.
(Avila, 2008; 2009).

Acidez Titulable Total

La acidez titulable total, se define como la cantidad del acido predominante
contenido en una matriz de alimento, expresada en miligramos de acido por gramo o

ml de alimento o en porcentaje. Se diferencian dos grupos de acidez: Acidez volatil y

24



acidez no volatil, la suma de estos estima la acidez total. La acidez no volatil se
obtiene luego de llevar a ebullicién la mezcla por media hora para permitir que los
acidos volatiles se desprendan, luego por titulacién con una base, se obtiene esta
acidez no volatil. La acidez titulable se expresa en funcion del &cido predominante en
la matriz de alimento, el contenido del acido es importante en un alimento porque nos
aporta un valor nutritivo, contribuye al sabor y tiene un efecto supresor sobre el

crecimiento microbiano. (Avila, op. cit.).

Capacidad Buffer

Un compuesto con efecto buffer o efecto tampdn, evita que el pH cambie
significativamente; impidiendo que queden libres H*, 0 sea que cualquier exceso de
H" liberados los atrapa (equilibrio sal — acido). En una matriz de alimento existen en
forma natural muchos compuestos con efecto tampon, sin embargo esto no es
suficiente para el control de la variabilidad del pH. Por ejemplo en alimentos se usa
mucho el citrato de potasio como buffer potente, que ademas enriquece el alimento
con potasio. La determinacidn de la capacidad buffer de una solucion, se realiza
tomando una muestra, midamosle el pH y comencemos a agregarle cantidades
conocidas de HCI. La variacion del pH en funcion de los moles de H" agregados nos
dara una curva, llamada curva de tamponamiento, esta mostrara una zona en la que
grandes variaciones en la cantidad de &cido agregado dan un cambio muy pequefio en
el pH de la solucién, siendo esta la zona donde la capacidad buffers es mayor, (Avila,

op. cit.).
Potencial de 6xido reduccion

El potencial REDOX (Eh) mide en voltios la facilidad con la cual el medio pierde
electrones (reductor, Eh -), o los gana (oxidante, Eh+). EIl potencial redox puede

variar considerablemente de una parte a otra en una matriz de alimento, debido a altas

concentraciones localizadas de un componente nutricional especifico, causado por
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una deficiente homogenizacién de diversos pares redox o de nutrientes como glucosa,

fumarato o malato.

Cuando la difusién gaseosa hacia o desde el centro del alimento se encuentra
restringida, pueden existir gradientes de potencial redox desde la atmdsfera hasta las
partes profundas del alimento. Los procesos de oxidacion y de reduccion se definen
en términos de migraciones electronicas entre compuestos quimicos. La oxidacién es
la pérdida de electrones mientras que la reduccion es la ganancia de electrones.
Cuando se oxida una sustancia (libera electrones) siempre produce simultaneamente
otro compuesto que se reduce (capta los electrones liberados). Este concepto
electronico ha sugerido el desarrollo de métodos que estudian en forma cuantitativa
los procesos de oxidacidn-reduccion reversibles que son vitales para las células vivas
en los procesos de transporte de electrones. La medida del potencial de electrodo
permite determinar el grado de facilidad con que ocurre una reduccién u oxidacion de
una sustancia especifica o en una matriz alimento. Esta medida sugiere la posibilidad
de clasificar los sistemas oxidantes y reductores de los alimentos en base a su
intensidad del Eh.

Todo proceso redox reversible puede expresarse como.
[Oxidante] + [H+] + n = [reductor]

Expresidn en la que n es el nimero de electrones transferidos en el proceso. El
potencial redox. (Eh) de tal proceso viene dado por la ecuacion concebida y
desarrollada originalmente por Nernst : en la que Eo es el potencial redox estandar a
pH 0 pero en presencia de otros solutos a concentracion 1M normalmente se mide
como el potencial redox del punto medio a pH 0 y se supone que su valor es igual al
valor tedrico de los pares redox en solucion acuosa diluida, R es la constante del gas
molar, T la temperatura en °K, F la cantidad faraday de electricidad, n el nimero de

electrones transferidos en el proceso (Avila, op. cit.).
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Medida del potencial redox

En muchas matrices de alimentos es dificil obtener la verdadera medida del
potencial redox. Para que el potencial redox de una muestra represente fielmente el
potencial del alimento donde fue tomada, es esencial que se mantenga inalterado el
ambiente gaseoso tanto si el alimento estd envasado a vacio, envasado bajo una
atmdsfera andxica o envasado en contacto con el aire. Puesto que el potencial redox
desciende a causa de la actividad metabolica debe esperarse que alcance el equilibrio,
el transporte de la muestra debera realizarse en condiciones de refrigeracion (0-4°C) o
a la temperatura de almacenamiento del alimento. La temperatura y el tiempo del
transporte deberan especificarse para tenerse en cuenta en la interpretacion de los
resultados. El oxigeno es el principal agente que interfiere la medida del potencial
redox, En general no deben usarse en la determinacion del potencial redox muestras
extraidas porque el oxigeno puede penetrar en la muestra durante el muestreo. Para
evitar que el oxigeno contamine las muestras deberad quitarse la capa superior de la

muestra de alimento bajo gas inerte para efectuar la medida (Avila, op. cit.).

Los valores de potencial medidos dependen del pH, cada medida de potencial
redox debera ir acompafada de la medida del pH. EI pH puede cambiar el potencial
redox real, pero también para el mismo valor Eh, el pH puede crear condiciones
favorecedoras para diferentes tipos de metabolismo. Para eliminar por calculo la
dependencia del pH se introdujo el concepto de rH. El rH puede calcularse
exactamente cuando todos los iones hidrégeno estan completamente disociados a
todos los valores pH. Pero cuando el grado de disociacion es alterado por el pH se
producen inexactitudes. Ademas, los &cidos monovalentes alteran el potencial redox
30 mV por unidad pH, los acidos divalentes 57.7 mV y los &cidos de valencia
superior hasta 120 mV. Para convertir Eh (en voltios) en rH puede usarse la siguiente
formula: El potencial redox se mide con un electrodo de metal inerte (normalmente

platino) en un circuito con un electrodo de referencia. Alternativamente se usan
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colorantes que cambian de color a determinados potenciales redox si bien estos
indicadores pueden interactuar con los alimentos y los microorganismos,
obteniéndose falsos valores. En una matriz alimento, los compuestos quimicos que
contienen grupos -SH mantienen las condiciones reductoras mientras que las que
contienen acido ascorbico y azlcares reductores tienen el mismo efecto. Por ejemplo
los jugos de vegetales, poseen valores Eh de +300 a +400 mV (pH 4-5) y
consecuentemente son alterados por bacterias aerobias y mohos (Avila, op. cit.).

Sélidos solubles totales

La solucion estandar para calibrar un refractometro es: se prepara una solucion al
25% de sacarosa (25 g de azucar (sacarosa) en 100 g de agua destilada); agregando 25
g de sacarosa en un cilindro graduado y enrazar con agua destilada hasta 100 ml.

Los SST como grados °Brix se evaltian con un refractometro que mide el grado de
refraccion causado por los sélidos disueltos en un liquido. Los SST (°Brix) en una
matriz alimento cuantifica la cantidad de mezcla de so6lidos solubles totales (sales,

azucar, pectina solubles y acidos).

La escala Brix se utiliza en “forma incorrecta” en el sector de alimentos, para
medir la cantidad aproximada de azUcares en zumos de fruta, vino o bebidas suaves, y
en la industria del azucar. En el Reino Unido la elaboracion de la cerveza se mide con
la gravedad especifica X 1000, grados europeos de la escala Plato, del uso de los
breweres; y las industrias de los EE.UU. utilizan una mezcla de la gravedad
especifica de los grados Brix, los grados Baumé y los grados de la escala Plato
(Rospligliosi, 2008).

Viscosidad

Es la resistencia de un liquido a fluir. La unidad de viscosidad es el poise (g /cm

S); mas comunmente, se usa un submultiplo de ella, el centpoise. Es importante
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considerar la relacion definida que existe entre la viscosidad y la temperatura,
razon por la cual ésta debe mantenerse constante al hacer las mediciones para
obtener resultados comparables. Casi nunca se reporta en términos de
viscosidad absoluta, sino como viscosidad relativa, o sea la viscosidad de la
sustancia comparada con la viscosidad de un liquido en referencia, generalmente el
agua. La viscosidad se mide por medio de viscosimetros los cuales estan basados
principalmente en principios tales como: flujo a través de un tubo capilar
(viscosimetro de Ostwald); flujo a través de un orificio (viscosimetro de Saybolt);
rotacion de un cilindro o aguja en el material de prueba (viscosimetro de
Stormer y Brookfield). En ocasiones, especialmente con liquidos plasticos,
pseudo plasticos o dilatantes, deben hacerse lecturas cambiando la fuerza de corte,
bien sea cambiando la aguja, o la velocidad de ambas. En este caso, deben trazarse
curvas de n en centipoises contra fuerza. El punto de cruce de estas curvas (o el mas
cercano) dara la n aparente del producto, y la forma de la curva indicara a que tipo

reologico pertenece (Molina, 2008).

La importancia de esta respuesta radica en el hecho de que la viscosidad nos da
una idea del grado de consistencia o pastosidad de un producto, a mayor viscosidad
sera mas pastosa, como serian las cremas en general y a menor viscosidad tendremos
productos mas fluidos, tales como sopas, colados etc. Lo que nos permite cuantificar
las influencias de algunos componentes como los almidones que tienen poder
gelificante, que al ser agregado en la matriz alimento aumenta la viscosidad (Molina,

op. cit.).

11.1.2.7. La regresion lineal multiple cuadréatica en estudios bioldgicos

En cualquier proceso de investigacion serio, debe evitar basarse en pruebas de ensayo
y error, ya que en general se realizan grandes cantidades de pruebas, y nunca

tendremos una referencia hacia dénde ir, ademas lo unico que podemos concluir es:
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de todas las pruebas realizadas una de ellas es la mejor de todas; y eso no es una
optimizacion. Por ello se recomienda realizar el experimento estadisticamente
disefiado, de esta manera aseguramos que los resultados sean validos; mas aln
cuando queremos modelar para predecir condiciones Optimas, a través de modelos
matematicos (modelos poblacionales); estos permiten estudiar el fenémeno en forma
visual, a través de graficas tridimensionales, donde podamos representar mas de tres

dimensiones (Montgomery, 2004).

Generalmente la forma de una funcion o modelo poblacional que se ajuste a un
proceso biométrico en estudio, con multiples variables del proceso y multiple
respuestas, es muy compleja y muchas veces la desconocemos, y como generalmente
los procesos biométricos se saturan en el tiempo, se alcanza un maximo y luego cae
originando un efecto de curvatura, entonces es necesario y comun que se aproxime la
funcion en términos de un polinomio de segundo orden, de graficas o sabanas
llamadas superficies de respuesta; siendo esto una de los fundamentos de la
metodologia de superficie de respuesta. Usandose esta funcion polindmica para
describir la superficie de respuesta del modelo, estudiar su naturaleza, optimizar y
predecir condiciones operativas. Por ello la experiencia reportada por la literatura,
recomienda que es suficiente un modelo de regresion lineal multiple cuadratico con
interacciones de primer orden, el cual tiene la siguiente estructura, por ejemplo para

una respuesta Y, y 3 factores experimentales X1, Xz, Xs.

Y1= 6o+ BiXi+ Xy +:X5 + ﬂuxlz + ﬂzzxz2 + ﬂ33X32+ PoXiXo+ fisXiXs + PrXoXs

El resto de los factores que intervienen en el proceso son fijos (estan controlados),

asi como los intervinientes.

