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Abstract

The company El Serranillo, based in the state of Hidalgo, Mexico, is facing the challenge of improving
its baking products and extending their shelf life. Since most bakery products are sold fresh and stored
at room temperature, their shelf life is limited to a few days. These products are subject to various

types of deterioration, including physical, chemical, microbiological, and sensory. Each type of bread presents
unique characteristics that can affect the rate at which it deteriorates.

In this research, it was essential to study the variation in physicochemical quality attributes in the biscuit,
especially the variation in weight, moisture content, and water activity, and their relationship with bread
aging. These attributes are fundamental indicators of product quality and freshness. Weight variation may
suggest changes in the structure and density of the biscuit, while moisture and water activity are critical for
preventing the proliferation of deteriorating microorganisms and maintaining desirable texture and flavor.
Therefore, understanding how these attributes change over time will identify factors affecting bread aging,
thereby allowing the development of strategies to prolong shelf life and maintain product quality for a longer
period.

Based on the above, the objective of this thesis was to develop and evaluate an Ordinary Least Squares
(OLS) linear regression model that economically, simply, and reliably predicts water activity, using weight
variation, moisture content, and biscuit storage time as independent variables. The aim was also to analyze
how these physicochemical attributes evolve over time, especially in relation to the aging process of these
breads during storage. Through this methodology, a quality control tool is intended to be provided, con-
tributing to inventory management improvement, reducing waste, and increasing consumer satisfaction and
bakery product production efficiency.

To achieve the general objective, the following specific objectives were established:

1. Provide an overview of AI uses in the food industry and bread aging phenomenon by reviewing recent
publications to establish research background.

2. Establish analysis techniques to monitor studied attributes on quality (storage time, moisture content,
and weight loss) in bread (biscuit) to generate the dataset for training and validating an AI-based
computational model.

3. Evaluate the impact of water vapor sorption phenomena on bread (biscuit) shelf life by conducting
kinetics in a stability chamber at 35°C and 75 % relative humidity (RH) to obtain an equation to
predict product shelf life.

The specific objectives of this study were addressed through the development of the following chapters,
summarized as follows:

1. Chapter 1. Technological and Nutritional Advances in Bread Production: General Back-
ground. The importance of quality in the baking industry was discussed in this chapter, with an
emphasis placed on the utilization of advanced technologies like artificial intelligence to enhance qua-
lity control. Topics such as bread shelf life, starch retrogradation, food safety, and the application of
multiple linear regression models and machine learning techniques were covered. The significance of the
baking industry in food, the economy, food safety, and public health was highlighted.
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2. Chapter 2. Prediction of water activity in biscuits using an ordinary least squares re-
gression model to ensure their safety. This chapter discussed the importance of predicting water
activity in biscuits to ensure their safety. The traditional biscuit-making process, the impact of bread
aging on shelf life, and the use of linear regression to predict water activity in biscuit samples were co-
vered. The study involved determining moisture content in the samples and analyzing the relationship
between variables like time, weight, and humidity to predict water activity. The multiple linear re-
gression model significantly predicted water activity, with storage time being identified as the most
influential variable.

In conclusion, this research successfully developed an Ordinary Least Squares linear regression model to
predict water activity in biscuits, considering variables such as storage time, weight variation, and moisture
content. The implementation of this tool proved to be an effective and cost-efficient method to improve quality
control, ensuring the safety of baking products. It is expected that this study has significantly contributed
to reducing bread waste and increasing consumer satisfaction, highlighting the importance of technological
innovation, particularly in the field of artificial intelligence, in addressing quality and food safety challenges
in the baking industry.



Resumen

La empresa El Serranillo, con sede en el estado de Hidalgo, en México, se enfrenta al desafío de
mejorar sus productos de panificación y extender su vida útil. Dado que la mayoría de los productos
de panadería se venden frescos y se almacenan a temperatura ambiente, su vida útil se limita a

unos pocos días. Estos productos están sujetos a diversos tipos de deterioro, incluyendo el físico, químico,
microbiológico y sensorial. Cada tipo de pan presenta características únicas que pueden afectar la rapidez
con la que se deteriora.

En la presente investigación fue fundamental estudiar la variación en los atributos fisicoquímicos de
calidad en el bísquet, especialmente la variación en el peso, el contenido de humedad y la actividad de agua,
y su relación con el envejecimiento del pan. Estos atributos son indicadores fundamentales de la calidad y la
frescura del producto. La variación en el peso puede sugerir cambios en la estructura y la densidad del bísquet,
mientras que la humedad y la actividad de agua son críticas para prevenir la proliferación de microorganismos
que causan deterioro y para mantener la textura y el sabor deseables. Es por ello que comprender cómo estos
atributos cambian con el tiempo, permitirá identificar los factores que afectan el envejecimiento del pan, lo
que a su vez permitiría desarrollar estrategias para prolongar su vida útil y mantener la calidad del producto
durante un período más largo.

Con base en lo anterior, el objetivo de esta tesis fue desarrollar y evaluar un modelo de regresión lineal de
mínimos cuadrados ordinarios (MCO) que permita predecir de manera económica, sencilla de implementar y
confiable, la actividad de agua, utilizando como variables independientes del modelo, la variación en el peso, en
el contenido de humedad y en el tiempo de almacenamiento del bísquet, así como analizar cómo estos atributos
físicoquímicos evolucionan con el tiempo, especialmente en relación con el proceso de envejecimiento de estos
panes durante su almacenamiento. A través de esta metodología, se pretende proporcionar una herramienta
de control de calidad que contribuirá a la mejora en la gestión de inventarios, con la finalidad de reducir el
desperdicio y de aumentar la satisfacción del consumidor y la eficiencia en la producción de productos de
panadería.

Para cumplir con el objetivo general, se establecieron los siguientes objetivos específicos:

1. Brindar un panorama general de los usos de la inteligencia artificial (IA) en la industria alimentaria y
del fenómeno de envejecimiento del pan, mediante la revisión de publicaciones recientes, con la finalidad
de establecer los antecedentes de la investigación.

2. Establecer las técnicas de análisis a utilizar para monitorear los atributos estudiados sobre la calidad
(tiempo de almacenamiento, contenido de humedad y pérdida de peso) en el pan (bísquet), con la
finalidad de generar el conjunto de datos que permitirán realizar el entrenamiento y la validación de un
modelo computacional basado en IA.

3. Evaluar el impacto sobre la vida útil del pan (bísquet) de los fenómenos de sorción del vapor de agua,
mediante la realización de una cinética en una cámara de estabilidad a 35°C y a 75 % de humedad
relativa (HR) con la finalidad de obtener una ecuación para predecir la vida útil del producto.

Los objetivos específicos de este estudio fueron abordados mediante el desarrollo de los siguientes capítulos,
de los cuales se presenta un resumen.
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1. Capítulo 1. Avances tecnológicos y nutricionales en la producción de pan: antecedentes
generales. En este capítulo se discutió la importancia de la calidad en la industria de la panificación,
haciendo hincapié en el uso de tecnologías avanzadas como la IA para mejorar el control de calidad. Se
abordaron temas como la vida útil del pan, la retrogradación del almidón, la seguridad alimentaria y la
aplicación de modelos de regresión lineal múltiple y técnicas de aprendizaje automático. Se resaltó la
importancia de la industria de la panificación en la alimentación, la economía, la seguridad alimentaria
y la salud pública.

2. Capítulo 2. Predicción de la actividad de agua en bísquets mediante un modelo de regre-
sión de mínimos cuadrados ordinarios para garantizar su inocuidad. Este capítulo discutió
la importancia de predecir la actividad del agua en bísquets para garantizar su seguridad. Se cubrió el
proceso tradicional de fabricación de los bísquets, el impacto del envejecimiento del pan en la vida útil
y el uso de la regresión lineal múltiple para predecir la actividad del agua en muestras de bísquets. El
estudio implicó determinar el contenido de humedad en las muestras y analizar la relación entre varia-
bles como el tiempo, el peso y la humedad para predecir la actividad del agua. El modelo de regresión
lineal múltiple predijo significativamente la actividad del agua, siendo el tiempo de almacenamiento la
variable más influyente.

Finalmente, como conclusión, este trabajo de investigación logró el desarrollo de un modelo de regresión
lineal de mínimos cuadrados ordinarios para prever la actividad de agua en bísquets, considerando variables
como el tiempo de almacenamiento, la variación en el peso y el contenido de humedad. La implementación de
esta herramienta se demostró como un método eficaz y rentable para mejorar el control de calidad, asegurando
la seguridad de los productos de panificación. Se espera que este estudio haya contribuido significativamente
a la reducción del desperdicio de pan y al aumento de la satisfacción del consumidor, resaltando así la
importancia de la innovación tecnológica, en particular en el campo de la IA, para hacer frente a los desafíos
de calidad e inocuidad alimentaria en la industria panificadora.



Introducción

La industria de panificación desempeña un papel crucial en la alimentación, ya que el pan se ha
convertido en uno de los productos básicos que son fundamentales para la nutrición de la población. La
relevancia de la industria de panificación también se relaciona con la salud pública, ya que los productos

de panificación pueden influir en la dieta y la salud de la población. La prensa ha destacado la importancia
de abordar temas como los trastornos alimentarios, la obesidad y la relación entre la alimentación y la salud.
Además, se ha señalado que la industria de panificación puede desempeñar un papel clave en la promoción de
una alimentación saludable, contribuyendo así a la prevención de enfermedades relacionadas con la dieta. Este
alimento que suele ser accesible para la mayoría de las personas, representa un aporte energético importante
que se debe a su materia prima, los cereales, puesto que tan solo los carbohidratos representan del 50-80 %
de su composición en peso seco, dentro de esta proporción de carbohidratos los que serán absorbidos por
los humanos, es decir estarán biodisponibles, serán los almidones y azúcares solubles. Por la parte de los no
disponibles, son fuente de fibra no digerible. Además son una buena fuente de proteína vegetal, en el trigo
del 8-12 % de su composición se comprende de proteínas, siendo la mayoría de estas proteínas de gluten,
además de aminoácidos esenciales como lisina y treonina. Debido a la naturaleza de la producción de este
alimento, la importancia de esta industria radica en su capacidad para proporcionar alimentos esenciales a
gran escala, contribuyendo así a la seguridad alimentaria de la población. Como consecuencia, la industria
de la panificación tiene un impacto significativo no solo en la alimentación de la población sino que en la
economía, generando empleo y contribuyendo al desarrollo económico de las regiones donde opera. Asimismo,
la industria de panificación ha sido reconocida por su capacidad de innovación y creatividad en la producción
de alimentos, lo que resalta su importancia en la generación de productos alimenticios variados y de calidad.

La calidad general de alimentos en la industria no se refiere a un tipo de característica en específico
puesto que cada alimento tendrá sus propios estándares dependiendo de lo que los clientes esperen de dicho
producto; algunas características a tener en cuenta cuando se determinan los parámetros de calidad son:
condiciones de almacenamiento en las que se va a encontrar el producto por lo general, si el alimento es
perecedero, su sensibilidad durante el transporte y en general la formulación e ingredientes del producto. Una
vez determinadas las características del producto, es necesario establecer un control de calidad para mantener
ese estándar y aprobación.