El uso de la Metodologia de Superficie de Respuesta (MSR) para optimizar

bioprocesos, se fundamentan en las consideraciones que dieron inicio a la
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construccion de superficies de respuestas con modelos matematicos, esto como
herramienta estadistica de gran utilidad en el campo cientifico y se basan en el hecho
de que la variable respuesta de casi cualquier proceso puede ser estimada
suficientemente bien por ecuaciones polinomiales de segundo orden vy
especificamente “modelos lineales multiples cuadraticos con interacciones de primer
orden”; dado que la MSR estima bien las interacciones entre los factores de estudio,
permite determinar si hay o no sinergismo (interaccion) entre ellos o si su accion es
independiente y; dado que la MSR usa minimos cuadrados ordinarios matriciales,
con matrices de disefios poblacionales ortogonales, se generan coeficientes regresores

insesgados y con varianza minima. (Montgomery, Peck y Vining, 2006).

11.1.2.8. Estimacion de parametros del modelo, usando el método de minimos

cuadrados ordinarios

De acuerdo con el teorema de Gauss-Markov, los parametros o coeficientes
regresores, estimados por minimo cuadraticos ordinarios matriciales (m.c.0.m.) son
los de varianza minima en la clase de los estimadores lineales insesgados.
Cualesquiera otros que consideremos, si son lineales y de varianza menor, habran de
ser sesgados. Sin embargo, el procedimiento requiere, entre otras exigencias, que la
matriz “X” de disefio del modelo poblacional sea ortogonal, ya que de lo contrario, la

matriz de varianzas y covarianzas [X’X] no podra invertirse.

Con base a lo expuesto, el ajuste de parametros o coeficientes regresores, para
datos en escala humérica continua, en general se realiza con la técnica de minimos
cuadrados ordinarios, siempre que los datos (matriz de disefio poblacional y
respuestas) cumplan los supuestos requeridos. EI método de minimos cuadrados
ordinarios (m.c.0.m.) para ajustar parametros, permite estimar coeficientes regresores
insesgados y con minima varianza, con base a una matriz de vectores columnas “X”

de disefio poblacional del modelo a ajustar, construido con los factores
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independientes, y un vector columna “Y” que se corresponde con la respuesta o
variable dependiente. La ecuacion matricial tipica de la técnica de minimos cuadrados
matriciales, es /[Bix] = [X’*X[#[X°*Y], donde “X” es la matriz de disefio
poblacional, de vectores no colineales o sea ortogonal, X’ su transpuesta, Y; la matriz
0 vector de respuesta; y & el vector columna de error de prediccion (Myers et al.
2009). La expresion matricial del sistema de ecuaciones de disefio del experimento,

se muestra en la figura 3 Siguiente.

y=XB+¢e
[y, ] (1 xnp xi2 - - xu] [Be] [ ]
Y2 I Xy xn - - X B &
= -
LV, L ] Xal Xn2 : Xk

- -/}f- -aﬂ'-
S S~

L. o
"

¥y X f E
Figura 3. Estructura del sistema matricial M.C.O.M.

La matriz “X”, debe contener tantas columnas como coeficientes se requieran, o
sea una columna por cada término del modelo. Obsérvese que en la matriz “X” se

introduce una variable Dummi (variable falsa) para estimar el termino independiente

Po.

El procedimiento instrumental para obtener la ecuacién matricial de m.c.o.m., es,
de la ecuacion matricial, mostrada en la figura ;? anterior, se despeja el vector de
coeficientes regresores (fik), que son las incognitas a determinar (ajustar),

minimizando la matriz de errores aleatorio (&;), haciéndola igual a cero.
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1. Despejando la matriz  de error aleatorio (&) del sistema de ecuaciones
matricial anterior, cuadrandolos, desarrollando la ecuacion y minimizandolos
(igualar a cero), tendremos X (&;)*= &’ & =0

Rememorando, de la literatura, que.
a. El error de prediccion o residual se define como la diferencia entre el valor de

la respuesta medida (¥.) menos el valor predicho ( ¥; ) por el modelo ajustado:
g=(Y;—¥) = (Y - X*B).

b. Se ha demostrado que: f’X’Y es una matriz (1*1) o un escalar, y su
transpuesta (#°X’Y)’= (¥’X p) es el mismo escalar, entonces se puede expresar la
siguiente igualdad: = (g)°=&"* & = (Y - X*B)’ (Y - X*B).

2. Derivar parcialmente el sistema de ecuaciones matricial de error aleatorio
anterior, (de la matriz de disefio) respecto a cada variable ik, para el caso de esta
demostracion, se tomaron tres factores Xi, asi, se obtiene 21*9 = 189 ecuaciones, ya
que son 21 ecuaciones de disefio (21 tratamientos: Matriz “D”) y 9 coeficientes
regresores (parametros fij ) desconocidos, a ajustar (a estimar).

3. Se ha demostrado que la derivada parcial matricial respecto a cada coeficiente
Piik Se pueda expresar:

51,2 (¥ = Xf) (¥ = X+f) B
a';r;l.' _ay-x !;-ﬁﬁ’ X8 _2XyY+2XXB =0

Despejando de esta ecuacion, se obtiene: X"XB = X'¥ | denominadas ecuaciones

normales de minimos cuadrados.
4. Solucidn de las ecuaciones normales matricial para despejar la matriz vector

de B, que son los parametros o coeficientes regresores estimados.

4.1.  Arreglando la ecuacion matricial normal, se tiene,
(XX)B = (XY)

4.2.  Pre multiplicando ambos lados de la ecuacion por (XX)™*

43. (XX7Y(xx)F = (xx)" (XY), matricialmente se sabe que
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(xx)" (XX) = [1], Matriz unitaria, despejando se tendrd entonces que: g = (XX)°
Lixy).

4.4.  Asi, entonces se obtiene la ecuacidn general de minimos cuadrados ordinarios
matriciales m.c.o.m. para el ajuste de parametros o célculo estimado de los
coeficientes regresores del modelo poblacional empirico, a utilizar en el ajuste de
modelos.

[Bid = [X"*XT (X" *¥rn]

Puede observarse que la ecuacidon matricial anterior, posee una “division”
matricial, la inversa de /X’*XJ o sea [X’*XJ', esto implica que el valor de la
determinante /X”*XJ no debe ser cero 0 muy cercana a cero, porque, de lo contrario,
se tendréd una operacion de indeterminacion durante el proceso de ajuste. Si, el valor

del determinante de /X’*XJ es muy pequefio, se obtendran valores de 8 muy grandes

e inestables, ademas cada vez que corra el programa se obtendrd un modelo distinto.
Para evitar la indeterminacion, se debe disefiar adecuadamente la matriz “X” de
disefio poblacional del modelo, de tal manera que el determinante sea muy grande
(disefio D-optimal: /X’*X] » 0), y asi no se produzca que la indeterminacion
[X*X]™* ~ o . Generalmente la indeterminacién ocurre cuando las columnas vectores
de la matriz de disefio poblacional son colineales o cercanamente colineales; en estos
casos, un paliativo a esto es, 1. Ortogonalizar la matriz “X” o 2. Utilizar minimos
cuadrados ordinarios Ridge (Hoerl y Kennard, 1970, Khalaf y Iguernane, 2014), en
este caso se introduce un factor de atenuacion (k) en la ecuacion m.c.o.m. [Bik] =
[X*X)+ k14X %]

El procedimiento de ajuste del tipo Ridge, corrige parcialmente la
multicolinealidad, sin embargo los pardmetros o coeficientes regresores, tendran un

sesgo, cuya severidad sera dependiente de la severidad de la multicolinealidad; este
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método tiene la ventaja de que los software comerciales, disponen del célculo del

ponderador Ridge k, cuando se usa el médulo de regresion Ridge.

Si, la severidad de la multicolinealidad, genera pardmetros aun con mucho sesgo al
aplicar regresion Ridge, se tiene la posibilidad de mejorar (reducir el sesgo),
incluyendo el factor de modulacién d, o estimador de Liu (1993) o usar el método de
Khalaf y Iguernane, 2014.

[Bisd = [(X"*X)+ k T #[X"* Yy - df ]

Una consideracion final al respecto es que un investigador debe considerar las
siguientes opciones, 1. Elegir los fij insesgados, pero con alto error estandar, 2.
Elegir los betas sesgados, con bajo error estandar o 3. Elegir un disefio experimental
“ortogonal” y acondicionar previamente la matriz “X”, para evitar problemas de

multicolinealinealidad, y asi poder obtener fij insesgados y con baja varianza.

Supuestos basicos del analisis de regresion lineal con m.c.o.m.

1. Linealidad y aditividad del efecto de los parametros. Esto esta intrinsecamente
especificado en el modelo.

2. Los valores que tome el regresor Xi son fijos en muestreo repetido o sea que
Xi es no estocastica. Esto significa que debe haber un buen control local de
los factores no experimentales (factores fijos), asi ademéas el error
experimental sera suficientemente puro y el efecto de tratamiento sera debido
exclusivamente los factores experimentales bajo los niveles probados.

3. Elerror aleatorio es “despreciable” e igual a cero, o sea que la sumatoria de la

diferencia entre el valor medido Y. y el valor predicho por el modelo ¥; debe
sercero (ZL(Y;—¥;)=0).

El software escoge como el mejor modelo aquel que genere el menor error

aleatorio.
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Varianza constante (homocedasticidad) entre las observaciones. Igual
dispersion por muestra. Si existiera heterocedasticidad significaria que la
respuesta Yi no cambia cuando el valor de la variable Xi cambia, podria
entonces decirse que esta variable no es importante o explicativa del
fendmeno medido, al menos para el rango de niveles o dosis probados.
Independencia lineal entre los vectores de la matriz de disefio poblacional X.
(no multicolinealidad).Esto generaria problemas en la inversién de la matriz
(X°*X) dado que la determinante tendra valores de cero o muy cercanos a
cero y 1/(X’*X) = Indeterminado = oo, ademds los coeficientes regresores
estarian sesgados, ya que no son puros, dado que estan correlacionados, el
modelo tendria pobre poder de prediccion y alta falta de ajuste.

No autocorrelacion sistematica entre los errores, lo contrario implicaria
correlacion sistematica entre los errores y la variable X, por lo que no se
podria hacer inferencias sobre la influencia de la variabilidad de la respuesta
por efecto de la variabilidad del factor experimental X.

El nimero de tratamientos distintos en la matriz de disefio “D” debe ser mayor
al nimero de coeficientes regresores del modelo empirico a ajustar. Ademas
deben ser haber suficientes repeticiones de los tratamientos distintos para
poder cuantificar el error experimental y poder asi sustréelo de efecto de los
tratamientos; y permitir cuantificar el efecto de tratamientos, la falta de ajuste
y de las repeticiones.

Las variables experimentales Xi especificadas en el modelo empirico, deben
ser las que verdaderamente influencien la respuesta a medir. Si, se especifican
muchas e innecesarias el modelo estard sobreparametrizado; y si se
subparametriza entonces podria faltar incluir algin factor importante por lo
que el modelo tendria falta de ajuste. En ambos casos se haria dificil la
interpretacion de la regresion.

Respecto a la respuesta medida debe comprobarse que no poseen

autocorrelacion seriada, o sea que toda medida posterior no dependa de las
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medidas anteriores. Si existiera autocorrelacion seriada debe corregirse previo
al ajuste de los datos, usando las dos formas bésicas (transformando con
funciones matematicas o usando incrementos con respecto a una base).

11.1.2.9. Modelacién de procesos

La literatura precisa que la modelacion es necesaria cuando se requiere realizar
optimizacién estadistico-matematicos de procesos complejos, con maltiples factores y
multiples respuestas, por ello es deseable crear modelos matematicos de cajas
blancas, ya que estos permitan visualizar y predecir el comportamiento de cada
respuesta, en funcién de cada factor y la interaccion entre ellos, y asi, poder
controlarlo, a través de manipulaciones de cada variable del proceso. Sin embargo
para poder crear modelos matematicos con capacidad predictiva (modelos robustos),
se debe disefiar y ejecutar una investigacion bajo disefio estadistico robusto; al
respecto esta investigacion, al detectar la poca utilizacion de técnicas de optimizacion
multiobjetivo en el area de alimentos, usando disefios “virtuales” del tipo “llenado de
espacio” (Space filling), se apoyara en técnicas de regresion multiple y técnicas de
interfaz visual, de perfiles de respuesta de deseabilidad del producto; en el proceso de
optimizacién via simulacién de la variabilidad de la calidad en la elaboracién de un
producto alimentario; ajustando modelos de regresion de superficie de respuesta
(modelo lineal cuadraticos, con interacciones de hasta cuarto orden, ajustando un
conjunto de estos modelos y crear un modelo EMULADOR del proceso, segun lo
recomiendan los programa, John’s Macintosh Program (SAS JMP &, 2012),
MathWorks (2014,) y el Phoenix Integration (2014).

Es frecuente en procesos de optimizacion multiobjetivo multirespuesta, utilizar
redes neuronales artificiales, dada su alta eficiencia, sin embargo esta técnica, de
excelente capacidad predictiva, es de caja negra o sea no se visualiza el modelo
funcional de regresion de cada respuesta en funcion de cada factor experimental, ni

de sus interacciones, por lo que no se puede estudiar la covariacion especifica entre
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factores experimentales, y como estos afectan cada respuesta, al respecto, se ha
tratado de superar esto, creando modelos de regresion basados en Redes Neuronales
de “Unidades de Producto”, disefiadas y entrenadas mediante algoritmos de
optimizacién hibrida; con ello, se han obtenidos excelentes modelos mixtos aditivos-
multiplicativos, llamados ‘“Modelos de Unidades de Producto”, con potencias no
enteras; que son de muy dificil interpretabilidad (Estudillo, 2005), no asi con los
modelos polinomiales aditivos de orden superior (SAS JMP 8, 2012; MathWorks,
2014 y Phoenix Integration, 2014).

11.1.2.10. El disefio de muestreo del tipo llenado de espacio

SAS JMP 8 (2012), muestra que el intento de mejorar los disefios compuestos
centrales tradicionales, con inclusion de puntos adicionales, ha sido un paliativo en
mejorar los disefios de muestreo; sin embargo estos se vuelven costosos, mas aun si
hay que repetir. Por otro lado, estos tienen el inconveniente de que la distribucion
espacial no es homogénea, por lo que hace que estos no sean adecuados en ajustar
modelos complejos; en razon de ello entonces surge la recomendacion de usar los
disefios de muestreo del tipo de llenado de espacio (space filling), de los utilizados en

experimentacion virtual.

En contraste a los disefios doble compuesto centrales, en la figura 4, se muestra
una comparacion con la distribucion geométrica espacial de un disefio del tipo space
filling contra un doble compuesto central. La figuras muestra la ventaja del disefio
space filling, ya que se observa que los puntos (tratamientos) estan distribuidos
homogéneamente en el espacio de disefio, en consecuencia, casi cualquier modelo

complejo puede ajustarse.
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Figura 4. Distribucion geométrica de un disefio space filling, comparado a un
DMCCT mejorado, para 2 y 3 factores experimentales
Fuente: JMP (2013) y Guerrero (2001)

Visto las caracteristica de distribucion de los puntos (tratamientos) del disefio de
muestreo space filling, se deduce la siguientes caracteristica y ventaja.
1. El disefio de muestreo forma una nube de puntos experimentales, que son a la vez
un conjunto de nubes vecinos muy cercanos.
2. El disefio de muestreo es optimal
2. No requiere repeticiones, ya que los puntos experimentales vecinos estan a la
minima distancia posible entre dos puntos.
3. Los puntos experimentales estan uniformemente distribuidos, o sea los puntos

multiples estdn a una minima distancia entre ellos.
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Las ventajas anteriores, es lo que permite, trazar casi cualquier linea (modelo) a
través de esta nube de puntos; bien una funcion lineal, no lineal e inclusive una
funcién de paso.

En este aparte, es importante recordar al novel investigador, que los disefios de
muestreo “Disefio uniforme” y los “Disefios de mezcla”, son de hecho disefios del
tipo “space filling”, que ademas son arreglos optimales; solo que durante la
construccion, el investigador, debe tomar cuidadosa meticulosidad en su

construccion, para que el disefio obtenido sea realmente un “space filling”.

Ademas de la ventajas anteriores, los disefios de muestreo space filling, permiten
introducir factores experimentales categdricos en el disefio; para ello, se recomienda
usar los disefios "Sliced Space-Filling Designs", propuestos por Qian and Wu (2009)
y las mejoras de anidado en capas, sugeridas por Sun, et al. (2014); para lo cual, estos
autores, indican la utilidad de estos disefios en investigacion estocastica, o sea

investigacion probabilistica en laboratorio o industria.
Tipo disefios de muestreo llenado de espacio

SAS JMP 8 (2012), MathWorks (2014) y Phoenix Integration (2014), muestran
que los métodos (disefios) mas comunes que se implementan en software comerciales

para generar estos tipos de disefios, son:

1. Disefios de muestreo Esfera-Embalaje (Sphere-Packing) enfatiza la
propagacion de puntos vecinos. Maximiza la distancia minima entre los pares de
puntos de disefio, distribuyéndolos a la distancia maxima posible.

2. Disefios de muestreo hipercubo Latino (Latin Hypercube) es un compromiso
entre la propagacion de puntos y el espaciamiento uniforme. Maximiza la distancia
minima entre los puntos de disefio, sino que requiere incluso espaciamiento de los
niveles de cada factor. Este método produce disefios que imitan la distribucion

uniforme. EI método Latin Hypercube es un compromiso entre el método Sphere-
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Packing y el método de construccion homogéneo. El Disefio Latin Hypercube
Designs (LHD), se recomienda implementar, si, a. Si, esperamos que la produccién
depende s6lo de algunos de los insumos (factor de escasez), los puntos deben estar
espaciados de manera uniforme cuando se proyecta en la regién experimental en estos
factores. b. Si, asumimos modelo aditivo (aproximadamente), también queremos un
disefio cuyos puntos se proyectan de manera uniforme sobre los valores de entradas
individuales se puede demostrar que (al menos en algunos supuestos), LHD son
mejores que disefios de igual tamafio, obtenidos de un muestreo aleatorio simple.

3. Disefios de muestreo Uniforme (Uniform) imita la distribucion de
probabilidad uniforme. Reduce al minimo la discrepancia entre los puntos de disefio
(que tienen una distribuciéon uniforme empirica) y una distribucion tedrica uniforme.
Los disefios uniformes tienen algunas propiedades utiles, por ejemplo. a. Para el
modelo de regresion estandar (con funciones conocidas de regresion, los parametros
de regresion desconocidos, modelo 7w de la funcién de sesgo es desconocido y error
aleatorio normal), y bajo determinadas condiciones, en cuando se requiera maximizar
la potencia de la prueba F de regresion. b. Con algoritmos eficientes para encontrar
disefios uniformes en la busqueda de disefios ortogonales.

4. Disefios de muestreo Potencial Minimo (Minimum Potential ) minimiza
disefios de energia en una hiperesfera. Distribuye los puntos en el interior de una
esfera alrededor del centro.

5. El disefio de Maxima Entropia (Maximum Entropy) mide la cantidad de
informacion contenida en la distribucion de un conjunto de datos. Mide la cantidad de
informacion contenida en la distribucion de un conjunto de datos.

6. Disefios de muestreo optimal IMSE para Proceso de Gaussianos (Gaussian
Process IMSE Optimal) crea un disefio que minimiza el error cuadratico medio
integrado del proceso de Gauss sobre la region experimental. Crea un disefio que
minimiza el Error Cuadratico Medio Integrada (IMSE) del proceso de Gauss sobre la

region experimental.
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7. Disefios de muestreo de llenado rapido, flexible (Fast Flexible Filling),
localiza puntos de manera que, para un tamafio determinado disefio, la distancia
media desde cualquier punto de la region el disefio hasta el punto de disefio mas
cercano esta a punto de reducirse al minimo. Utiliza métodos Cluster (de racimo) para
construir un disefio que coloca un punto cercano a cualquier punto de disefio en la
region de disefio. Acomoda restricciones lineales y combinaciones no permitidas en
el espacio de disefio. En software, puede construir restricciones lineales usando el
boton (constrain linear) restriccion de orden uno (si, esta activa la pestafia Spec limit).
Puede especificar combinaciones no permitidas, seleccionando esa opcion en el menu

de triangulo rojo de la interfaz del modulo del software.

Sin embargo, hay programas de software libre que permiten crear multiples
disefios con caracteristicas especiales, fundamentalmente cuando se quiere aumentar
el nimero de tratamientos, manteniendo los tratamientos anteriores; por ejemplo, el
programa de software libre LHS (Latin Hypercube Sampling r), complemento para

trabajar en el software libre R.

11.1.2.11. El analisis multivariante en experimentacion multiobjetivo

Cuando hay multiples variables dependientes (Yi) en un disefio, el disefio se dice
que es multifactorial, por tanto para su analisis requiere medidas de analisis de
asociacién multivariantes, que son por naturaleza mas compleja que su contraparte
univariados (tales como el coeficiente de correlacion, de regresion o anavar por
ejemplo). Esto se debe a que las medidas multivariantes de asociacion deben tener en
cuenta no solo las relaciones de dependencia entre las variables de prediccién (Xi)
con las respuestas (Yi), sino también las relaciones entre las maltiples variables
dependientes. Estas medidas de asociacion proporcionan informacién acerca de la
fortaleza de las relaciones entre las variables o de cuén diferenciados se encuentran
las variables (Cuadras, 2014).
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Las 4 medidas multivariantes de uso general para medir la fortaleza de la

asociacion entre variables o grupos, son.

1. Lambda de Wilks = TT[1/(1 + Ii)
2. Trace de Pillai = Z Ai/(1 + Ai)

3. Trace de Hotelling - Lawley = X Al
4. Laraiz mayor de Roy = Al

Donde Ai son los valores propios ordenados de la matriz de varianzas y covarianzas

[X°X].

Estas cuatro (04) medidas tienen diferentes limites superior e inferior, con Wilks
'‘Lambda quizé sea el de mas facil interpretacion. Wilks 'Lambda puede variar de 0 a
1, con 1 indicando que no hay relacion de predictores a las respuestas y 0 indica una
relacion perfecta de predictores a las respuestas. 1 - Wilks 'Lambda se puede
interpretar como la contraparte multivariado de un R? univariado, es decir, que indica
la proporcion de la varianza generalizada de las variables dependientes que es

explicada por los predictores (Cuadras, op. cit.).

El estadistico multivariante Lambda de Wilks

El Lambda de Wilks es una prueba estadistica utilizada en el analisis multivariado
de varianza (MANOVA) para probar si existen diferencias entre las medias de grupos
identificados en una combinacion de variables dependientes. Por ejemplo, poner a
prueba si la puntuacion media de los grupos, es la misma. Lambda de Wilks realiza,
en el entorno multivariante, con una combinacion de variables dependientes (Yi), el
mismo papel que la prueba F realiza en el anlisis de un solo sentido de la varianza.
Lambda de Wilks es una medida directa de la proporcion de la varianza en la

combinacién de las variables dependientes, haciéndose subyacentes las variables
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independientes (la variable de agrupacion o factor). Si una gran proporcion de la
varianza se explica por la variable independiente entonces se sugiere que no es un
efecto de la variable de agrupacion y que los grupos tienen diferentes valores medios
(Everitt, 1991 y Polit, 1996).