El control de calidad es esencial en la producción de productos panificados debido a su impacto en la
seguridad alimentaria, la satisfacción del consumidor y la eficiencia del proceso. La industria de panificación
se ha visto en la necesidad constante de mantener la calidad del producto final, ya que el incumplimiento de
los estándares de calidad puede resultar en desperdicio, aumento de costos y depreciación de la calidad. La
implementación de métodos de control de calidad, como el análisis de modos de falla y efectos (AMFE) y
el uso del método Seis Sigma, permite prevenir no conformidades en los productos finales, lo que contribuye
a la reducción de desperdicios y al mantenimiento de la calidad. Además, el control de calidad es crucial
para garantizar que los productos panificados cumplan con los estándares nutricionales y de seguridad,
especialmente cuando se consideran ingredientes innovadores, como harinas de insectos o enzimas derivadas
del metagenoma.

La calidad en la producción de productos panificados también se relaciona con la satisfacción del consu-
midor, ya que la industria busca mejorar los productos para satisfacer las demandas del mercado y aumentar
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las ganancias. Asimismo, el control de calidad permite la innovación de productos, ya que determina si la
aceptación es buena al introducir ingredientes alternativos, como harina de quinoa o calabaza, que pueden
afectar las propiedades físicas y sensoriales del producto final.

Además, el control de calidad en la producción de productos panificados es crucial para garantizar la
durabilidad y seguridad de los productos, especialmente en términos de vida útil y preocupaciones de segu-
ridad alimentaria. Es así como el control de la calidad en la industria del pan nos permitirá establecer de
manera efectiva nuevas formulaciones o técnicas a favor del producto, tal es el caso de la implementación de
tecnologías innovadoras, como el uso de enzimas o la fermentación, requiere un control de calidad riguroso
para asegurar que los cambios en las propiedades de los productos no comprometan su calidad.

Considerando la creciente cantidad de desafíos que enfrenta la industria alimentaria hoy en día, la elabo-
ración de esta tesis se justifica con la importancia de primeramente mantener la calidad alimentaria que ya se
tiene a la vez que mejorarla, con enfoque en la industria de panificación, esto mediante la implementación de
herramientas avanzadas de control que garanticen la excelencia y la inocuidad de los productos y que además,
aborden desafíos clave en la actualidad. Uno de los problemas de calidad más comunes que suele enfrentar la
industria de la panificación es el envejecimiento del pan, dicho fenómeno impacta tanto en la calidad como en
la vida útil de estos productos, y su comprensión es esencial para la satisfacción del consumidor y la gestión
de inventarios eficiente. En ese sentido, el desarrollo de modelos de regresión lineal de mínimos cuadrados
ordinarios (MCO) representa una solución económica, de implementación sencilla y confiable para predecir
y analizar atributos fisicoquímicos como el peso, el contenido de humedad y la actividad acuosa, lo que con-
tribuye significativamente al control de calidad en la industria de panificación. Además, esta investigación se
alinea con tendencias globales, como la reducción del desperdicio de alimentos y la mejora de la seguridad
alimentaria, al permitir una gestión más precisa de inventarios y una supervisión efectiva de los procesos. La
implementación de estos modelos también sienta las bases para futuras aplicaciones de la Inteligencia Arti-
ficial (IA) y tecnologías emergentes en la producción de panadería, lo que representa un paso significativo
hacia la innovación y la sostenibilidad en la cadena alimentaria.

Los alcances de la justificación de la tesis se guían por el objetivo general, siendo este el desarrollo y
la evaluación de modelos de regresión lineal de MCO que permitan predecir de manera económica, sencilla
de implementar y confiable: el peso, humedad y tiempo de almacenamiento de bísquets en relación a otro
parámetro fisicoquímico como lo es la actividad de agua (AW), proporcionando datos relevantes para conocer
estimaciones sobre la vida útil del producto, especialmente en relación con el proceso de envejecimiento
de estos panes durante su almacenamiento. A través de esta metodología, se pretende proporcionar una
herramienta de control de calidad que contribuirá a la mejora en la gestión de inventarios, con la finalidad
de reducir el desperdicio y de aumentar la satisfacción del consumidor y la eficiencia en la producción de
productos de panadería.

A modo de cierre es importante resalta que la investigación realizada en esta tesis contribuye de manera
significativa al campo de la panificación y la industria alimentaria en varios aspectos relacionados a la calidad.
En primera instancia, aborda la necesidad actual de herramientas avanzadas de control de calidad que sean
económicas, simples de implementar y confiables, lo que es esencial para garantizar la excelencia y la inocuidad
de los productos de panificación. Además, se centra en un fenómeno crucial ocurrido durante la distribución
y el almacenamiento del pan, que es el envejecimiento de estos productos, proporcionando una metodología
confiable para predecir y analizar cómo los atributos fisicoquímicos de calidad evolucionan teniendo en cuenta
su exposición a factores como el tiempo y la temperatura. La relevancia de los conocimientos generados en
esta investigación se extiende más allá de la industria de panificación, ya que aborda cuestiones de relevancia
global. La reducción del desperdicio de alimentos y la mejora de la seguridad alimentaria son metas críticas
en el mundo actual. Al permitir una gestión más precisa de inventarios y una supervisión efectiva de los
procesos, esta investigación contribuye a la búsqueda e implementación de soluciones para la reducción del
desperdicio de alimentos y a la garantía de productos seguros. Además, el uso de modelos de regresión
para predicción de vida útil sienta las bases para futuras aplicaciones de IA y tecnologías emergentes en la
producción de alimentos, lo que representa un avance significativo hacia la innovación y la sostenibilidad en
la cadena alimentaria. Por último, es importante destacar que esta investigación responde a una solicitud de
una microempresa productora de pan “El serranillo” en Pachuca, Hidalgo, con la que se ha mantenido una
colaboración continua a lo largo de varios años. Por lo tanto, esta tesis tiene un impacto práctico y directo
en la industria alimentaria a nivel local, lo que fortalece su relevancia y contribución en el ámbito regional.



CAPÍTULO 1

Avances tecnológicos y nutricionales en la
producción de pan: antecedentes generales

Resumen

Un problema persistente en la industria alimentaria de la panificación es la variabilidad en la
calidad de productos, este desafío impacta en áreas como la seguridad alimentaria y la satisfacción
del consumidor, el presente manuscrito abordó dicha problemática como estudio de interés. Se propuso

una hipótesis central en la que se sugería que la mejora constante de la calidad, seguridad alimentaria y valor
nutricional de productos de panificación podía lograrse mediante la implementación de tecnologías avanzadas,
como la inteligencia artificial (IA), lo cual beneficiaría la mejora de procesos de producción y control de
calidad. El objetivo general se centró en proporcionar un análisis exhaustivo de la industria panificadora,
desde la formulación y procesos de elaboración hasta la aplicación de la IA para optimizar el control de
calidad. Los principales resultados revelaron que la implementación de técnicas de aprendizaje automático y
modelos de regresión lineal múltiple permitieron identificar, controlar y disminuir factores que comprometían
la calidad y seguridad de los productos, prolongando su vida útil y potencialmente mejorando sus propiedades
nutricionales. Se discutió la importancia de estos avances tecnológicos para la industria panificadora y para
la salud pública, al contribuir a la prevención de enfermedades relacionadas con la dieta. Se concluyó que la
implementación de tecnologías de IA en la industria de panificación representó una estrategia prometedora
para enfrentar los desafíos de calidad y seguridad alimentaria, alineándose con el objetivo de optimizar el
control de calidad y enriquecer el conocimiento sobre la producción de pan. Este enfoque integral mejoró la
eficiencia de los procesos de producción y fomentó una alimentación más saludable y segura, destacando la
relevancia de la innovación tecnológica en la evolución de la industria alimentaria.

Lista de acrónimos

IA inteligencia artificial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
VU vida útil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
SA seguridad alimentaria . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
MCO mínimos cuadrados ordinarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
APL ácido poliláctico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
MSV máquina de soporte de vectores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
SA seguridad alimentaria . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
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AMEF análisis de modos de falla y efectos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
DSC calorimetría de barrido diferencial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
XRD difracción de rayos X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
HHP alta presión hidrostática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
GP grado de polimerización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
BPH buenas prácticas de higiene . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
CIP Clean in Place . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
COP Cleaning Out of Place . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
SOCIP Self-optimizing cleaning in place . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
ACS sistemas de control automático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
SV sistema de visualización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
IdC Internet de las cosas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.1. Introducción
La industria de la panificación representa un sector importante para la alimentación y economía, tener un

control apropiado de la calidad permite asegurar un buen manejo de los recursos, la seguridad alimentaria y
a la vez se reducen problemas como el desperdicio de alimentos. Gran parte del aseguramiento de la calidad
recae sobre la vida útil (VU) del producto.

Al ser los productos de panificación alimentos perecederos es necesario identificar los fenómenos y factores
que afectan al pan y sus subproductos. Uno de los mayores retos para la extensión de la vida útil del pan es el
envejecimiento o staling, en inglés, fenómeno que afecta las propiedades fisicoquímicas y sensoriales del pan,
provocando endurecimiento de la miga, reblandecimiento de la corteza y en general perdida de una textura
deseada, el fenómeno de envejecimiento abarca la retrogradación y gelatinización del almidón, además de la
migración de agua.

Estos fenómenos fisicoquímicos están ligados a factores como la humedad, la actividad de agua, la tem-
peratura y el tiempo de almacenamiento, que a su vez, se determinan por las características únicas del pan
como su formulación o ingredientes usados, su procesamiento y sus condiciones de almacenamiento.

El estudio de la interacción de estos factores puede ser de gran ayuda cuando se hace un estudio de vida
útil, el uso de métodos predictivos basados en modelos matemáticos representa un área de oportunidad para
la industria, además es una alternativa para otros métodos convencionales que son más caros y tardados,
y abre la posibilidad de la implementación de nuevas tecnologías como la inteligencia artificial (IA), que
facilitaría la determinación de vida útil y permitiría mejorar condiciones de almacenamiento y métodos de
conservación que se alineen con las necesidades de la industria, las tendencias del mercado y las preferencias
del consumidor.

El modelo de regresión de mínimos cuadrados ordinarios (MCO) es una técnica fundamental en estadística
y aprendizaje automático. En el contexto del aprendizaje automático, el MCO se considera un modelo de
regresión lineal básico (Wang et al., 2023). El método de regresión lineal múltiple de Mínimos Cuadrados
Ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés) se considera un enfoque clásico de regresión lineal en estadística,
que busca ajustar una línea que minimiza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores
observados y los valores predichos. Aunque tradicionalmente se ha utilizado en estadística, el modelo de
MCO también se puede ver como un algoritmo de regresión lineal en el contexto del aprendizaje automático,
ya que su objetivo es encontrar la mejor relación lineal entre las variables de entrada y la variable de salida
del modelo. De hecho, este modelo de MCO sigue siendo ampliamente utilizado en diversos campos, incluidos
la economía, las finanzas y la investigación científica, lo que demuestra su relevancia continua en el ámbito del
aprendizaje automático (García-Curiel et al., 2023). Aunque algunos investigadores describen la distinción
entre modelado estadístico y aprendizaje automático como un continuo (Christodoulou et al., 2019), el MCO
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sigue siendo una piedra angular en este espectro. La naturaleza de los alimentos como una matriz en la que
ocurren cambios fisicoquímicos y biológicos, cuyas dinámicas son continuas, poder analizar estas dinámicas y
cuantificar los cambios en las que influyen con base a un modelo matemático como el modelo de MCO, puede
permitir una predicción de comportamiento de la matriz alimentaria, esto en conjunto con la implementación
de tecnologías como las IA y el aprendizaje de máquinas resulta una opción viable para la mejora de la
industria.

La IA se ha implementado en la industria alimentaria de diferentes maneras, en la literatura, se ha
demostrado que los modelos de aprendizaje automático, como random forest, light gradient Boost y extreme
gradient boosting, pueden ser utilizados para comprender relaciones complejas, como la relación entre los
parámetros de impresión 3D y la resistencia a la tracción de materiales como e ácido poliláctico (APL),
polímero que puede ser utilizado para la manufactura de empaques de alimentos de acuerdo a las necesidades
del productor (Ege et al., 2023).

En una revisión más profunda sobre el potencial del aprendizaje de máquinas, se ha observado que los
métodos de aprendizaje automático tienen una mayor capacidad predictiva en comparación con el MCO en
diversas aplicaciones, como la valoración de propiedades inmobiliarias (Embaye et al., 2021). A pesar de la
creciente popularidad de los modelos de aprendizaje automático, estudios han demostrado que en ciertos
casos, como en la predicción de la incidencia de hipertensión, los modelos derivados del análisis de regresión
tradicional y del aprendizaje automático tienen una capacidad de discriminación similar (Chowdhury et al.,
2022). Esto sugiere que, en algunos contextos, el MCO puede ser tan efectivo como los enfoques más avanzados
de aprendizaje automático.

En la industria alimentaria uno de los aspectos más importantes desde el punto de vista del consumidor
es la calidad constante y uniforme cada vez que compran y consumen un producto, debido a esto, es común
y necesario que los productores implemente estándares de calidad a sus productos. Uno de los principales
problemas con establecer parámetros de calidad es que muchos de estos se basan en aspectos sensoriales que
suelen ser medidos por personas, lo que puede provocar variaciones que se refieren a cultura, zona geográfica
y gusto, a excepción de la medición del color que puede ser medida con máquinas a las que también se les
implementa IA como el aprendizaje de máquinas, otros aspectos sensoriales no son medidos de esta manera
(Garcia et al., 2018). Es por eso que la búsqueda de otros parámetros en las que se pueda implementar la
tecnología y obtener una mayor precisión es necesaria en un mundo en que el consumidor exige cada vez más
la mejor calidad para los productos que consume.

La IA está desempeñando un papel cada vez más importante en garantizar la calidad y la inocuidad de los
alimentos. La IA se ha integrado en diversas herramientas y métodos para mejorar la seguridad alimentaria,
como la identificación temprana de riesgos emergentes y la mejora de los sistemas de alerta temprana (Mu
et al., 2024). Además, la IA se ha utilizado en la evaluación de la calidad de los alimentos, incluida la detección
de patógenos transmitidos por los alimentos, mediante tecnologías como sensores de matriz de cuarzo (QCM)
y técnicas electroanalíticas (Bwambok et al., 2020).

La aplicación de la IA en la industria alimentaria abarca diversas áreas, desde la gestión de la cadena de
suministro hasta la mejora de la calidad de los alimentos. Se ha demostrado que la IA es útil en la clasificación
de alimentos, la gestión de la cadena de suministro, la preparación de alimentos, la mejora de la calidad y la
seguridad alimentaria (Khan et al., 2021). Además, la IA ha sido fundamental para aumentar la eficiencia en
la producción de alimentos, mejorar la trazabilidad y reducir el desperdicio de alimentos (Liu et al., 2023).

La IA también ha sido utilizada para evaluar la calidad y las preferencias del consumidor en bebidas, me-
diante técnicas remotas y precisas que involucran robótica, visión por computadora, biometría y aprendizaje
automático (Gonzalez-Viejo et al., 2019). Estas tecnologías han permitido avances significativos en la evalua-
ción automatizada y precisa de la calidad de los alimentos, así como en la identificación de las preferencias
de los consumidores.

La tecnología desempeña un papel clave en el control de calidad de la panificación, especialmente a través
del uso de sensores y sistemas computarizados para monitorear y mejorar aspectos como la textura del pan,
la humedad y la temperatura durante la producción y el almacenamiento del pan. La implementación de
sensores y sistemas computarizados en la industria de la panificación permite una supervisión en tiempo real
y una intervención precisa para garantizar la calidad del producto final. Debido a que el pan es un alimento
susceptible a cambios fisicoquímicos dependiendo de las condiciones de su almacenamiento, la implementación
de sensores da una oportunidad a los productores de ampliar la VU del producto y mejorar sus tasas de
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producción. Tal es el caso de un estudio aplicado al uso de sensores en el almacenamiento de pan Carassu,
se utilizaron sensores de temperatura, humedad, CO y CO2, tomando en cuenta los parámetros que influían
más en la VU del pan, los resultados apuntaron a una mejora constante en la pequeña productora de pan en
la que se implementó el estudio, además de la posibilidad de implementar el internet de las cosas al subir los
datos obtenidos a una nube (Baire et al., 2018).

Los sensores químicos y biológicos han sido utilizados para monitorear la calidad de los alimentos, in-
cluido el pan, permitiendo la detección temprana de contaminantes y la evaluación de la autenticidad de los
ingredientes (Mustafa & Andreescu, 2018). Por ejemplo, la detección de patógenos o contaminantes químicos
en la harina o en la masa del pan puede ser crucial para garantizar la seguridad alimentaria.

Además, sistemas computarizados como algoritmos de segmentación de color basados en máquina de
soporte de vectores (MSV) se han aplicado para monitorear el proceso de producción del pan y mejorar
su calidad (Mannaro et al., 2022). Las MSV son un tipo de modelo de aprendizaje supervisado utilizado
para análisis de clasificación y regresión. Su objetivo es encontrar el hiperplano óptimo que mejor separa
diferentes clases en un conjunto de datos al maximizar el margen entre las clases. Este hiperplano está
determinado por los vectores de soporte, que son los puntos de datos más cercanos al límite de decisión.
Las SVM son ampliamente utilizadas en diversos campos como informática, inteligencia artificial y biología
debido a su capacidad para manejar conjuntos de datos complejos (Jakkula, 2006). Estos sistemas permiten
un seguimiento preciso de parámetros morfológicos del pan, como la forma y el tamaño, lo que contribuye a
la estandarización y consistencia en la producción.

Considerando la información recabada, se estableció que el objetivo general de este capítulo fue brindar un
resumen de la industria de panificación, destacando la importancia del control de calidad en la producción de
productos de panificación, abordando antecedentes generales, desde la formulación y proceso de elaboración
del pan hasta la composición química, envejecimiento, retrogradación y gelatinización del almidón, pérdida
de humedad, cambios en la textura, estabilidad microbiológica, vida útil de alimentos, así como la integración
de la inteligencia artificial en la industria alimentaria y su relación con la seguridad alimentaria. Además, se
explorarán modelos de regresión lineal múltiple y técnicas de aprendizaje automático. Esto con la finalidad
de analizar y optimizar el control de calidad en la producción de productos de panificación, así como de
enriquecer el conocimiento y proporcionar una visión integral de la industria panificadora.

1.2. Contexto de la industria de panificación
La industria de panificación desempeña un papel fundamental en la alimentación, ya que provee productos

de canasta básica que son fundamentales para la nutrición de la población. La importancia de esta industria
radica en su capacidad para proporcionar alimentos esenciales a gran escala, contribuyendo así a la seguridad
alimentaria (SA) de la población (González et al., 2019). La SA es un concepto que incluye la inocuidad de
un alimento, es decir, la ausencia de peligros biológicos, químicos o físicos de un alimento; de igual manera
incluye en su definición factores como la disponibilidad de los alimentos, tanto física como económicamente
hablando y su calidad nutricional, en sí, la seguridad alimentaria se refiere a la disponibilidad, accesibilidad
y suficiencia de alimentos para satisfacer las necesidades nutricionales de las personas. Incluye aspectos como
la producción, distribución y acceso a los alimentos, así como la prevención de la malnutrición y el hambre.
No se debe confundir con la inocuidad alimentaria pues esta se centra en garantizar que los alimentos sean
seguros para el consumo humano, es decir, que no representen riesgos para la salud. Esto implica prevenir
la contaminación de los alimentos por agentes patógenos, productos químicos u otras sustancias que puedan
causar enfermedades o efectos adversos en la salud de las personas que los consumen Urquía-Fernández (2014).
El conjunto de estos conceptos tiene gran impacto tanto en la industria como en la sociedad (Fung et al.,
2018). De esta manera la relevancia de la industria de panificación también se relaciona con la salud pública,
ya que los productos de panificación pueden influir positiva o negativamente en la dieta y la salud de la
población, todo esto dependiendo de como se salvaguarde la SA (Marín-Murillo et al., 2016; Westall, 2011).
Además, se ha señalado que la industria de panificación puede desempeñar un papel clave en la promoción
de una alimentación saludable, contribuyendo así a la prevención de enfermedades relacionadas con la dieta
(Espinoza-Guerra et al., 2017).

Lo usual en la producción de estos alimentos, que se debe a la naturaleza de sus ingredientes, permite
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que esta industria se caracterice por proporcionar alimentos esenciales a gran escala, lo cual demuestra un
gran impacto al asegurar la SA y demuestra un papel importante en la economía, generando empleo y
contribuyendo al desarrollo económico de las regiones donde opera (González-Filgueira et al., 2018; Reatiga
Charris, 2018). Asimismo, la industria de panificación ha sido reconocida por su capacidad de innovación
y creatividad en la producción de alimentos, lo que resalta su importancia en la generación de productos
alimenticios variados y de calidad (Toledo-Fraginals, 2022).

1.3. Importancia del control de calidad en la industria de panifi-
cación

La calidad de un alimento suele ser percibida por los consumidores en los aspectos sensoriales, es decir, la
apariencia, el olor y sabor, a pesar de que estos parámetros son útiles para determinar el estado de un alimento
y por lo tanto su calidad, hay más factores que se relacionan con este concepto. Para empezar, es importante
destacar que los parámetros de calidad dependen en gran parte de cada producto y sus características como si
es perecedero, la interacción de sus ingredientes entre estos mismos y su medio, los factores de deterioro más
comunes, entre otros. El conjunto de estos parámetros y su estudio permitirá establecer los parámetros de
calidad y un plan de control de calidad ideales para preservar la SA, inocuidad y extender la vida útil (VU)
(Trienekens & Zuurbier, 2008).