El estadistico Lambda de Wilks puede ser transformado (matematicamente
ajustado) a un estadistico que tiene aproximadamente una distribucién F. Esto hace
que sea mas facil calcular el valor de p. A menudo la literatura presentaran el valor F
y grados de libertad, en lugar de dar el valor real del lambda de Wilks. Hay una serie
de estadisticos alternativas que se puede calcular y que dan el mismo sentido que el
lambda de Wilks, tales como: criterio de traza de Pillai y el criterio la raiz mayor de
Roy; sin embargo, lambda de Wilks es el mas ampliamente utilizado (Everitt, op. cit.

y Polit, op. cit.).
11.1.3. Formulacion de sistema de hipdtesis

Hipdtesis de Investigacion

La pulpa de platano verde hecho mezclada con masa de maiz amarillo pelado,

aislado proteico de soya y pulpa de auyama; cocidos en agua a 80° 90°C por 15

minutos responderan a la tecnologia de formacion de un gel fluido para sopa.

11.1.4. Formulacién del sistema de variables

Variable Independiente

Las variables independientes son todos aquellos factores experimentales (variables

predictoras) que modifican, modulan o controlan el proceso, modificando las
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variables respuesta de la matriz alimento (mezcla de pulpa de platano verde hecho,

masa de maiz amarillo pelado, aislado proteico de soya y pulpa de auyama).

Variables externas ambientales fijas

Temperatura, Humedad relativa, Presion de oxigeno, Presién de didxido de carbono y
otros gases 0 vapores.

Variables intervinientes internas de la matriz alimento

Temperatura, Actividad de agua (aw), Presion de oxigeno, Presion de dioxido de
carbono, Acidez idnica (pH), Acidez volatil, acidez no volatil, Capacidad buffer,
Potencial REDOX (POR), Presencia, cantidad y variedad de metabolitos primarios y
secundarios nativos y Cantidad de metabolitos agregados artificialmente. Para efecto
de esta investigacion, se seleccionaran solo tres variables independientes, las demas
se controlaran, es decir, se mantendran en valores fijos (variables o factores fijos);
segun las recomendaciones de la literatura y de los asesores, aqui las variables o
factores experimentales a considerar en la experimentacion seran: X;= Pulpa de
platano verde hecho (gr.), X,= Pulpa de maiz amarillo pelado (gr.) Xs= Aislado

proteico de soya (gr.) y pulpa de auyama (factor fijo).

Variable dependiente

Las variables dependientes serdn las respuestas medidas en cada tratamiento
aplicado de acuerdo a lo que se estipule en la matriz “D” de disefio, cuando se varian
las dosis de las variables independientes. Para efecto de esta investigacion, la
literatura y los asesores, se mediran en la matriz de alimento. 1. Fisicoquimicas: Y=
Acidez ionica (pH), Y,=Acidez Titulable (%), Y3;=Potencial Oxido Reduccion (mv),
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Y ,=So6lidos Soluble Totales (%), Ys=Viscosidad relativa y 2. Hedonicas: Y6=Color,
Y7=0lor, Y8=textura'y Y9=Sabor.

Variables Intervinientes

Las Unicas variables intervinientes seran las caracteristicas tipicas de los

componentes (tipo de almidon, de pectina, y proteina).

11.1.5. Operacionalizacion de variables

Acidez i6nica

Este indicador, cuantifica la variable concentracion de iones hidrogeniones [H*]
del componente elemento quimico, del factor valor nutritivo, que cuantifica la calidad
potencial Redox, el cual se medira con el instrumento pHmetro con método y
metodologia segun la norma OMA (2012).

Acidez Titulable Total

Esta variable estima en forma global los indicadores acidos organicos (volatiles y
no volatiles), del componente valor nutricional de la calidad matriz alimento y se
medird en forma indirecta con el instrumento pHmetro por doble punto final de
titulacion con el método y metodologia segun la norma OMA (2012).

Potencial oxido reduccion

Este indicador cuantifica la variable potencial eléctrico del componente
electrolitos del factor valor nutritivo, y se mide con el pHmetro en milivoltios. Con el

electrodo de pH, con el método y metodologia segun la norma OMA (2012).

Sélidos solubles totales
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Esta variable indicador cuantifica los solidos solutos totales (azucares, &cidos,
acido anhidrido galacturénico y sales) presentes en el producto. Se mide con un
refractometro en unidades grados Brix (°Brix) en porcentaje OMA (2012).

Viscosidad relativa
Este indicador viscosidad, mide la variable fuerza de friccion que cuantifica la
capacidad de deformacién del factor reoldgico de textura de una emulsion-gel del

producto obtenido, se midié con un viscosimetro Brookfield, en viscosidad relativa
OMA (2012).

47



CAPITULO III

1.1 MARCO METODOLOGICO

I11.1.1. Tipo de investigacion

El objetivo general de esta investigacion fue explorar la respuesta tecnoldgica de
de pulpa de platano verde hecho, masa de maiz amarillo pelado, aislado proteico de
soya y pulpa de auyama, en la elaboracién de una sopa-crema; por ello la
investigacion se decidio hacerla con caracter experimental y exploratorio bajo
condiciones controladas en laboratorio, con el fin de optimizar el proceso de
elaboracion, que satisficiere simultaneamente condiciones fisicoquimicas vy
hedonicas; requiriéndose para esto elaborar un modelo o ecuacién para cada respuesta
de calidad medida. Asi, entonces se decidio usar un disefio experimental eficiente
como es el disefio de muestreo del tipo de llenado de espacio, especificamente el

hipercubo latino.
111.1.2. Poblacién y muestra

Las muestras utilizadas en la experimentacion fueron, mezclas cocidas de: pulpa
de platano verde hecho, masa de maiz amarillo pelado, aislado proteico de soya y
pulpa de auyama, condimentado con sofrito en panceta ahumada de zanahorias,

cebollas y célery, en una relacién [2:1:1] y sal.

La poblacion a la cual pertenecen los cultivos de platano, maiz amarillo y auyama,
estd ubicada en la zona sur de San Carlos-Cojedes. EIl célery, ajoporro y zanahoria,
fueron obtenidos de la poblacion de Santo Domingo estado Meérida. ElI Aislado
proteico de soya, se obtuvo de la poblacion de la produccién de una empresa de

origen brasilefia de la marca Proteina Solae.
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111.1.3. Pruebas pilotos

Las pruebas pilotos se realizaron en el laboratorio de la UNELLEZ-VIPI, bajo
condiciones controladas, implementadas como ensayos de prueba y error, basado en
experiencias de trabajos de grado realizados en la LITA, esto permiti6 estandarizar la
metodologia de preparacion de las mezcla y de la medicion de las respuestas y
estimar la concentracién y gasto de reactivos, ademas, permitio determinar los niveles
0 dosis maximos y minimos de los factores experimentales, valores utilizados para

construir el disefio de muestreo hipercubo latino.
I11.1.4. Disefio de la investigacion

Disefio de muestreo de los tratamientos

Previo a La generacion del disefio de muestreo (matriz “D”), se determind del
namero de tratamientos requeridos para cada disefio de muestreo y, se baso en los
grados de libertad requeridos para: 1.Calcular los coeficientes del modelo a ajustar y,
2.Calcular las fuentes de variacion incluidas en el cuadro del analisis de varianza “F”
de Fischer-Snedecor y, dado que la investigacion se planted realizar un proceso de
optimizacion multiobjetivo, esto requirié ajustar modelos matematicos, que
permitieron estudiar el proceso y simular condiciones operativas de calidad; y movido
por el desconocimiento de la relacion funcional polinomial en funcién de los factores
experimentales; se decidio ajustar modelos del tipo lineal multiple de alto orden, bajo
la suposicion de aditividad de los efectos y lineal en sus pardmetros y, dado a que se
introdujeron cuatro factores experimentales, se determind ajustar el siguiente modelo

poblacional.

Yi= ﬁo"‘[51X1+[32X2+[33X3+B11X12+Bz2X22+|333X32+|312X1X2+|313X1X3++[323X2X3+8i

Este permitio estudiar.
1. Los efectos principales de los factores experimentales (X;),

2. El efecto de curvatura puro de cada factor experimental (efecto cuadratico
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puro: X9,
3. El efecto de curvatura causada por las interacciones o sinergia entre los
Factores experimentales (Xi*X;).

Al construir los 09 modelos (uno para cada respuesta), se construy6 el modelo de
simulacion (cuadro 4), el cual se resuelve simultaneamente para optimizar el proceso
de elaboracién de la sopa crema y, encontrar los valores de los factores Xi, que
satisfacen simultaneamente valores deseados de cada Yi.

Cuadro 4. Modelo de simulacion para 09 respuestas.
Ya= PBoatBraXi+BaaXotBaaXstBriaXs+Bo2aXo HPazaXa +BroaX1 XotBraaXe Xa+BasaXoXs
Yo= PBootBuoXitBooXotBanXat+BrinXs’+BoonXo +BasnXa’+BronXo XotBranXi Xa+BasnXoXs
Y= BoctBreXotBacXotBacXatBuicXs +BrocXo ™ +BaseXa +BracXu XoHB1ac X1 Xa+Boac X Xs
Yo=  BoatBraXitBoaXotBaaXetBriaXs’+BooaXo’+BasaXs’+BroaXoXotBrsaXiXa+BasaXoXs
Ye=  BoetBreXitBoeXotBaeXatBuieXs +BozeXo’+BazeXa’+Broe X1 Xo+B1ae X1 Xa+Base X2 Xa
Y= BortBuXotBarXotBarXatBuasXo +BoarXo +HBaarXs +BrarXe Xot+BrarXi Xa+BsXoXs
Yo=  BootBioXaatBaoXotBagXatBrioXs +BaooXo +BazaXs +B12aX1 Xo+BraeXs XatBasaXoXs
Y= BontBinXotBonXo+BanXa+BrinXi +BaanXo +HBasnXa’+BranX1 Xe+B1an X1 Xa+BaanXoXs
Yi=_ Boi +BuiXot BaiXot+ BaiXat BuaiXo’+ BoaiXo +BaziXa’+ BraiXaXot BiaiXaXat BosiXeXa

Fuente: Elaboracion propia; adaptado de Avila (2008),

Para satisfacer los requerimientos anteriores, para el modelo a ajustar, el disefio
de muestreo, en este caso, un hipercubo latino, debe tener minimo de 10 tratamientos
distintos, para 3 factores experimentales (X;, Xz, X3); sin embargo, revisando el
cuadro del andlisis de varianza (cuadro 5), el disefio requiere tener un minimo de 20
tratamientos; con base a esto, entonces se decidié generar los disefios de tratamientos
con un minimo de 20 tratamientos; construyendo la matriz “D” de disefio de
tratamientos, segun las recomendaciones de SAS JMP 8; donde, X;: Pulpa de platano,
X,: Masa de maiz amarillo pelado, X3: Aislado proteico de soya y Pulpa de auyama

como factor fijo.
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Cuadro 5. Estructura basica de un cuadro para el analisis de varianza paramétrica “F”

de Fischer-Snedecor, para un modelo con 19 términos regresores.

Fuente de Grados de Suma de Cuadrados F Significancia
Variacion. Libertad. Cuadrados Medios. 1-o

FV GL SC CM=SC/GL CMfacmr/ CMeexp p<F

. 12
Tratamiento

Regresion (Modelo)

Xy

X2

X3

X2

X2

X32

X1 X,

X1 X3

Xz X3

41

Falta Ajuste (Faj)

O'Zerror

Error experimental 8-1

20-1 _,
Total R“= (SCReg/SCTot)*100 = ;?%

Fuente: Elaboracion propia, adaptado de Avila (2012).

SCTat= SCreqg. + FA;.
SCrota= SCreq. + SCraj. + SCeexp.

Con base a la informacion de los limites maximos y minimos de los factores
experimentales y a las necesidades de grados de libertad, se genera la matriz de
disefio de muestreo para un hipercubo latino, este fue generado con el modulo space
filling DOE del software SAS JMP 8.