El control de calidad es esencial en la producción de productos panificados debido a su impacto en la
SA, la satisfacción del consumidor y la eficiencia del proceso. La industria de panificación enfrenta varios
retos actualmente, tal como el mantenimiento y eventual mejora de la calidad del producto final, ya que el
incumplimiento de los estándares de calidad puede resultar en desperdicio, aumento de costos y depreciación
de la calidad (Boeriu et al., 2022). La implementación de métodos de control de calidad, como el análisis
de modos de falla y efectos (AMEF) y el uso del método Seis Sigma, permite prevenir no conformidades
en los productos finales, lo que contribuye a la reducción de desperdicios y al mantenimiento de la calidad
(Primahesa & Ngatilah, 2022). Además, el control de calidad es esencial para garantizar que los productos
panificados cumplan con los estándares nutricionales y de seguridad, especialmente cuando se consideran
ingredientes innovadores, como harinas de insectos o enzimas derivadas del metagenoma (González et al.,
2019; Sadeghian et al., 2022).

La calidad en la producción de productos panificados también se relaciona con la satisfacción del consu-
midor, ya que la industria busca mejorar los productos para satisfacer las demandas del mercado actual y a la
vez aumentar las ganancias (Guiné, 2022). La implementación de prácticas de manufactura y procedimientos
operativos de saneamiento adecuados es fundamental para garantizar la seguridad y la calidad de los produc-
tos (Sucipto et al., 2020). Asimismo, el control de calidad es esencial al momento de innovar en esta industria.
Tal es el caso de la introducción de ingredientes alternativos, como harina de quinoa o calabaza, que en caso
de no llevar un control de calidad adecuado puede afectar las propiedades físicas y sensoriales del producto
final, teniendo efecto directo en su aceptabilidad sensorial (Azizi et al., 2020; Davoudi et al., 2020). Otro
ejemplo de la importancia del control de la calidad es la implementación de tecnologías innovadoras, como el
uso de enzimas o la fermentación, requiere un control de calidad riguroso para asegurar que los cambios en
las propiedades de los productos no comprometan su calidad (Pérez-Rodríguez et al., 2023; Yue et al., 2019).

Además, el control de calidad en la producción de productos panificados es esencial para garantizar la
durabilidad y seguridad de los productos, especialmente en términos de VU y preocupaciones de SA (Savkina
et al., 2020; Smith et al., 2004).
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1.4. Definición de los productos de panificación
La definición de productos de panificación abarca una amplia gama de alimentos derivados de la harina,

que incluyen pan, pasteles, galletas, bollos, entre otros. Estos productos son elaborados a partir de procesos
de mezcla, fermentación, horneado y enfriamiento, y pueden contener una variedad de ingredientes como
harina, agua, levadura, sal, azúcar, grasas, entre otros aditivos. La diversidad de productos de panificación se
caracteriza por sus diferentes texturas, sabores, aromas y aspectos visuales, lo que los convierte en elementos
fundamentales de la dieta en muchas culturas alrededor del mundo, tal es el caso de México con su gran
variedad de panes dulces (Gray & Bemiller, 2003).

Algunos ejemplos se ilustran en la Figura 1.1 En una definición global, el pan se define como el pro-
ducto alimentario obtenido a través de una masa fermentada elaborada con diferentes procesos destacando
el amasado y el fermentado, elaborando un producto perecedero de alto consumo que constituye una base
de alimentación de gran importancia a nivel mundial (Gray & Bemiller, 2003). Mientras que en México, la
NOM-247-SSA1-2008 define al pan blanco como una mezcla de harina fermentada, agua y sal, que puede
contener o no aceites y grasas, leche y aditivos (Diario Oficial de la Federación, 2008). La importancia de la
definición de productos de panificación radica en su papel como fuente de nutrientes esenciales, como car-
bohidratos, proteínas y grasas, así como en su contribución a la satisfacción de las necesidades alimenticias
y gustativas de las personas. Además, los productos de panificación tienen un impacto significativo en la
industria alimentaria y en la economía, ya que representan una parte importante del mercado de alimentos
procesados y son consumidos a nivel global (Castillo-Martinez & Paucar Menacho, 2021; Espitia-Rangel et al.,
2022; Lazcano-Hernandez et al., 2019; Morales et al., 2013; Steffolani, 2010).

1.5. Clasificación de los productos de panificación
La clasificación de los productos de panificación puede realizarse en función de diversos criterios, como

su composición, proceso de elaboración, y propiedades físicas y sensoriales. Algunas categorías comunes de
productos de panificación incluyen (Ansorena et al., 2013; Gažarová et al., 2018; Hadian & Mousavi, 2022;
Hanafi et al., 2020; Hussain et al., 2023; Matignon & Tecante, 2021; Naseer et al., 2021; Samaniego-Vaesken
et al., 2020; Silva et al., 2021; Zhao et al., 2022):

1. Pan: esta categoría incluye una amplia variedad de panes, como el pan blanco, integral, de centeno, de
maíz, entre otros. Estos productos se caracterizan por su miga esponjosa y corteza crujiente, y pueden
variar en forma, tamaño y sabor.

2. Pasteles y productos de repostería: engloba productos como pasteles, tartas, galletas, magdalenas,
croissants, entre otros. Estos productos suelen ser más dulces que el pan y pueden contener ingredientes
adicionales como frutas, nueces, chocolate, y rellenos diversos.

3. Productos de pan plano: incluye alimentos como tortillas, pitas, naan (pan hindú), y pan de pita.
Estos productos se caracterizan por su forma plana y suelen ser utilizados para envolver o acompañar
otros alimentos.

4. Productos de panificación sin gluten: esta categoría abarca productos de panificación elaborados
sin gluten, destinados a personas con intolerancia al gluten o enfermedad celíaca. Incluye pan, galletas,
pasteles y otros productos sin la presencia de trigo, cebada, centeno u otros cereales con gluten. Algunas
de las harinas que se pueden utilizar debido a que los cereales de los que provienen no contienen gluten
son: harina de arroz, harina de maíz y harina de mijo, estas se suelen combinar para lograr imitar las
características del pan de trigo.

5. Productos enriquecidos: aunque no es una clasificación exclusiva de los productos de panificación, es
común encontrarlos y se refiere a aquellos productos a los que se les ha añadido ingredientes adicionales
para aumentar su valor nutricional, como panes enriquecidos con fibra, vitaminas, minerales, proteínas,
entre otros.

Estas categorías reflejan la diversidad de productos de panificación disponibles en el mercado, cada uno
con sus propias características distintivas y aplicaciones culinarias.



1.6. ESTADÍSTICAS NACIONALES E INTERNACIONALES DE PRODUCCIÓN Y CONSUMO DE
PAN 7

Figura 1.1: Variedades de pan dulce en una panadería tradicional en México.
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1.6. Estadísticas nacionales e internacionales de producción y con-
sumo de pan

La industria de panificación en México está ubicada como la segunda más importante, debido a que la
industria de maíz y molienda de nixtamal es la primera. Conforme a la Cámara Nacional de la Industria
Panificadora (CANAINPA) el consumo per cápita anual de pan es de 34 kg, de los cuales entre el 70-75 %
corresponde a pan blanco y el restante 30-25 % corresponde a pan dulce, galletas, pasteles, entre otros (Pérez,
2010).

El uso anual de materias primas de panadería equivale a 37 mil 370 millones de pesos anuales, divididos
de la siguiente manera 2,847,000 ton de harina, 104,500 ton de azúcar refinada, 236,660 toneladas de azúcar
estándar, 54,700 ton de sal, 59,000 ton de levadura, 26,304 ton de mejorante, 41,800 ton de grasa, 8,370
toneladas de aceite y 188,232 toneladas de huevo (Eglite & Kunkulberga, 2017). La secretaria de economía,
con base en la Encuesta Mensual de la Industria Manufacturera (EMIM) del INEGI (Instituto Nacional de
Estadística, Geografía e Informática) del 2007 al 2016, el valor de la producción de la panificación tradicional
fue de 9.4 %. En 2016, el valor de la producción aumentó 0.8 % con respecto al año anterior (Pérez, 2010).

La producción de pan en México engloba establecimientos que tienen a la venta productos de panificación
como en panaderías (68 %), pastelerías (18 %), tortillerías (12 %) y el otro 1.8 % se refiere a churros, pays,
donas, entre otros. Por lo tanto, en México se prefieren las panaderías con venta de pan artesanal, específica-
mente el pan dulce, aunque en las tiendas de autoservicio la producción y venta va en aumento por el mayor
consumo de pan en la población mexicana (Levy & Zepeda, 1995).

Por otro lado, a nivel mundial, Alemania se llevan el primer lugar en consumo de pan con 120 kg de pan
anual por persona, así mismo la exportación mundial de panificados se encuentra concentrada en cinco países:
Alemania, Francia, Italia, Bélgica y Estados Unidos. En 2009, Alemania fue el primer exportador mundial
(Vega et al., 2015).

1.7. Formulación y proceso de elaboración del pan
La formulación y el proceso de elaboración del pan son aspectos fundamentales en la producción de este

alimento básico, puesto que será la interacción de sus ingredientes y su tratamiento los que determinen la
mayoría de las características del producto final. La formulación del pan implica la selección y combinación
de ingredientes clave, como harina, agua, levadura, sal y, en algunos casos, grasas y azúcares, para lograr la
masa deseada. La calidad de los ingredientes y su proporción son críticos para determinar las propiedades
finales del pan, como su textura, sabor y durabilidad (Edwards, 2007).

Una vez formulada la masa, en necesario establecer un proceso de elaboración que se ajuste a los ingre-
dientes y necesidades del producto, el proceso usual incluye pasos como el amasado, el reposo, el moldeado,
la fermentación y la cocción. Durante el amasado, se desarrolla el gluten, lo que contribuye a la estructura y
elasticidad de la masa. Posteriormente, la masa se deja reposar para permitir la fermentación, un proceso en
el que la levadura produce dióxido de carbono, lo que hace que la masa aumente de volumen. El moldeado
es importante para dar forma al pan, y la fermentación adicional puede ocurrir después del moldeado. Final-
mente, la cocción transforma la masa en pan, creando la corteza característica y la miga esponjosa (Edwards,
2007).

La temperatura, el tiempo y la humedad son factores críticos durante el proceso de cocción, ya que afectan
la formación de la corteza y la textura interna del pan. Además, la calidad del horno y la distribución del calor
influyen en el resultado final del pan. La comprensión detallada de la formulación y el proceso de elaboración
del pan es esencial para garantizar la consistencia y la calidad del producto final. La ciencia de la panificación
abarca tanto los aspectos químicos y físicos de los ingredientes como los procesos biológicos que influyen en la
fermentación y cocción del pan, lo que requiere un enfoque integral para lograr resultados óptimos (Keetels
et al., 1996).
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1.7.1. Formulación general
Los ingredientes utilizados en la elaboración del pan son fundamentales para determinar las características

finales del producto. Los dos ingredientes principales en la formulación del pan son la harina y el agua, ya que
estos serán la base de la formación de la masa. Mientras que la harina es el ingrediente principal y proporciona
la estructura y la mayor parte de los sólidos del pan, el agua actúa como medio para la hidratación de la
harina y la activación de la levadura. La masa es una estructura visco-elástica que debe sus propiedades a
la interacción del agua con las proteínas de gluten de la harina, las redes que se formen van a influir en
la elasticidad del pan y van a determinar cuanto gas pueden retener. Usualmente los demás ingredientes
agregados son medidos en función de las cantidades de los dos primeros (Hoseney & Rogers, 1990).