Aplicacién de minimos cuadrados ordinarios matriciales

Una vez obtenida la matriz “D” de disefio de muestreo, se expande y se construye
la matriz “X” de disefio del modelo poblacional; con sus respectivas columnas

respuestas, se procedio a aplicar el método m.c.o.m. (Biju =[X *X]™*[X *Y;]) para el
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ajuste de los coeficientes regresores (fij) de los 4 modelos, uno para cada respuesta
medida y, obtencion del modelo de simulacion, emulador del proceso de formulacion
del acidulante orgéanico.

En esta investigacion se usé minimos cuadrados ordinarios en el ajuste de
modelos lineales en esta investigacion, por las siguientes razones:

1. Es un estimador de i que minimiza la suma generalizada de cuadrados de los
errores, sea cual sea las propiedad de la distribucion de estos.

2. Los B estimados son funciones lineales de las respuestas, y proporcionan
estimadores centrados de £ con varianza minima, sea cual sea la distribucion de
los errores.

3. Si, los errores se distribuyen normalmente con media cero y varianza constante,
entonces los fij son estimadores de maxima verosimilitud, debido a que la
funcion de Gauss se convierte en la funcion de verosimilitud de la muestra
estudiada.

4. En la préactica, la matriz de varianza-covarianza para estimar los g del modelo
lineal es [X *X]™.

La calidad de los coeficientes del modelo, se presentan en un grafico-cuadro, que
muestra: cada término, su valor estimado, el error estandar, la t de student, una
gréfica de barras que muestra el grado de importancia de cada término y la

probabilidad para la significancia de cada término.

Estudio de la bondad de ajuste de los modelos
Para la comprobacién de la bondad de ajuste de los modelos, se utilizd: 1. Graficas
de valores medidos vs valores predichos, 2. Analisis de la varianza, y 3. Tamafio del
coeficiente de regresion.
Es esta investigacion se requirid probar hipétesis sobre la excelencia de bondad

de ajuste de los coeficientes regresores (fij) de los modelos, estimados a través de
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regresion lineal multiple aditiva, con minimizacion de la funcion de de los errores
aleatorios del m.c.o.m. Luego se comprobd que se satisfacen los supuestos basicos de
estos errores aleatorios (&) de prediccion del modelo; donde &= Yipredichos - Y iMedidos »
donde los &~NID(0, ¢°), o sea que los errores aleatorios deben distribuirse en forma
normal de Gauss, ser independientes, con media aritmética cero y varianza constante
&,y como consecuencia debe satisfacérsela suposicion de que las respuestas medidas
y las predichas no sufran de autocorrelacion seriada, ademas de la ortogonalidad de la
matriz “X”; supuesto que requieren cumplirse, si, se quiere utilizar el ANAVAR

paramétrico, basado en el “F” de Fischer-Snedecor (Phoenix Integration, 2014).

La comprobacidn de los supuestos anteriores, son obligatorios satisfacerse en la

prueba de razon de varianzas “F” de Fischer-Snedecor, donde:

1
F = Fluente pariacisn

I )
T Error Experimental

en la construccion del cuadro del ANAVAR paramétrico, usando como criterio de
determinacion de la significancia estadistica:

1. Si, p<F calculado es > 0,05, no hay significancia estadistica.
2. Si, p<F calculado es < 0,05, hay significancia estadistica.
3. Si, p<F calculado es < 0,01, hay alta significancia estadistica.

Estimando la probabilidad exacta p<F con el calculador de probabilidades del

software statistica 7.

Ademas se usé el coeficiente de regresion R?, las graficas de valores predichos
vs. Valores medidos vy, la significancia de la falta de ajuste del modelo, para

comprobar la bondad de ajuste.
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111.1.5. Materiales y métodos
Material vegetal

Los platanos, maiz amarillo y auyama, fueron comprados en la zona sur de San
Carlos-Cojedes. El célery, ajoporro y zanahoria, fueron obtenidos de la poblacion de
Santo Domingo estado Mérida. El Aislado proteico de soya, se obtuvo de la
poblacién de la produccion de una empresa de origen brasilefia de la marca Proteina
Solae.

Reactivos y Aditivos

Cloruro de sodio: se compré en el supermercado Sucre; sal comin comestible
grado consumo humano, de granulado fino grado 2, marca BAHIA, cristalizada por
evaporacion al vacio con una pureza de 99,0% y enriquecida con Yodo 40 ppm y

Flaor 200 ppm.

Hidroxido de sodio: se obtuvo de la marca comercial Merck (Darmstadt, Alemania)
grado técnico con una pureza de 98.5%.

I11.1.5.1. Técnicas de recoleccion de datos

Analisis fisicoquimicos

Viscosidad (consistencia)
Esta fue comparada con la viscosidad de un liquido en referencia (crema y sopa
comercial) y se cuantificé a una temperatura de 28°C, utilizando un viscosimetro

Brookfield. Expresandose la medicion como viscosidad relativa.

Acidez idnica y acidez titulable total
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La acidez titulable total, se cuantifico de acuerdo con las recomendaciones de la
OMA, 20012; para ello se tomaron porciones de 50 ml de solucion a la que se le
midid el pH y luego se titularon con NaOH 0,11N hasta pH 8,2-8,3. Los resultados
se expresan en % de &cido citrico. El pH y la acidez titulable se realizaron con un
potenciometro (pHmetro) marca HANNA Instrumens, sensibilidad 0.0001.

Sélidos solubles totales

Los SST se estimaron por reflectancia de luz segin las recomendaciones de la
OMA, 20012, para jugo de frutas. Se tomd una alicuota de solucion liquida de
inoculo filtrada en papel de filtrado rapido Whatman cualitativo # 04. Se midio el
contenido de SST con un refractometro manual marca ATAGO de 0-32 °Brix, y
sensibilidad 1 °Brix, corrigiendo la lectura por temperatura a 20 °C. Los resultados

se expresan en porcentajes de SST.
Potencial redox

Este indicador cuantifica el variable potencial eléctrico del componente

electrolitos del factor valor nutritivo, y se mide con el pHmetro en milivoltios.
Medicion de datos heddnicos

Cada una de las 20 muestra definidas en el disefio experimental, fueron sometida a
catacion por panel no entrenado (estudiantes de la carrera Ingenieria agroindustrial), 5
por cada tratamiento (un total de 100 estudiantes), la escala de medicion se eligié

entre 1y 15, para la variable apariencia color, olor, textura y sabor.
I11.1.6.Técnicas de analisis de datos
Los analisis matematicos, estadisticos y graficos se realizaron con el software SAS

JMP v. 8.0; obteniéndose los perfiles de respuestas multiples con las funciones de
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deseabilidad, usandose el simulador del software para resolver el sistema de

ecuaciones (modelo de simulacidn), para optimizar el proceso.

El andlisis tecnologico se fundamentd en la interpretacion de los resultados
generados por las herramientas estadisticas, matematicas y  gréficas,
correlacionandolos al fendmeno tecnoldgico, sustentando su aplicacion técnico

econdmico y resaltando los beneficios socioculturales de dichos resultados.
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CAPITULO IV.
IV. 1. RESULTADOS Y DISCUSION.

IV. 1.1. Pruebas pilotos.

Los resultados preliminares obtenidos en las pruebas pilotos, para una sopa de
buena aceptacién en cuanto a gusto y estabilidad reolégica temporal al ambiente, se
muestra en el cuadro 7 siguiente; usandose estos datos como puntos centrales para el
disefio; definiéndose valores extremos “maximos” y “minimos” de prueba, para
elaborar el disefio hipercubo latino.

Cuadro 6. Niveles o dosis en las pruebas experimentales.

Factor Minimo | Central | Maximo
Pulpa platano: X; [gl] 8 17 26
Maiz amarillo: X; [g] 1 3 5
Proteina de soya: X3 [g] 1 3 5
Factor fijo 30
Pulpa auyama: X, [g]
Agua [%] 60
Sal [%)] 0,8
5
Condimentos [%]: Sofrito en panceta ahumada:
zanahorias, cebollas y célery
[2:1:1]

Fuente: Elaboracién propia.

Con los valores maximos y minimos de cada factor experimental, se generé la
matriz de disefio hipercubo latino, mostrada en el cuadro 8 siguiente; aunque en
laboratorio se prepararon cantidades maltiples, de 3 y 4 veces la cantidad de cada

ingrediente, esto para aumentar el volumen de sopa y facilitar la operacion de coccion

y de muestreo a panel de catacion.
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IV. 1.2. Generacion de la matriz “D” de disefio de tratamientos hipercubo latino,

para 3 factores experimentales

Previo a la generacion de la matriz “D” de disefio de muestreo, que permitid
generar la matriz “X” de disefio del modelo poblacional, usada para su ajuste, se
establecieron algunas consideraciones, que permitieron, definir el nimero de
tratamientos que debid llevar la matriz “D” de disefio de tratamientos, que exige la

investigacion aqui planteada.

Numero de términos que tiene el modelo a ajustar; para este caso, se ajusté un

modelo con tres factores experimentales, como el que se muestra,

Yi=BotBrXaHBoXoHBaXaHB1aXs +B2X o 4 B33Xa 10X XoHB1aX 1 Koo Xo X+ Ei

Este modelo propuesto, contiene 9 términos regresores, mas el termino
independiente (fo), por tanto el disefio de muestreo basico, requiere minimo 9
tratamientos minimos (9 grados de libertad), uno para estimar cada coeficiente
regresor, el g se estima con una columna adicional dummi (columna falsa constituida

por unos “17).

2. Para la bondad de ajuste del modelo y el andlisis de resultados en esta
investigacion, se utilizd el analisis de varianza paramétrica de “F” de Fischer-

Snedecor, de relacién de varianzas entre una fuente de variacion (fvi) y el error

1 .
experimental (EExp.), F= ;?Tl para detectar significancias, que en esta investigacion
xp

se hace para el modelo completo (Reg.), que total (Total) incluye, tratamientos
(Trat.), falta de ajuste (Faj.), error experimental (Eexp.) y; como se describe en
cuadro tipico del analisis de varianza (ANAVAR), mostrado en el cuadro 7 siguiente,
en este se visualiza la distribucién y necesidades minimas de grados de libertad, en

este trabajo de investigacion, para cada modelo ajustado.
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El cuadro del anavar (cuadro 7) muestra que se requieren 9 grados de libertad (gl)
para el modelo, més 4 gl que se le asigno a falta de ajuste (2 gl para falta de ajuste por
curvatura pura: FA;cp y 2 gl para curvatura por interaccion: FAc|), para efectos por
repeticion (no se repetird completamente el experimento: Hipercubo latino no lo
requiere) y asignando 7 para error experimental, significando que para realizar el
anavar, se requieren un minimo de 19 grados de libertad (9+3+0+7), por lo que se
requiere generar un disefio de tratamientos con 20 tratamientos distintos (gl = n-1);
esto cimentado en las bases estadisticas de sumatoria de grados de libertad, asi,

1. lottal = glReg. + gIFA]. + gIRep. + gIEEXp.,
2. glTrat. = glReg. + gIFA]. Y,
3. glIFA]. = glFAjcp. + gIFAjc.

El experimento no se repitio completamente, ya que, en ello se basa la ventaja de
los disefios “virtuales”, cada tratamiento es distinto y distribuido uniformemente y
equidistantes en el espacio, que permite estimar el error entre cualquier grupo de

puntos (tratamientos).
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Cuadro 7. Estructura basica del cuadro para el analisis de varianza paramétrica
“F> de Fischer-Snedecor, a usar en analisis de la bondad de ajuste.

Fuente de Grados de Suma de Cuadrados F Significancia
Variacion. Libertad. Cuadrados Medios. 1-o

FV GL SC CM=SC/GL  CMsactor/ CMeexp p<F

. 12
Tratamiento

Regresion (Modelo)

Xy

Xz

X3

X2

X2

X3?