Otros ingredientes usados en las formulaciones cuentas con sus funciones específicas, por ejemplo, la
levadura es esencial para la fermentación, que influye en el volumen y la textura del pan. La sal proporciona
sabor y también regula la fermentación y fortalece la estructura de la masa. Además, otros ingredientes como
grasas, azúcares, leche, huevos, semillas, frutos secos, entre otros, pueden ser utilizados para enriquecer el
sabor, la textura y el valor nutricional del pan (Edwards, 2007).

Los principales ingredientes para la elaboración del pan se enlistan a continuación (Passamai et al., 2008):

Harina: el trigo y el centeno son las únicas harinas panificables, con la capacidad para producir gas
en el proceso de fermentación, logrando aumentar el volumen.
Agua: debe ser potable con buenas propiedades y en estado sanitario aceptable, permite lograr la
consistencia deseada.
Sal: regula el proceso de fermentación, aumenta la plasticidad y mejora el rendimiento de la panificación.
Levadura: lleva a cabo la fermentación, transformando los azúcares en CO2, provoca el aumento del
volumen de la masa sin modificar ningún componente de la harina.

Como ingredientes adicionales para favorecer las propiedades sensoriales del producto y que se obtenga
una mejor aceptación por el consumidor, como, por ejemplo (Passamai et al., 2008):

Optimizadores: mejoran las características de la harina, interfiriendo en las características elásticas
de la masa, contenido enzimático y color.

Grasas: pueden ser de origen animal o vegetal o mezcla de ellas, permite flexibilidad al pan, alarga la
duración, evita la dureza.

La calidad de los ingredientes es crítica, ya que puede afectar la consistencia y las propiedades finales
del pan. Por ejemplo, la calidad de la harina, que depende del contenido de proteínas y gluten, influye en la
capacidad de retención de gas y la estructura del pan. La levadura fresca o seca utilizada debe estar activa
para garantizar una fermentación adecuada. Asimismo, la adición de otros ingredientes, como frutas, frutos
secos o granos enteros, puede requerir ajustes en la formulación y el proceso de elaboración del pan (Roman
& Martinez, 2019).

Es importante considerar también la inocuidad al seleccionar ingredientes, ya que algunos, como los granos
y harinas, pueden estar sujetos a la contaminación por micotoxinas, que pueden afectar la calidad e inocuidad
del pan.

1.7.2. Descripción del proceso de elaboración
En general las etapas de elaboración de pan ya sea en un aspecto industrial o tradicional, siguen los pasos

que se muestran a continuación (Das et al., 2017; Portales, 2020; Rodrigez et al., 2018; Tasiguano et al.,
2019):

1. Mezcla de ingredientes: la harina, el agua, la levadura y la sal se mezclan para formar la masa.
Dependiendo del tipo de pan, pueden añadirse otros ingredientes como grasas, azúcares, leche, huevos,
semillas, frutos secos, entre otros. Hay productores que prefieren mezclar primero los ingredientes secos
y húmedos por separado para lograr una mejor homogeneización de los ingredientes.

2. Amasado: la masa se amasa para desarrollar el gluten, lo que proporciona la estructura y la elasticidad
necesarias para retener el gas producido durante la fermentación.



1.8. COMPOSICIÓN QUÍMICA DEL PAN 10

3. Fermentación primaria: la masa se deja reposar en un ambiente cálido y húmedo para permitir que
la levadura fermente, produciendo dióxido de carbono que hace que la masa aumente de volumen.

4. División y moldeado: la masa fermentada se divide en porciones individuales y se da forma a cada
porción según el tipo de pan deseado.

5. Fermentación secundaria: las porciones de masa moldeadas se dejan reposar nuevamente para per-
mitir una fermentación adicional, lo que contribuye a desarrollar el sabor y la textura del pan.

6. Cocción: las porciones de masa moldeadas se colocan en un horno precalentado y se cuecen a una
temperatura específica durante un tiempo determinado. Durante la cocción, la levadura produce más
dióxido de carbono, lo que hace que el pan aumente de volumen, y la humedad presente en la masa se
evapora, formando la corteza característica del pan.

7. Enfriamiento: una vez cocido, el pan se retira del horno y se deja enfriar antes de su empaquetado o
consumo.

Es importante destacar que el proceso de elaboración del pan puede variar dependiendo del tipo de pan,
los ingredientes utilizados, y las técnicas específicas de cada panadero o empresa de panificación.

1.8. Composición química del pan
La Tabla 1.1 presenta la composición nutricional de varios tipos de pan, incluyendo blanco, dulce, integral

y con leche. Se observa que el pan integral tiende a tener un mayor contenido de proteínas y carbohidratos
debido a la presencia de granos enteros, mientras que el pan dulce muestra un contenido más alto de azúcares
y grasas. Por otro lado, el pan con leche tiene un contenido más elevado de grasa y calorías, posiblemente
debido a la adición de ingredientes lácteos. La variabilidad en el contenido de humedad y sal también se
destaca entre los diferentes tipos de pan. Estos datos proporcionan información valiosa para ayudar a las
personas a tomar decisiones informadas sobre su consumo de pan, considerando aspectos nutricionales y de
salud.

Las condiciones de almacenamiento y distribución, así como la interacción compleja entre la matriz ali-
mentaria y los ingredientes, pueden ocasionar fenómenos de degradación, por lo que serán factores que afecten
la VU. Fenómenos como la pérdida de agua, la retrogradación de la amilopectina, la deshidratación del gluten
y la recristalización de la red de amilosa y amilopectina son fenómenos distintos que ocurren simultáneamen-
te, influenciando el proceso de envejecimiento del pan y, por ende, afectando su VU, estos fenómenos se ven
influenciados a la vez por las temperaturas y el tiempo a los que el pan está sujeto (Arp et al., 2020).

Tabla 1.1: Composición del pan en 100 g.

Componente Blanco (g) Dulce sin frutos o cubierta de azúcar (g) Integral (g)
Agua 36.4 24.8 38.7

Proteínas 8.85 6.2 12.3
Fibra (total dietaria) 2.7 2.4 7

Grasa 3.33 16.4 3.55
Cenizas 1.98 1.4 2.36

Carbohidratos 49.4 50.9 43.1
Azúcares totales 5.67 31.7 4.41

Kcal/100 266 372 254

Datos recuperados de: (U.S. Department of Agriculture, 2019, pp. U.S.DepartmentOfAgriculture2022,
U.S.DepartmentOfAgriculture2019a).

El contenido de agua desempeña un papel crítico en la VU del pan. La interacción del agua con los
componentes del pan, como proteínas, azúcares, agentes emulsionantes e hidrocoloides, ha sido objeto de
estudios previos. Por ejemplo, el agua puede migrar desde el gluten hacia las zonas ricas en almidón durante
el envejecimiento, lo que favorece el proceso de retrogradación. La pérdida de agua, la retrogradación de
la amilopectina, la deshidratación del gluten y la recristalización de la red de amilosa y amilopectina son
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fenómenos distintos que ocurren simultáneamente, regulando el proceso de envejecimiento del pan y, por
ende, afectando su vida útil (Alpers et al., 2021; Axel et al., 2015; Hager et al., 2012; Melini & Melini, 2018).

Además, la cantidad de agua en el pan puede influir en la actividad de microorganismos, como hongos y
bacterias, que pueden provocar deterioro y reducir la vida útil del pan. La humedad adecuada puede favorecer
el crecimiento de microorganismos no deseados, lo que puede resultar en la formación de mohos, cambios en
la textura y sabor, y la aparición de productos de deterioro. Por otro lado, niveles de humedad inadecuados
pueden afectar la textura y la frescura del pan. En relación a la harina, que es fuente principal de proteínas
en el pan, se reconoce su papel crítico en la calidad y las propiedades del pan. La cantidad y calidad de
las proteínas presentes en la harina utilizada para hacer pan influyen en la formación de la red de gluten,
que es fundamental para la estructura y la textura del pan. La red de gluten atrapa el dióxido de carbono
producido durante la fermentación, lo que contribuye a la esponjosidad y la capacidad de retención de gas
del pan. Además, las proteínas también pueden influir en la capacidad de retención de agua, la viscosidad de
la masa y la formación de la corteza durante el horneado. La adición de proteínas de fuentes alternativas,
como proteínas de leguminosas, insectos o productos lácteos, puede enriquecer el contenido proteico del pan
y mejorar su valor nutricional. Estas proteínas alternativas también pueden afectar la textura, el sabor y
la vida útil del pan. Por ejemplo, la adición de proteínas de leguminosas puede mejorar la suavidad y la
retención de humedad del pan, mientras que las proteínas lácteas pueden contribuir a la formación de una
corteza más dorada y atractiva. Además, la calidad de las proteínas, en términos de su perfil de aminoácidos
y su capacidad para formar redes proteicas, es esencial para determinar la calidad del pan. La interacción de
las proteínas con otros ingredientes, como almidón, grasas y enzimas, también puede influir en la textura, la
frescura y la vida útil del pan (Izzo et al., 2020; Rinaldi et al., 2015; Vanmathi Mugasundari & Anandakumar,
2022; Wang & Zhu, 2018).

1.9. Envejecimiento de los productos de panificación
Por sus características fisicoquímicas, el pan es un producto que se deteriora rápidamente causando el

fenómeno del envejecimiento. El envejecimiento del pan es un fenómeno complejo que afecta su VU y calidad.
Durante el almacenamiento, el pan experimenta cambios en su textura, sabor y frescura, lo que se conoce como
envejecimiento o staling. Este proceso está influenciado por varios factores, como la composición del pan, el
tipo de almidón, proteínas y lípidos utilizados, así como la presencia de aditivos e ingredientes (Rayas-Duarte
& Murtini, 2020; Taglieri et al., 2021).

Uno de los mecanismos clave involucrados en el envejecimiento del pan es la retrogradación del almidón,
que se refiere a la reasociación de las moléculas de almidón, especialmente la amilopectina, lo que conduce a
la recristalización de los gránulos de almidón. Este proceso resulta en la pérdida de humedad y el desarrollo
de una textura más firme en la miga del pan. Además, la migración de humedad de la miga a la corteza,
así como los cambios en la estructura y propiedades del gluten, también contribuyen al envejecimiento del
pan (Rayas-Duarte & Murtini, 2020). La pérdida de frescura en el pan durante el almacenamiento implica
el endurecimiento de la miga y el reblandecimiento de la corteza, ambos fenómenos se relacionan con la
migración de agua y eventualmente disminuyen la aceptación del consumidor (Rodríguez et al., 2014). La
textura es una de las principales características sensoriales importantes en el pan que tiende a deteriorarse
después de la etapa del horneado, causado por el desarrollo de corteza firme, resequedad aparente durante
el almacenamiento prolongado, alteraciones con compuestos responsables del sabor que provoca cambios de
sabor y aroma (Luna-Fernández & Bárcenas-Pozos, 2011).