XiXo

X1 X3

X, X3

4-1

Falta Ajuste (Faj)

Error experimental 8-1 o error

20-1 )
Total R“= (SCReg/SCTot)*100 = ;?%

Fuente: Elaboracion propia, adaptado de Avila (2012).

Basado en la estructura del modelo y en las necesidades del anavar aqui planteado,
esta investigacion, defini6 entonces, que el disefio “D” de muestreo de tratamientos y
el disefo “X” del modelo poblacional, requiere minimo de 20 tratamientos distintos.

Por otro lado, se utilizo la técnica de minimos cuadrados ordinarios matricial
(m.c.0.m.) para ajustar los parametros regresores del modelo, técnica que requiere
una matriz “D” de disefo de tratamientos con suficientes grados de libertad y que sea
D-optimal y, una matriz de disefio del modelo poblacional (matriz “X”) sea ortogonal,
para que los parametros del modelo con m.c.o.m., sean estimadores lineales
insesgados, consistentes y éptimos, donde:

1. Insesgados, significa que el valor estimado de los parametros, es parecido al valor

real poblacional,
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2. Consistentes, significa que la estimacién de los parametros con la muestra minima
suficiente, coinciden sin error alguno, cuando se estiman con una muestra del tamafio
poblacional y

3. Optimo o eficiente, significa que los pardmetros estimados, son los de minima
varianza entre todos los insesgados posibles.

Las condiciones de estimacion de los parametros (coeficientes regresores),
permiten obtener asi, un modelo robusto, con alta capacidad predictiva e “insensible”
a factores ruidos, solo sensible a cambios en los factores experimentales. Se
comprobd los supuestos requeridos por el anavar y la regresion como es por ejemplo
que los errores (&) se distribuyan en forma normal de Gauss, independientes, con

media cero y varianza constante, o sea que los  &~NID(0,67).

En el Cuadro 8 siguiente se muestra un disefio hipercubo latino optimal ortogonal
con valores naturales (20 tratamientos), para tres factores experimentales, generado
con el software SAS JMP 8. EIl software solicita para ello, los niveles minimos y

méaximo de cada factor experimental y el nimero de tratamientos requeridos.
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Cuadro 8. Disefio de muestreo hipercubo latino con espaciamiento optimal.
Valores naturales.

Pulpa Masa Maiz Proteina
Platano Pelado de soya
Verde Hecho
Tratamientos X, X, X3
[9] [9] [9]
_________________ 1 ... los4a 240 L2l
_________________ 2 eAM L84 395
_________________ S ... 1368 %00 31l
_________________ 4 s e 2260
_________________ S 2288 488
_________________ 6 .23 03382 o ..l4a
_________________ 989 e 332
_________________ 8 o ........xess Y2l o Ale
_________________ S 222l AN AsT
________________ 0 .20 . t4 18
________________ uo 8% 4. 188
________________ 2 232226 288
________________ 8 s A8 205
________________ 4 20 3% 289
________________ o 84 205 100
________________ 6 .S 3 24
________________ v AL A AT
________________ 8 A 3A 3T
________________ 9 o 2les 028 .50
20 8,00 3,53 3,53

Fuente: Elaboracion propia, con el software SAS JMP 8.

IV.1.3. Data experimental

Una vez realizado todos los tratamientos, se le midieron las respuestas:

1. Fisicoquimicas: Potencial de hidrogeniones (Y1: pH), Potencial redox (Y:
POR), Acides titulable total (Y3:ATT), Solidos solubles totales (Y4:SST) y
Viscosidad relativa (Y5:V) y,

2. Heddnicas: Y6: Color, Y7: Olor, Y8: Texturay Y9: Sabor.

Los datos se muestran en el cuadro 9 siguiente.
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Cuadro 9. Matriz de disefio de tratamientos hipercubo latino y sus respuestas

Factores
experimentales

Respuestas heddnicas.

Respuestas fisicogquimicas Escala del 1 al 15

g o ‘% o | ® 8 ©
E| B5| =%|8s| z| | £| %| E| & s 2| &
S| 28| gE|e3| =| 2| <| 8] g| 8| ©°| 3 8
= S S

X Xo | Xs | Yo | Yo | Ya | Yol Vs Yo Y: | Ys | Yo
1| 1084| 247| 121 459| 1,18| 1,06| 398| 2193| 1184 999| 625 555
2 | 2411| 184| 395| 513| 1,16| 1,15| 6,36| 62,47| 10,38 8,03| 9,14| 10,92
3 | 1368| 500| 311| 513| 1.21| 1,16| 4,77 29,03| 10,92 995| 7,92| 9,02
4| 1558 1,00| 2,26| 494| 1,23| 12| 464| 31,37| 108| 9,03| 8,02| 10,19
5| 1274| 268| 458| 4,98| 1,14| 1,27| 4,68| 27.43| 966| 638| 666/ 883
6 | 2316| 332| 1.42| 484| 1,21| 1,34| 6,19| 66,94| 11,69| 7,37| 578| 8,83
7 9,89| 1,63| 3,32| 4,72| 1.18| 1,17| 39| 17,25| 13,14| 11,14| 7,73| 10,89
8 | 1653| 1.21| 416| 505| 1,16| 1,26| 4,89| 37,01| 858 623| 862| 982
9 | 2221| 479 4,37| 522| 1,18| 1,14| 554| 61,83 12,21| 12,18| 4,89| 5,68
10 26| 142| 1,84| 492| 1,39| 1.26| 684| 5971| 1253 878| 621| 12,34
111 8o5| 416| 1,63| 463| 121 1| 402| 1377| 12,02| 10,79| 7.68| 671
121 2032| 2926| 268 511| 1,11| 1,23| 588| 54,63| 1057 7,26| 945| 11,94
131 1037| 458| 2,05| 501| 1,15| 1,27| 541| 56,59| 10,97| 868 7,49| 823
14| 2505| 395| 2,89| 502| 1,15| 1,22| 6,34| 7573| 141| 118| 7.16| 1047
15| 1842| 205 1| 481| 1,24| 1,27 53| 4434| 969 6,01| 529 6,59
16 | 1463| 311| 2,47| 501| 1,08| 1,19| 501| 3849| 1076 7,84| 9,38 106
17| 11,79| 437 479| 509| 1,27| 1,23| 466| 17,07| 1016| 798| 421| 7,02
18| 1747| 374| 3,74| 521| 1,08| 1,21| 542| 47,64| 103| 7.82| 858 998
19

21,26 2,89 5 516| 1,11 1,17| 572| 57,21 8,53 6,35| 6,32 5,73

20 | 10,84| 3,53| 3,53| 4,76 1.21| 067| 421| 852| 1084| 11,3| 7,37 11,15

Fuente: Elaboracién propia

IV.1.4. Bondad de ajuste de modelos

Una vez corrido el programa de minimos cuadrados ordinarios (m.c.0.m.) en el
software, para el ajuste de los datos al modelo definido, se observa en primer lugar la
grafica de valores medidos experimentalmente contra los valores predichos por el

modelo (figura 5), donde una serie de puntos alineados sobre una linea, indica buena
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bondad de ajuste del modelo (buena capacidad de prediccion); por ello, se tomara cada

modelo generado como adecuado para estudiar el proceso y; continuar con el analisis.

Y1: pH Y2: POR

54 1.45

Valores predichos
Valores predichos
o
5

45 46 4.7 4.8 49 5.0 51 52 53 1.00 1.08 1.10 1,15 1.20 1.25 1.30 1.35 1.40 1.45
Valores medidos Valores medidos

Y3:ATT Y4: SST

Valores predichos
Valores predichos
ol
B

356 4.0 45 50 55 6.0 85 7.0 75
Valores observados

090 095 1.00 1.08 1,10 115 1.20 125 1.30 1,35 1.40
Valores observados

Y5: Viscosidad Y6: Color

Valores predichos
valares predichos

7 8 9 10 11 12 13 14 15
Valores observados Valores observados

Continda
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Y7: Olor

Y8: Textura

valores predichos

valores predichos

5 6 7 8 9 10 11 12 13
valores observados

Y9: Sabor

Valores predichos
©

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Valores observados

3 4 5 6 7 8 9 10
Valores observados

Figura 5. Graficas de bondad de ajuste (Valores predichos vs Valores medidos)

IV.1.5. Modelo estadistico poblacional para el ajuste de los datos.

Modelo para la respuesta pH

Los cuadros 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18 y 19, siguientes, muestran los

coeficientes regresores para las 09 respuestas medidas.
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Cuadro 10. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la respuesta

Y1: pH.

Regresion  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. 3,117454  0,265873 11,72537 0,000000 2,525053 3,709855
X1 0,152235 0,020940 7,27004  0,000027 0,105578 0,198893
X1 -0,003532 0,000523 -6,75215 0,000050 -0,004697 -0,002366
Xz 0,034605 0,070999 0,48740 0,636481 -0,123590 0,192800
X2z 0,007368 0,009684 0,76081 0,464334 -0,014210 0,028946
X3 0,183300 0,064843 2,82683 0,017949 0,038821 0,327779
Xa3 -0,030155 0,010057 -2,99829 0,013383 -0,052565 -0,007746
X12 -0,005710 0,002023 -2,82249 0,018083 -0,010218 -0,001202
X13 0,002003  0,001965 1,01887 0,332281 -0,002377 0,006382
Xa3 0,016001 0,010052 1,59179  0,142515 -0,006397 0,038398

El modelo poblacional para la respuesta pH, sera:

pH = 3,11+0,15X;+0,035X,+0,18X3-0,004X4; +0,007X5; -0,03X33-0,006X,,+0, 002X13+0,02X3

El modelo muestra que los cambios de los factores principales incrementa el valor de

pH.
Cuadro 11. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la respuesta
Y2: POR.

Regresion  Error estandar t p -95. % +95. %

Intercepto. 1,735566  0,090408 19,19712 0,000000 1,534126  1,937007

X1 -0,029508 0,007120 -4,14407 0,001999 -0,045373 -0,013642

X 0,001406 0,000178 7,90775 0,000013 0,001010 0,001803

X, -0,163494 0,024143 -6,77203 0,000049 -0,217287 -0,109701

Xa2 0,027523  0,003293 8,35800  0,000008 0,020186 0,034861

X3 -0,084709 0,022049 -3,84179 0,003256 -0,133837 -0,035580

Xa3 0,017022  0,003420 497722  0,000556 0,009402 0,024642

X1 -0,002650 0,000688 -3,85263 0,003198 -0,004183 -0,001118

X3 -0,003964 0,000668 -5,93072 0,000145 -0,005453 -0,002475

Xos 0,012640 0,003418 3,69786  0,004123 0,005024  0,020256
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El modelo poblacional para la respuesta, POR sera.

POR = 1.74-0.16X;-0.16X5-0.085X5+0.001X;; +0.03X,+0.02X33-0.003X1,-0.004X13+0.01 X3
El modelo muestra que los factores principales, al cambiar, reducen el valor del POR.

Cuadro 12. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la
respuesta Y3: ATT.

Regresion  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. 0,425878  0,086548 4,9207  0,000604 0,233037 0,618720
X1 0,067296  0,006817 9,8724  0,000002 0,052108 0,082484
X1 -0,001108 0,000170 -6,5101  0,000068 -0,001488 -0,000729
X, -0,019047 0,023112 -0,8241  0,429097 -0,070543 0,032450
XKoo 0,002399  0,003152 0,7609  0,464265 -0,004625 0,009423
X3 0,127915  0,021108 6,0600 0,000122 0,080883 0,174947
X3 0,012005 0,003274 3,6668  0,004340 0,004710 0,019300
Xio 0,002123  0,000659 3,2232  0,009125 0,000655 0,003590
Xi3 -0,009739 0,000640 -15,2218 0,000000 -0,011165 -0,008313
X3 -0,012359 0,003272 -3,7769  0,003620 -0,019650 -0,005068

El modelo poblacional para la respuesta acidez titulable, sera.
ATT=0,43+0,07X;-0,001X,-0,13X5-0,001X;;+0,002X5,+0.01X33+0,002X 1, -0,01X13-0,01 X 53

El modelo muestra que los factores principales X2 y X3, al cambiar, reducen el valor

de la acidez titulable y que X1 la aumenta.
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Cuadro 13. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la
respuesta Y4: SST.