Se han explorado diversas estrategias para mitigar los efectos del envejecimiento del pan, incluyendo el
uso de enzimas, emulsionantes, hidrocoloides y otros aditivos para modificar las propiedades del almidón y
la red de gluten, así como para mejorar la retención de humedad y retrasar la retrogradación. Además, la
selección de ingredientes y técnicas de procesamiento, como el uso de masa madre, prebióticos y condiciones
de horneado específicas, también pueden impactar el proceso de envejecimiento y la VU del pan (Ai et al.,
2018; Dong & Karboune, 2021; Ferrero, 2017; Purhagen et al., 2011). Usualmente la VU del pan fresco solo
es de 2 a 3 días sin uso de aditivos (Gray & Bemiller, 2003), debido a que al transcurrir ese periodo el pan
comienza a sufrir los fenómenos de degradación, la adición de aditivos químicos permite al pan durar hasta
60 días; no obstante, la tendencia en el mercado apunta a la disminución del uso de aditivos (Ponce et al.,
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2016).
Finalmente, la 1.2 muestra el proceso del envejecimiento del pan. En este proceso, el enfriamiento y el

recalentamiento desempeñan roles fundamentales en la evolución de su estructura y textura. El enfriamiento
del pan después de la cocción es esencial para estabilizar su estructura y reducir la evaporación de la humedad,
lo que contribuye significativamente al proceso de envejecimiento. Asimismo, se ha reportado que durante
el enfriamiento del pan se produce la retrogradación del almidón, un proceso en el cual las moléculas de
almidón se reorganizan formando estructuras cristalinas que pueden influir en la textura final del pan. En
contraste, al recalentar el pan, se desencadena la gelatinización del almidón. Durante la gelatinización, las
estructuras cristalinas del almidón se deshacen, lo que temporalmente restaura la flexibilidad y suavidad del
pan recalentado. Sin embargo, a pesar de que el recalentamiento puede mejorar momentáneamente la textura
del pan, el proceso de envejecimiento continúa progresando con el tiempo, lo que eventualmente conduce a
que el pan recalentado vuelva a endurecerse y pierda su frescura inicial (Fadda et al., 2014, p. Ronda2011).

Figura 1.2: Proceso de envejecimiento del pan [@acosta2013]

1.10. Retrogradación y gelatinización del almidón
El almidón es un polisacárido de reserva energética en las plantas, compuesto principalmente por dos

tipos de moléculas: la amilosa, que es lineal, y la amilopectina, que es ramificada. Su estructura química se
muestra en la Figura 1.3. Estas moléculas se organizan en gránulos dentro de las células vegetales y son una
fuente importante de calorías en la dieta humana. El almidón se encuentra en alimentos como los cereales, las
patatas y las legumbres. Además, el almidón tiene numerosas aplicaciones en la industria alimentaria, como
espesante, estabilizante, aglutinante y como ingrediente en la fabricación de productos como el pan y la pasta.
También se utiliza en la industria no alimentaria, por ejemplo, en la fabricación de papel y bioplásticos. La
estructura y las propiedades físico-químicas del almidón pueden ser modificadas por tratamientos físicos y
químicos, lo que afecta su digestibilidad y su funcionalidad en diferentes aplicaciones (Whistler et al., 2012).

La estructura y la firmeza del pan durante las primeras horas después del horneado están dadas por la
retrogradación o gelificación de la amilosa solubilizada. La amilosa gelificada forma una red continúa rodeando
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los gránulos de almidón hinchados y deformes (Taglieri et al., 2021). El almidón es un componente cristalino,
compuesto por amilosa y amilopectina, el cual es mayoritario de la harina de trigo, generalmente el 8 % del
almidón es dañado durante la molienda; el daño de los gránulos afecta las propiedades del almidón, debido
a que el almidón dañado tiene una alta absorción de agua y es más susceptible a la hidrólisis enzimática
(Acosta, 2013).

La gelatinización del almidón es un proceso térmico en el que los gránulos de almidón absorben agua
y se hinchan al ser calentados en presencia de líquido. Durante este proceso, la estructura cristalina de
los gránulos de almidón se rompe, lo que resulta en la pérdida de la organización molecular ordenada. Esto
conduce a cambios en las propiedades físicas del almidón, como un aumento en la viscosidad, la transparencia
y la solubilidad (Huang et al., 2021; Taglieri et al., 2021). Al respecto, la gelatinización del almidón es
la destrucción irreversible del orden molecular de los gránulos de almidón. Durante la gelatinización, una
pequeña cantidad de almidón, principalmente amilosa, es liberada en la región intergranular lo que conduce
a un aumento de la viscosidad (Rodríguez et al., 2014). A medida que la temperatura aumenta, las cadenas
de amilosa y amilopectina que componen el almidón comienzan a salir de los gránulos y se dispersan en el
agua. Este fenómeno es responsable de la transición de una mezcla opaca y semi-sólida a una masa viscosa
y translúcida, que es una característica clave en la cocción de alimentos ricos en almidón como las salsas, los
pudines y los rellenos de pasteles (Huang et al., 2021).

La retrogradación del almidón es un proceso que ocurre después de la gelatinización, cuando el almidón
gelatinizado se enfría y las moléculas de amilosa y amilopectina comienzan a reasociarse en una estructura más
ordenada, las moléculas gelatinizadas de almidón forman una estructura cristalina de dobles hélices debido
a la insolubilización y precipitación espontánea de las moléculas de amilopectina, lo cual es generalmente
causado por el enfriamiento lento del pan (Rodríguez et al., 2014). La retrogradación afecta la textura y la
calidad de los alimentos ricos en almidón, como el pan y el arroz cocido, causando que se vuelvan duros o
rancios con el tiempo.

La retrogradación es un cambio que puede causar la pérdida de viscosidad y la separación de fases en
productos alimenticios, lo que tiene un impacto significativo en la textura y la vida útil de los alimentos.
Es importante recalcar que la retrogradación de la amilopectina se da a una velocidad menor respecto a la
amilosa, por lo tanto es uno de los mayores fenómenos responsables del envejecimiento del pan durante su
almacenamiento (Luna-Fernández & Bárcenas-Pozos, 2011). La retrogradación del almidón puede ser medida
mediante técnicas como la calorimetría de barrido diferencial (DSC) y la difracción de rayos X (XRD) (Huang
et al., 2021).

El comportamiento de retrogradación de los almidones tratados con alta presión hidrostática (HHP)
es similar al comportamiento de retrogradación de los almidones tratados térmicamente. Sin embargo, se
ha observado que el tratamiento con HHP puede retrasar la retrogradación en algunos casos, posiblemente
debido a que este tratamiento mantiene intacta la molécula de almidón y previene la lixiviación de la amilosa.
Además, la penetración de agua en el almidón durante el tratamiento con HHP puede alterar las dobles hélices
de almidón en la región cristalina, lo que resulta en una reducción de la tasa de retrogradación (Huang et al.,
2021).

1.10.1. Influencia de la formulación e ingredientes en la retrogradación y gela-
tinización del almidón

Como se ha mencionado la formulación del pan influye en los fenómenos de degradación, por ejemplo, los
diferentes tipos y cantidades de carbohidratos pueden tener un efecto positivo, negativo o incluso insignificante
en la retrogradación del almidón. Por ejemplo, se ha encontrado que la adición de glucosa, fructosa y maltosa
puede afectar la retrogradación del almidón, pero el grado de influencia varía según la temperatura a la que
se lleva a cabo la retrogradación. Además, el grado de polimerización (GP) de un carbohidrato es un factor
importante que determina su efecto en la retrogradación del almidón. Por ejemplo, se ha demostrado que la
adición de inulinas con diferentes GP puede inhibir la retrogradación a corto plazo de la amilosa, mientras que
la retrogradación de la amilopectina se ve favorecida por las sinantrinas, especialmente aquellas con un GP
bajo. La cantidad de carbohidrato añadido también afecta directamente su influencia en la retrogradación,
siendo más significativo el efecto inhibitorio cuanto mayor es la cantidad de carbohidrato extranjero añadido
(Chang et al., 2021).
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Figura 1.3: Estructura química de la amilosa y de la amilopectina.

En cuanto a los lípidos, la formación de un complejo lípido-amilosa reduce la cantidad de amilosa dispo-
nible, que contribuye a la formación del núcleo cristalino, y restringe la retrogradación posterior del almidón
(Chang et al., 2021).

Las proteínas, que son un componente común en la mayoría de los alimentos ricos en almidón, también
pueden afectar las propiedades del almidón durante el procesamiento y almacenamiento. No todas las proteí-
nas pueden inhibir la retrogradación del almidón, ya que el efecto de una proteína sobre el almidón depende
en gran medida de las propiedades de la proteína, así como de varios otros factores. Por ejemplo, la adición
de gluten puede inhibir la retrogradación debido a su larga cadena, que forma muchos enlaces de hidrógeno
con el agua, disminuyendo así la cantidad de agua disponible y creando un ambiente alcalino desfavorable
para la retrogradación del almidón (Chang et al., 2021).

En la Figura 1.4 se muestran los factores que tienen influencia sobre la retrogradación del almidón. Estos
factores incluyen los constituyentes del almidón (amilosa y amilopectina), otros ingredientes alimentarios
(por ejemplo: agua, lípidos, proteínas, carbohidratos e iones de sal) y las condiciones de procesamiento (tem-
peratura, tiempo de retrogradación y patrón de retrogradación). Teniendo en cuenta estos factores, existen
tres mecanismos responsables de la retrogradación del almidón: la migración de las cadenas moleculares del
almidón en el sistema mixto almidón-agua, la redistribución de las moléculas de agua y la cinética de recris-
talización del almidón gelatinizado. Sin embargo, ninguno de estos mecanismos de formación puede describir
de forma completa y precisa los cambios en la formación de almidón retrógrado durante su procesamiento en
un sistema alimentario complejo (Chang et al., 2021).

La presencia de sales puede afectar la retrogradación del almidón de varias maneras. Las sales pueden
influir en la disponibilidad y distribución del agua en el sistema de almidón, lo que a su vez puede afectar la
movilidad de las cadenas de almidón y su capacidad para recristalizarse durante la retrogradación. Los iones de
las sales pueden interactuar con las moléculas de agua y almidón, alterando las interacciones intermoleculares
y, por lo tanto, modificando la cinética de la retrogradación. Además, se ha encontrado que las sales pueden
afectar las propiedades térmicas del almidón, como se muestra en estudios de DSC, donde la presencia de
sales modifica las transiciones de fusión del almidón gelatinizado. En particular, se ha observado que las sales
pueden tener un efecto significativo en la retrogradación del almidón de maíz y el almidón de maíz ceroso,
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Figura 1.4: Factores que influyen en la retrogradación del almidón.



1.10. RETROGRADACIÓN Y GELATINIZACIÓN DEL ALMIDÓN 16

Figura 1.5: Conformaciones de cadenas de almidón en soluciones de agua y NaCl.

alterando sus propiedades fisicoquímicas, microestructurales y térmicas (Chang et al., 2021).
En la Figura 1.5 se muestran las conformaciones de las cadenas de almidón en soluciones de agua y NaCl.
Los azúcares y los alcoholes de azúcar pueden afectar la temperatura de gelatinización del almidón. Por

ejemplo, se ha encontrado que la adición de azúcares y alcoholes de azúcar puede aumentar la temperatura de
gelatinización del almidón de trigo, lo que indica que estos solutos interactúan con el agua disponible, limitan-
do así la cantidad de agua que puede interactuar con el almidón y, por lo tanto, afectando su gelatinización.
Además, los oligosacáridos pueden influir en las propiedades de pasta, térmicas y reológicas del almidón de
camote, lo que sugiere que la presencia de estos compuestos puede modificar la estructura y las interacciones
del almidón durante la gelatinización. En cuanto a la retrogradación, se ha observado que ciertos aditivos
como el maltose y el dodecilsulfato de sodio pueden ser efectivos en la prevención de la retrogradación a largo
plazo de los granos de arroz glutinoso (Donmez et al., 2021).

Los hidrocoloides no amiláceos también pueden afectar la retrogradación del almidón. Por ejemplo, se ha
estudiado el efecto de diferentes hidrocoloides en la retrogradación del almidón de semillas de loto sometido a
un tratamiento de autoclave-enfriamiento, y se encontró que estos aditivos pueden influir en la retrogradación.
Además, la migración de agua ha sido utilizada para describir el efecto de los hidrocoloides en las propiedades
estructurales y texturales del almidón de semillas de loto, lo que indica que la presencia de estos compuestos
puede modificar la dinámica del agua y, por lo tanto, afectar la retrogradación del almidón (Donmez et al.,
2021).
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1.10.2. Influencia de factores internos y externos que afectan la retrogradación
y gelatinización del almidón

Varios factores influyen en la gelatinización del almidón y, por ende, afectan sus propiedades funcionales.
Estos factores pueden ser inherentes al pan o bien pueden ser determinados por las condiciones de su alma-
cenamiento, aún si se les considera en dos clasificaciones diferentes suelen estar interrelacionados, es decir,
pueden actuar uno a consecuencia del otro o presentarse al mismo tiempo (Donmez et al., 2021):

1. Contenido de agua: el contenido de agua es vital para la gelatinización del almidón. El agua ac-
túa como un plastificante, facilitando la movilidad de las cadenas de polímeros dentro del gránulo de
almidón, lo que permite la transición de un estado ordenado a uno desordenado.

2. Temperatura: la temperatura de gelatinización varía según el tipo de almidón y es un parámetro
importante que afecta la viscosidad y la textura de los productos alimenticios. El calentamiento provoca
la absorción de agua por los gránulos de almidón, su hinchamiento y eventual ruptura.

3. Tasa de calentamiento: la velocidad a la que se calienta el almidón puede influir en la temperatura
de gelatinización y en las propiedades de la pasta resultante. Una tasa de calentamiento más rápida
puede llevar a una gelatinización más uniforme.

4. Proporciones de amilosa y amilopectina: la relación entre amilosa y amilopectina en el almidón
determina su comportamiento durante la gelatinización. La amilosa tiende a formar geles más firmes y
contribuye a la retrogradación, mientras que la amilopectina forma geles más estables y menos propensos
a la retrogradación.

5. Presencia de sales y azúcares: las sales y los azúcares pueden afectar la temperatura de gelati-
nización y las propiedades de la pasta de almidón. Los azúcares tienden a aumentar la temperatura
de gelatinización al competir con el almidón por el agua, mientras que las sales pueden tener efectos
variados dependiendo de su tipo y concentración.

6. Tratamiento térmico y humedad: el tratamiento térmico en presencia de humedad, como el tra-
tamiento con calor y humedad, puede alterar la estructura molecular del almidón y, por lo tanto, sus
propiedades de gelatinización.

7. Aditivos: la adición de aditivos específicos puede mejorar o prevenir las interacciones almidón-agua,
y estos efectos se deben a mecanismos moleculares particulares. Por ejemplo, algunos aditivos pueden
formar enlaces intermoleculares con el agua, reduciendo la disponibilidad de agua en el medio y afec-
tando así la interacción del almidón con el agua. Otros aditivos pueden reaccionar con el almidón, lo
que podría prevenir o mejorar las interacciones almidón-agua. Cada aditivo tiene un mecanismo mo-
lecular único que puede favorecer o evitar las transiciones de fase del almidón durante los eventos de
gelatinización y retrogradación.

Además de estos existen otros factores que influyen en estos fenómenos; sin embargo, se necesitan más in-
vestigaciones para comprender completamente estas interacciones a escalas micro y moleculares, considerando
las diferentes condiciones a las que se exponen los productos que contienen almidón durante el procesamiento
y almacenamiento.

Por ejemplo, los polisacáridos no amiláceos se utilizan a menudo para reducir los efectos indeseables de
la retrogradación. Pueden aumentar la vida útil de los productos alimenticios al retrasar la retrogradación y
aumentar la capacidad de retención de agua de los alimentos ricos en almidón. Esto posiblemente se deba a la
inmovilización de moléculas de agua, lo que impide la movilidad del almidón y su probabilidad de reasociarse
durante el almacenamiento. Además, las interacciones entre el almidón y estas moléculas pueden prevenir la
reorganización molecular del almidón y la liberación de agua (sinéresis) del sistema (Donmez et al., 2021).

En el caso de las emulsiones aceite-en-agua (O/W), su adición puede prevenir la asociación entre las
moléculas de almidón, retener la firmeza del gel y reducir la movilidad del agua, demostrando la compleja
interacción entre los aditivos y las interacciones almidón-agua (Donmez et al., 2021).
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El grado de orden molecular residual de corto alcance en el almidón gelatinizado tiene un impacto sig-
nificativo en la retrogradación del almidón. Los estudios han mostrado que la retrogradación del almidón
aumenta inicialmente y luego disminuye a medida que disminuye la cantidad de orden molecular residual de
corto alcance en el almidón gelatinizado. Esto sugiere que existe una cantidad óptima de orden molecular de
corto alcance que favorece la retrogradación del almidón. Cuando el almidón gelatinizado tiene un grado de
orden molecular de corto alcance residual, las cadenas de almidón tienen una mayor movilidad, lo que facilita
su reorganización en agregados cristalinos durante el almacenamiento. Sin embargo, más allá de cierto punto,
una mayor disminución en el orden molecular de corto alcance se asocia con una menor retrogradación. Esto
puede deberse a una mayor desorganización y/o enredo de las cadenas de almidón y a un potencial reducido
para la nucleación de estructuras agregadas (Huang et al., 2021).

Además, se ha propuesto que el almidón gelatinizado con un grado de orden molecular de corto alcance
demasiado bajo no retrograda tan fácilmente, posiblemente debido a un efecto de nucleación más débil de
las estructuras helicoidales de glucano restantes. Por lo tanto, la temperatura y el contenido de agua durante
el proceso de gelatinización son factores clave que determinan el grado de orden molecular de corto alcance
en el almidón gelatinizado y, por lo tanto, influyen en su comportamiento de retrogradación (Huang et al.,
2021).

1.10.3. Importancia del fenómeno de retrogradación del almidón
Comprender la retrogradación del almidón es esencial para el control de calidad en la industria alimentaria

por varias razones (Huang et al., 2021):

1. Textura y calidad sensorial: la retrogradación del almidón afecta la textura de los alimentos ricos
en almidón, como el pan, las pastas y los productos de repostería. La retrogradación puede llevar a
un endurecimiento indeseado o a la formación de una textura arenosa, lo que afecta negativamente la
calidad sensorial y la aceptación del consumidor.

2. Vida útil del producto: la retrogradación está asociada con el fenómeno de “envejecimiento” de
los productos alimenticios, como el endurecimiento del pan durante el almacenamiento. Entender y
controlar la retrogradación puede ayudar a prolongar la vida útil de los productos alimenticios y a
reducir el desperdicio.

3. Digestibilidad: la retrogradación del almidón puede influir en la digestibilidad del almidón y, por
lo tanto, en el índice glucémico de los alimentos. Los almidones retrogradados son menos digeribles y
pueden ser beneficiosos para las personas que necesitan controlar la liberación de glucosa en la sangre.

4. Procesamiento de alimentos: durante el procesamiento de alimentos, como la cocción y el enfria-
miento, la retrogradación del almidón puede afectar las propiedades de gelificación y la estabilidad
de los productos. Comprender este proceso permite optimizar las condiciones de procesamiento para
obtener las características deseadas en el producto final.

5. Innovación y desarrollo de productos: el conocimiento sobre la retrogradación del almidón puede
ser utilizado para desarrollar nuevos productos alimenticios con propiedades funcionales específicas,
como alimentos con almidón resistente que pueden tener beneficios para la salud.

6. Control de calidad durante el almacenamiento: la retrogradación del almidón puede ocurrir
durante el almacenamiento de los alimentos, alterando su calidad. Comprender cómo se produce la
retrogradación permite implementar estrategias de almacenamiento adecuadas para mantener la calidad
del producto.

1.11. Pérdida de humedad y cambios en la textura
Para comprender cómo la pérdida de humedad y los cambios de textura afectan la vida útil del pan, es

esencial considerar el impacto de estos factores en las propiedades físicas y químicas del pan. La pérdida de
humedad, o actividad del agua, influye en la tasa de envejecimiento del pan, donde un menor contenido de
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humedad acelera el proceso de envejecimiento (Esperanza-Naranjo et al., 2018). Además, los cambios en la
textura, como el aumento de la dureza y la pérdida de elasticidad, son característicos del envejecimiento del
pan, lo que afecta su calidad general y la aceptación del consumidor. Estos cambios en la textura son críticos
para determinar la aceptabilidad y la vida útil de los productos de pan (Calvo Carrillo et al., 2020).

La pérdida de humedad durante el almacenamiento del pan es muy común debido a que la humedad del
exterior es mayor que la del pan recién salido del horno, por lo tanto, hay una migración de humedad desde
la miga a la corteza (del almidón hinchado al gluten). Los productos con un alto contenido en humedad
endurecen más rápidamente lo que provoca resequedad en la miga (Acosta, 2013).

La textura crujiente del pan se ve afectada por la transferencia de humedad. El indicador de endureci-
miento más utilizado es el aumento en la firmeza de la miga, pues se trata de un factor muy reconocible por
el consumido (Montoya-López & Giraldo-Giraldo, 2010).