Regresién  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. -0,369835 0,509747 -0,72553 0,484762 -1,50562 0,765952
X1 0,279222  0,040148 6,95489  0,000039 0,18977 0,368676
X1 -0,000583 0,001003 -0,58105 0,574071 -0,00282 0,001652
Xz 0,855266  0,136123 6,28302 0,000091 0,55196 1,158568
X2z -0,071928 0,018567 -3,87389 0,003090 -0,11330 -0,030557
X3 0,453501  0,124321 3,64783  0,004478 0,17650  0,730505
Xa3 -0,039695 0,019283 -2,05858 0,066545 -0,08266 0,003270
X12 -0,023448  0,003879 -6,04526 0,000124 -0,03209 -0,014806
X13 -0,011903 0,003768 -3,15873 0,010181 -0,02030 -0,003507
Xa3 0,000425 0,019273 0,02207 0,982825 -0,04252 0,043367

El modelo poblacional para la respuesta sdlidos solubles totales, sera.
SST = -0,7+0,3X;+0,9X,+0,5X3-0,001X1; -0,07X22-0,04X33-0.02X1,-0.012X13+0.0004X 53

El modelo muestra que los factores principales, al cambiar, aumenta el valor de los
SST

Cuadro 14. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la
respuesta Y5: Viscosidad relativa.

Regresion  Error estandar t p -95. % +95. %

Intercepto. -27,9349  17,16813 -1,62713 0,134767 -66,1878 10,31812
Xy 3,9155 1,35216 2,89578  0,015949 0,9028 6,92834
X1 -0,0562 0,03378 -1,66509 0,126866 -0,1315  0,01902

Xa 3,5869 4,58459 0,78238  0,452120 -6,6282  13,80200
X2z -0,8862 0,62534 -1,41712 0,186843 -2,2795  0,50717
X3 0,6168 4,18709 0,14731 0,885812 -8,7126  9,94623
Xa3 -0,0078 0,64944 -0,01203 0,990639 -1,4549  1,43923
X1z 0,4351 0,13063 3,33099 0,007605 0,1441 0,72621
X3 0,1348 0,12692 1,06175 0,313320 -0,1480 0,41754
Xos -1,2942 0,64909 -1,99381 0,074149 -2,7404  0,15210

El modelo poblacional para la respuesta viscosidad relativa, sera.
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V = -27+3,92X;+3,59X,+0,62X5-0,06X1; -0,9X2,-0,01X33+0,44X1,0,13X13-1,29X 5
El modelo muestra que los factores principales, al cambiar, aumenta el valor de la

viscosidad.

Cuadro 15. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la

respuesta Y6: Color.

Regresién  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. 27,57255  1,337641 20,6128  0,000000 24,59210 30,55300
X1 -1,75645  0,105352 -16,6722 0,000000 -1,99119 -1,52172
Xu 0,04317 0,002632 16,4043  0,000000 0,03731  0,04903
X, -2,59111  0,357205 -7,2538  0,000027 -3,38701 -1,79520
X2z 0,06923 0,048723 1,4208 0,185789 -0,03933 0,17779
X3 1,16739 0,326234 3,5784 0,005025 0,44050  1,89428
Xa3 -0,36598  0,050601 -7,2327  0,000028 -0,47872 -0,25323
X12 0,09888 0,010178 9,7149 0,000002 0,07620  0,12156
X13 -0,00501  0,009889 -0,5061  0,623724 -0,02704 0,01703
Xa3 0,24466 0,050574 4,8377 0,000684 0,13197  0,35734

El modelo poblacional para la respuesta heddnica apariencia color, sera.

Color = 27, 57-1,76X,-2,59X,+1,17X5+0,04X11.+0,07X5,-0,37X33+0.1X;,-0.005X,3+0.25X 3
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Cuadro 16. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la

respuesta Y7: Olor.

Regresién  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. 34,26785  2,762342 12,4054  0,000000 28,11297 40,42273
X1 -2,44768 0,217561 -11,2505 0,000001 -2,93244 -1,96292
X1 0,05252 0,005434 9,6644 0,000002 0,04041  0,06463
Xz -4,48539  0,737658 -6,0806  0,000119 -6,12899 -2,84178
Xa22 0,29322 0,100617 2,9142 0,015452 0,06903  0,51741
X3 0,75103 0,673700 1,1148 0,291019 -0,75007 2,25212
X33 -0,58817  0,104494 -5,6287  0,000219 -0,82100 -0,35534
X12 0,11243 0,021019 5,3489 0,000324 0,06560  0,15926
X13 0,07896 0,020421 3,8667 0,003126 0,03346  0,12446
Xa3 0,44283 0,104439 4,2401 0,001716 0,21012  0,67553

El modelo poblacional para la respuesta heddnica olor, sera.

Olor = 34, 27-2,45X1-4,49X,+0.75X3+0,05X11+0,29X5,-0,59X 35+0.11X;,+0,08X13+0.44 X 55
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Cuadro 17. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la respuesta Y8: textura.

Regresién  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. -8,62577  1,209124 -7,1339  0,000032 -11,3199 -5,93168
X1 0,72795 0,095230 7,6440 0,000018 0,5158 0,94013
X1 -0,02167  0,002379 -9,1097  0,000004 -0,0270  -0,01637
Xz 3,26887 0,322886 10,1239  0,000001 2,5494 3,98830
X2z -0,25051  0,044042 -5,6880  0,000202 -0,3486  -0,15238
X3 4,99578 0,294890 16,9412  0,000000 4,3387 5,65284
Xa3 -0,87275  0,045739 -19,0810 0,000000 -0,9747  -0,77083
X12 -0,06520  0,009200 -7,0868  0,000033 -0,0857  -0,04470
X13 0,07193 0,008938 8,0478 0,000011 0,0520 0,09185
Xa3 -0,33441  0,045715 -7,3151  0,000026 -0,4363  -0,23255

El modelo poblacional para la respuesta heddnica textura, sera.

Textura = -8,63+0.73X;+3,27X,+34,99X3-0,02X11-0.25X5,-0.87X33-0.07X3,-0.07X33-0.33X3

Cuadro 18. Coeficientes de regresion para el modelo poblacional de la

respuesta Y9: Sabor.

Regresion  Error estandar t p -95. % +95. %
Intercepto. -10,9482  0,301977 -36,255  0,000000 -11,6211 -10,2754
Xy 0,4804 0,023784 20,199 0,000000 0,4274 0,5334
X1 0,0025 0,000594 4,290 0,001586 0,0012 0,0039
Xz 2,5268 0,080640 31,335 0,000000 2,3472 2,7065
X2z -0,3401 0,010999 -30,921  0,000000 -0,3646  -0,3156
X3 9,9225 0,073648 134,728  0,000000 9,7584 10,0866
Xa3 -1,3407 0,011423 -117,362  0,000000 -1,3661  -1,3152
X1z -0,0696 0,002298 -30,287  0,000000 -0,0747  -0,0645
Xis -0,1043 0,002232 -46,728  0,000000 -0,1093  -0,0993
Xos 0,0072 0,011417 0,629 0,543620 -0,0183  0,0326

El modelo poblacional para la respuesta heddnica sabor, sera.

Sabor = -10, 95+0,48X;+2,5X,+9,9X3+0,0025X11-0,34X,-1,3X33-0,07X1,-0,1X13+0.007 X535
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IV.1.6. Modelo de simulacién del proceso de elaboracion de la sopa experimental

El cuadro 19, siguiente muestra el modelo de simulacion a resolver simultaneamente, bajo las restricciones de calidad:
Minimizar: Y; y MaximizarY,,Ys3,Ys Y5, Y, Y7, Yg Y Yg; para encontrar de esta manera los valores de Xi, X; y X3, que

satisfacen estas condiciones en forma simulténea; o para satisfacer requerimientos de algin consumidor particular.

Cuadro 19. Modelo de simulacion ajustado con datos experimentales, bajo el disefio hipercubo latino.
Yi1= +3,11+0,15X;+0,035X,+0,180X3-0,004X1; +0,007X>; -0,03X33-0,006X1,+0,002X13+0,0200X 23
Yo,= +1.74-0,16X; - 0,160X5,-0.085X3+0.001X1; +0.030X5,+0.02X33-0.003X1,-0.004X13+0,0100X 23
Ys3= +0,43+0,07X;-0,001X,-0,130X3- 0,001X;,+0,002X,+0.01X33+0,002X1, -0,010X13-0,0100X 23
Y4= -0,700+0,30X;+0,900X,+0,500X3-0,001X1; -0,070X5,-0,04X33-0.020X,- 0.012X;3+0,0004 X33
Ys= -27,00+3,92X;+3,590X,+0,620X3-0,060X1; -0,900X5,-0,01X33+0,440X12+0,130X13-1,2900X 23
Ye= +27,57-1,76X; - 2,590X,+1,170X3+0,04X11+0,070X22-0,37X33+0,100X12- 0.005X13+0,2500X 23
Y;= +34,27-2,45X; - 4,490X,+0.750X3+0,05X11+0,290X5,-0,59X33+0,110X1,+0,080X13+0,4400X 23
Yg= -08,63+0,73X1+3,270X,+34,990X5-0,02X11-0,250X2,-0.87X33 -0,070X1,- 0.070X13-0,3300X 23
Yo= -10,95+0,48X;+2,500X,+9,90X5+0,0025X-0,340X,-1,30X33-0,07 X1, - 0,100X13+0,0070X 53

Fuente: Calculos propios

En caso de que algun consumidor particular requiera una calidad especifica o sea valores particulares de Yi, se
sustituyen estos en el modelo de simulacién y se resuelve simultdneamente el sistema de ecuaciones, encontrandose asi las
cantidades de X;: Pulpa de platano, X,: Masa maiz pelado y Xs: Proteina de soya, requeridos para producir la sopa-crema

deseada.
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IV.1.7. Andlisis de la varianza MANAVAR para el modelo de simulacion

Basado en las experiencias y recomendaciones de Finn (1974), y Avila (2008)
donde establece que aunque el andlisis de varianza univariado (ANOVA o

ANAVAR) es interesante para el estudio de modelos unirespuesta; en simulacién con
un conjunto de modelos interrelacionados, del tipo Y1, Y2, .....Yn= f(X1, Xa, ...Xn),

es de interés estudiar la variabilidad conjunta de todo el modelo de simulacién, o sea
realizar un analisis multivariante y no de cada modelo individual. Hay dos situaciones
principales por la que aqui se utiliza MANOVA o ANAVARM. La primera es que las
multiples respuestas (Yi) estan correlacionadas, y se desea una sola prueba estadistica
general sobre el conjunto de variables en lugar de realizar mdltiples pruebas
individuales (ANOVA o ANAVAR para cada respuesta). En segundo lugar, el
propésito mas importante aqui, es explorar como las multiples variables
independientes (Xi) influyen en los patrones de respuestas en forma simultanea. Aqui,
ANAVARM es un contraste entre las variables respuestas y se pone a prueba las
hipdtesis acerca de como las variables independientes diferencialmente predicen las

variables dependientes.

Por otro lado, Avila (2008) y Phoenix Integration (2014), indica, que si la bondad
del ajuste de cada modelo es excelente, esto revela que la falta de ajuste es minima,
asi, que no hay necesidad de estimarla, por lo que se eliminara la FA]j del cuadro del
ANAVAR; asumiéndose asi que en la significancia de la regresion coexiste la

significancia de los tratamientos.

En el cuadro 20, siguiente, muestra las pruebas de significancia de la covariacion
multivariadas de cada termino del modelo de simulacion; esto para probar la
homogeneidad de comportamiento de cada modelo individual, dentro del modelo de

simulacién.
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Cuadro 20. Significancia multivariada para los términos del modelo de simulacion

Prueba Valor F gl Error p

o Wilks 0 346334 9 2 0,000003**
Pillai&apos;s 1 346344 9 2 0,000003**

Hoteling 1558502 346334 9 2 0,000003**
Roy&apos;s 1558502 346334 9 2 0,000003**

X1 Wilks 0 264168 9 2 0,000004**
Pillai&apos;s 1 264236 9 2 0,000004**

Hoteling 1188757 264168 9 2 0,000004**
Roy&apos;s 1188757 264168 9 2 0,000004**

Xi° Wilks 0 328843 9 2 0,000003**
Pillai&apos;s 1 328824 9 2 0,000003**

Hoteling 1479792 328843 9 2 0,000003**
Roy&apos;s 1479792 328843 9 2 0,000003**

X, Wilks 0 134946 9 2 0,000007**
Pillai&apos;s 1 134954 9 2 0,000007**

Hoteling 607258 134946 9 2 0,000007**
Roy&apos;s 607258 134946 9 2 0,000007**

X5° Wilks 0 34977 9 2 0,000029**
Pillai&apos;s 1 34977 9 2 0,000029**

Hoteling 157397 34977 9 2 0,000029**
Roy&apos;s 157397 34977 9 2 0,000029**

X3 Wilks 0 854444 9 2 0,000001**
Pillai&apos;s 1 854940 9 2 0,000001**

Hoteling 3845000 854444 9 2 0,000001**
Roy&apos;s 3845000 854444 9 2 0,000001**

X3 Wilks 0 1297415 9 2 0,000001**
Pillai&apos;s 1 1297520 9 2 0,000001**

Hoteling 5838370 1297415 9 2 0,000001**
Roy&apos;s 5838370 1297415 9 2 0,000001**

X1*X, Wilks 0 236632 9 2 0,000004**
Pillai&apos;s 1 236620 9 2 0,000004**

Hoteling 1064842 236632 9 2 0,000004**
Roy&apos;s 1064842 236632 9 2 0,000004**

X1*X3 Wilks 0 262946 9 2 0,000004**
Pillai&apos;s 1 262956 9 2 0,000004**

Hotellng 1183255 262946 9 2 0,000004**
Roy&apos;s 1183255 262946 9 2 0,000004**

Xo*X3 Wilks 0 53007 9 2 0,000019**
Pillai&apos;s 1 53007 9 2 0,000019**

Hotellng 238533 53007 9 2 0,000019**
Roy&apos;s 238533 53007 9 2 0,000019**

El analisis en el software, al introducir cada variable en el analisis, estos

disminuyen el valor de cada estadistico multivariante,

significancia.
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Los resultados para cada prueba, revelan alta significancia de cada factor
experimental y de los componentes del modelo, mostrando esto que la covariacién
simultanea de cada factor experimental (Xi) y de los deméas componentes del modelo
(cuadraticos e interaccion: X, X*X;), controlan significativamente y

simultaneamente las respuestas del modelo de simulacién

En el cuadro 21, siguiente, se muestran los coeficientes de determinacion, los
coeficientes de regresion y el MANAVAR para cada modelo; indicando que los
modelos son excelentes predictores, con alta significancia estadistica. Indicando estos

resultados que hay concomitantemente, alta significancia de los tratamientos.

Por otro lado, los resultados mostrados en los anavar y cuadro 21, indican que el
modelo de simulacion (Cuadro 19), puede utilizarse como metamodelo para simular
el proceso de elaboracion de la sopa-crema experimental, elaborada en esta

investigacion.

75



Cuadro 21. Coeficientes de determinacion, de regresiony el MANAVAR, para el modelo de simulacién

determ?nzglc'fr:e; tgs Eeegresién Regresion Error
Respuesta R R? R? Suma de |gl|Cuadrado| Sumade | gl [ Cuadrado F p
Mdltiple | Multiple | Ajustado | Cuadrados Medio |Cuadrados Medio
o’ Error o’

Y1:pH 0,9796440,979703 | 0,933436 0,639(9| 0,0710 0,0268|10( 0,00268| 26,462 |0,000008**
Y2:POR 0,9836700,987606 | 0,948452 0,093(9| 10,0103 0,0031|10( 0,00031| 33,189(0,000003**
Y3:SST 0,9883270,986790 | 0,965900 0,120({9| 10,0133 0,0028|10( 0,00028| 46,760(0,000001**
Y4 ATT 0,996473]0,992958 | 0,986621 13,908( 9 1,5453 0,0986|10( 0,00986| 156,678 |0,000000**
Ys:Viscosidad 0,9926180,985291 ( 0,982052| 7494,090( 9 | 832,676 111,8787|10| 11,18787| 74,427(0,000000**
Ye:Color 0,9909220,981925| 0,975658 36,8979 | 4,0997 0,6792|10( 0,06792| 60,363 0,000000**
Y7:Olor 0,9798690,980143(0,974271 69,772| 9 7,7525 2,8964 (10| 0,28964( 26,766 |0,000008**
Ysg: Textura 0,9934040,986851  0,975017 41,649|9 | 4,6277 0,5549|10( 0,05549| 83,391(0,000000**
Y 9:Sabor 0,999805|0,999610 | 0,999258 88,6459 | 19,8494 0,0346| 10| 0,00346 | 2845,524 | 0,000000**
Promedio R y R*
De Modelo de 98,94% | 98,68% | 97,12%
Simulacion
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IV.1.8. Optimizacion operativa del proceso de elaboracion de la sopa-crema

La optimizacion multirespuesta, multifactorial, consistio6 en Minimizar: Y; y
MaximizarYa, Y3, Y4 Ys, Ys, Y7, Yy Yg; para encontrar de esta manera los valores
de X3, Xz y X3, que satisfacen estas condiciones deseadas, en forma simultanea. El
proceso de optimizacion se realiz6 con el simulador grafico del software SAS JMP 8;
que ejecuta la operacion de resolucién simultanea del sistema de ecuaciones y
muestra los resultados en un sistema grafico de perfiles de multirespuesta. Utilizando
para establecer las restricciones de calidad (valores deseados de cada respuesta),

graficas de perfiles de calidad (perfiles de deseabilidad).
Paso 1.

Con base a los datos (Cuadro 21), al modelo definido (ecuacion 19) y a las
restricciones de calidad (Minimizar: Y1y MaximizarYy, Ys, Ya Ys, Ys, Y7, Ys Y Yo;),
se dan las instrucciones (Run model: Standard Least Square: Minimos Cuadrados
Ordinarios Estandar), se ejecuta el simulador, y se muestra entonces la. Figura 6,

siguiente.
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Figura 6. Grafico de optimizacion matematica de perfiles dindmicos de

prediccion, con graficas de perfiles de deseabilidad

La figura 6, anterior (en el eje Yi las respuesta, en el eje Xi los factores

experimentales) muestra los resultados de la resolucién simultanea del sistema de
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ecuaciones, bajo las exigencias de calidad (grafica de deseabilidad), mostradas al lado
derecho de la figura. Aqui, la maximizacion matematica muestra que con 26 gr de
pulpa de platano verde, 2,57 gr de masa de maiz amarillo y 2,22 gr de aislado proteico
de soya, se obtiene una sopa-crema de maxima aceptacion, con las siguientes
caracteristicas: pH de 4,9; Potencial de 6xido reduccion de 1,24; Acidez titulable de

1,24; Soélidos solubles totales de 6,8 y viscosidad relativa de 70.

Paso 2.

Con el fin de hacer mas estricta las condiciones de prediccion, las graficas de
deseabilidad se ajustaron a forma target (distribucion normal), asi, en la figura 7
siguiente se muestra las graficas dinamicas de perfiles de deseabilidad de maltiple
respuesta y mdaltiples factores experimentales utilizadas para la optimizacion
operativa. Aqui, la maximizacion matematica muestra que con 26 gr de pulpa de
platano verde hecho, 2,7 gr de masa de maiz amarillo pelado y 2,3 gr de aislado
proteico de soya, se obtiene una sopa-crema de maxima aceptacion, con las siguientes
caracteristicas: pH de 4,9; Potencial de oxido reduccion de 1,23; Acidez titulable de

1,24; Sélidos solubles totales de 6,8 y viscosidad relativa de 70,8.
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Basado en el valor de deseabilidad, de 98,74, y utilizando el calculador de
probabilidades seis sigma (Figura 8), se obtiene un sigma de 3,739 y un DPMO =
12.578,0 es decir, por cada 100 sopas-cremas que se elaboren, es probable que el 1,3
% de ellas, las persona que la consuman, probablemente detectaran que algun factor

de calidad no serd méaximo, pero la aceptaran.

'Six Sigma Calcula... [? b3

[ Send ta Repart & Compute
| Create Graph

E =it

[ lIrverse

Sigma: 3739 [ Vield [3874 %
DFMO: [12578 [

ield Dengity: Tield:

Figura 8. Interface grafica del calculador de probabilidad 6c
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CONCLUSIONES

1. El disefio de muestreo de tratamientos “hipercubo latino”, fue muy eficiente en

permitir modelar y simular el proceso de elaboracidn de la sopa experimental.

2. Los rubros horticolas, Pulpa de platano, Masa de maiz amarillo pelado, Aislado
proteico de soya y pulpa de auyama, permiten elaborar sopas de excelente
aceptacion heddnica.

3. Los factores experimentales X1: Pulpa de platano, X2:Masa de maiz amarillo
pelado, X3: Aislado proteico de soya y pulpa de auyama, influencian
significativamente y simultaneamente la variabilidad de las respuestas: Potencial
de hidrogeniones (Y1: pH), Potencial redox (Y: POR), Acides titulable total
(Y3:ATT), Sdlidos solubles totales (Y4:SST) y Viscosidad relativa (Y5:V),
Y6:Color, Y7: Olor, Y8:Textura 'y Y9:Sabor.

4. EI MANAVAR o anélisis de varianza multivariado, permitio evaluar

adecuadamente la bondad de ajuste del modelo de simulacion.

5. La co-optimizacion operativa con el modulo SIMULATOR del software SAS
JMP 8, utilizando los 09 modelos poblacionales ajustados para las respuestas
medidas, predijo que con una mezcla de: 26 gr de pulpa de platano verde hecho,
2,7 gr de masa de maiz amarillo pelado y 2,3 gr de aislado proteico de soya, para
la formulacion experimental probada; se satisface los requerimientos de
respuestas deseados, como fue, minimizar el pH, maximizar las respuestas
Potencial redox,, Acides titulable total, Sélidos solubles totales, ademas de la
Viscosidad relativa y simultaneamente maximizar la calidad heddnica (Color,

Olor, Textura y Sabor).
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RECOMENDACIONES

1. Utilizar el disefio de muestreo de tratamientos “hipercubo latino”, preferiblemente
a los compuestos centrales y factoriales, ya que son muy econdmicos y muy eficiente

en permitir modelar y simular procesos de alimentos.
2. Elaborar sopas con Pulpa de platano, Masa de maiz amarillo pelado, Aislado
proteico de soya y pulpa de auyama, y experimentar con adicionados de granos

nativos.

3. Utilizar el analisis varianza parameétrico multivariado (MANAVAR), en la

evaluacion de la bondad de ajuste de modelo de simulacion.

4. Utilizar el modulo SIMULATOR del software SAS JMP 8, en la co-optimizacion

operativa de procesos de alimentos multiobjetivo multifactorial.
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