El endurecimiento de la corteza y el endurecimiento de la miga son dos tipos de cambios en la textura.
El de la corteza se produce generalmente por la transferencia de la humedad desde la miga a la corteza, lo
que resulta en una textura blanda y correosa, el endurecimiento de la miga es más complejo sin embargo
puede estar relacionado a la cristalización de los polímeros con la formación de estructuras supermoleculares
(Taglieri et al., 2021) debido a que puede que se dé una retrogradación de la amilopectina y debido a que
las moléculas de agua se incorporan dentro de los microcristales, la distribución del agua se desplaza desde
el gluten al almidón específicamente amilopectina, cambiando la red de gluten (Montoya-López & Giraldo-
Giraldo, 2010).

1.12. Estabilidad microbiológica de los productos de panificación
Los microorganismos son un parámetro importante, ya que pueden deteriorar la materia prima, principal-

mente los hongos que pueden desarrollar micotoxinas que son perjudiciales para la salud y para la inocuidad
alimentaria, así como el desarrollo de levaduras (Das et al., 2017).

Durante el proceso de fabricación, el pan puede ser contaminado después de la etapa de cocción, dejando
en evidencia la falta de buenas prácticas de higiene (BPH) por aparición de coliformes, bacterias aerobias y
anaerobias, Escherichia coli, Bacillus cereus, así como patógenos que no deben estar en el pan, principalmente
Salmonella, Listeria monocytogenes, Staphylococcus aureus y Shigella (Portales, 2020).

Por esta razón es necesario conocer los límites máximos permisibles de los parámetros microbiológicos para
poder tener un control sobre los microorganismos que pueden presentarse durante la elaboración y almacena-
miento del pan. La Tabla 1.2 establece los límites máximos permitidos para varios parámetros microbiológicos
en el pan, lo que garantiza la seguridad y la calidad del producto final. Se observa que se establecen límites
estrictos para microorganismos indicadores de contaminación fecal, como E. coli y coliformes fecales, lo que
indica la importancia de prevenir la contaminación durante la producción y manipulación del pan. Asimis-
mo, se establecen límites para el recuento de mohos y levaduras, lo que ayuda a controlar el desarrollo de
microorganismos que podrían afectar la calidad del pan y su vida útil. La presencia de salmonella y Staphy-
lococcus aureus también se monitorea y se establecen límites para garantizar la ausencia de estos patógenos
potenciales en el pan, especialmente en productos que contienen derivados lácteos, donde la contaminación
microbiana puede representar un riesgo para la salud del consumidor (DOF - Diario Oficial de la Federación,
1979).

La calidad microbiológica y las buenas prácticas de fabricación juegan un papel crítico en la producción
de pan, garantizando tanto la seguridad como la calidad del producto final. La calidad microbiológica del pan
es fundamental para prevenir la presencia de microorganismos nocivos que pueden provocar enfermedades
transmitidas por los alimentos. Las buenas prácticas de fabricación son fundamentales para mantener las
condiciones higiénicas necesarias para evitar la contaminación durante el proceso productivo (Rosell, 2011).

Las investigaciones han demostrado que la calidad microbiológica de los productos alimenticios está di-
rectamente relacionada con los procesos de fabricación y los ingredientes utilizados. Por ejemplo, se ha
descubierto que la adición de extracto acuoso de ajo mejora la calidad microbiológica de las rodajas de pes-
cado almacenadas, inhibiendo las bacterias psicrotróficas y del ácido láctico, extendiendo así la vida útil del
producto (Pinzón Martínez et al., 2020). De manera similar, se ha demostrado que la incorporación de harina
de polen en la elaboración de pan no tiene efectos adversos en los consumidores, a pesar de las posibles
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propiedades alergénicas del polen, destacando la importancia de comprender el impacto microbiológico de los
ingredientes en el producto final (Lazcano-Hernandez et al., 2019).

Además, las buenas prácticas de fabricación son críticas para garantizar la calidad y seguridad generales
del pan. Estas prácticas abarcan varios aspectos de la producción, incluida la higiene, el mantenimiento de
los equipos y la capacitación del personal. La implementación de estas prácticas es esencial para prevenir la
contaminación y mantener un entorno de producción limpio y seguro, contribuyendo en última instancia a la
calidad microbiológica del producto final (Rosell, 2011).

Tabla 1.2: Parámetros microbiológicos y límites máximos permisibles en pan.

Parámetro Límite máximo permitido
E. coli < 3 NMP/g
NMP Coliformes totales/g Negativo
Coliformes fecales/g Negativo
Recuento de mohos y levaduras/g 10 colonias
Recuento de Salmonella por 25 g Negativo
Staphylococcus aureus/g (productos rellenos de derivado lácteo) Negativo

NMP: Número más probable.
Recuperada y modificada de: (DOF - Diario Oficial de la Federación, 1979).

1.13. Vida útil de alimentos
La VU de los alimentos se refiere al período de tiempo durante el cual un alimento puede ser almacenado,

distribuido y consumido manteniendo sus propiedades sensoriales, nutricionales y de seguridad. La estimación
de la VU de los alimentos es un tema de investigación continua en el campo de la ciencia de los alimentos, ya
que implica comprender los mecanismos de deterioro que afectan a los alimentos y desarrollar metodologías
para su estimación (Sánchez-González & Pérez, 2016).

La preservación de alimentos es un aspecto fundamental para aumentar su VU, lo que implica la aplicación
de diferentes métodos y tecnologías para evitar el deterioro y la pérdida del valor comercial de los alimentos, es
importante considerar las características fisicoquímicas y sensoriales de un alimento antes de elegir su método
de conservación (Souza & Menezes, 2008). Estos métodos incluyen la deshidratación, el uso de tecnologías
de envasado innovadoras, la aplicación de aditivos alimentarios, la optimización de procesos de extrusión y
la aplicación de técnicas de bioconservación (Rauschkolb, 2017; Sirpatrawan, 2009; Soares et al., 2001; Souza
& Menezes, 2008). La deshidratación, por ejemplo, permite preservar los alimentos y puede dar lugar a la
creación de nuevos productos en el mercado (Soares et al., 2001).

La determinación de la VU de los alimentos es esencial para la industria alimentaria, ya que garantiza que
los consumidores obtengan productos de alta calidad durante un período de tiempo específico después de la
compra. La VU de los alimentos puede ser influenciada por factores como la composición química, el contenido
de agua, la presencia de conservantes, las condiciones de almacenamiento y la actividad microbiana, siendo
de tal manera que cada estimación de VU es diferente dependiendo de las características de los alimentos
(Sirpatrawan, 2009).

La vida útil de los productos de panificación puede estar influenciada por una variedad de factores, que
van desde la composición de los ingredientes hasta las condiciones de procesamiento y almacenamiento. Estos
factores incluyen:

1. Composición de ingredientes: la selección y proporción de ingredientes, como harina, agua, levadura,
grasas y azúcares, pueden afectar la vida útil de los productos de panificación (Caballero et al., 2007;
Katina et al., 2006; Smith et al., 2004).

2. Actividad de agua: el contenido de humedad en los productos de panificación puede influir en su
estabilidad y susceptibilidad al deterioro microbiológico (Wanjuu et al., 2018).
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3. Uso de enzimas: la adición de enzimas puede mejorar la calidad del pan y extender su vida útil al
afectar la estructura y la textura del producto (Caballero et al., 2007).

4. Procesamiento y almacenamiento: los parámetros de procesamiento, como la temperatura y el
tiempo de cocción, así como las condiciones de almacenamiento, pueden influir en la frescura y durabi-
lidad de los productos de panificación (Rizzello et al., 2011; Vignali & Volpi, 2013).

5. Aditivos y conservantes: la incorporación de aditivos y conservantes puede ayudar a prevenir el
deterioro microbiológico y prolongar la vida útil de los productos de panificación (Katina et al., 2006;
Rinaldi et al., 2015).

6. Oxidación de lípidos: la presencia de grasas y aceites en los productos de panificación puede influir en
su estabilidad oxidativa y, por lo tanto, en su vida útil. (Niu et al., 2021; Torrijos et al., 2019; Wanjiku
Kiharason, 2019).

7. Contaminación microbiológica: la presencia de microorganismos, como mohos y levaduras, puede
afectar la vida útil de los productos de panificación y su seguridad alimentaria (Debonne et al., 2023;
Opondo et al., 2022).

8. Propiedades sensoriales: cambios en las propiedades sensoriales, como sabor, aroma y textura, pue-
den influir en la aceptabilidad y la vida útil percibida de los productos de panificación (Jensen et al.,
2010; A. Liu et al., 2022).

1.14. Inteligencia artificial en la industria alimentaria
La es una herramienta que se puede utilizar en el sector alimentario para el procesamiento de diferentes

tipos de alimentos a través de robots o máquinas que, con la ayuda de ideas humanas, la IA prepara su propio
algoritmo y sirve para abordar problemas reales (Addanki et al., 2022).

Las máquinas de IA están divididas en dos tipos, débiles y fuertes. Las débiles están programadas para
realizar ciertas acciones, por ejemplo, ALEXA, SIRI y GOOGLE ASSISTANT no piensan por sí mismas,
en cambio la IA fuerte (Inteligencia verdadera) puede tomar decisiones por sí mismas para resolución de
problemas y resolver acertijos a través de conciencia, aprendizaje, pensamiento y autoconciencia (Melini &
Melini, 2018).

En la industria alimentaria la IA es aplicada durante la fabricación, envasado y la limpieza, además se
ha utilizado en el modelado, la clasificación y análisis de datos, además de la predicción del crecimiento
microbiano, biomasa, vida útil de los alimentos, distinción de microorganismos, entre otros (Addanki et al.,
2022).

La IA se empezó a emplear para favorecer y facilitar el control de higiene durante el procesamiento de
los alimentos, debido a que cuando un alimento es manipulado por personal de la empresa puede que sea
una fuente de contaminación, las principales fuentes suelen ser las uñas, el cabello, las infecciones bucales
y las heridas (Addanki et al., 2022). Otra de las principales razones del empleo de la IA es la limpieza de
los equipos que se utilizan, una de las mejores prácticas que se prefieren en la industria alimentaria es el
sistema Clean in Place (CIP), que en comparación con el sistema Cleaning Out of Place (COP), se utiliza
en industrias de pequeña escala, la CIP evita la máxima contaminación durante el proceso. El CIP y COP
actúan en conjunto por el sistema Self-optimizing cleaning in place (SOCIP), a través de la programación de
limpieza que actúa de manera rápida para mejorar la seguridad alimentaria (Melini & Melini, 2018).

Hoy en día la IA es aplicada en diferentes industrias como, en la agroindustria para nuevas técnicas de
cosecha para producir alto rendimiento que engloba el manejo de control de plagas. En la industria láctea
para la ayuda de ordeño automatizado, fabricación de queso, predecir la vida útil y eliminar lactosa (Addanki
et al., 2022). También en la fabricación de bebidas alcohólicas para monitorear el control de temperatura,
oxígeno, entre otros, a través de redes neuronales que también ayudan a detectar aromas y sabores, así mismo
es aplicada a bebidas no alcohólicas para calcular análisis nutricional para evitar obesidad (Melini & Melini,
2018).

Por otro lado, la IA también se aplica en la industria panificadora. La calidad del pan se puede ver
afectada por cualquier paso que no se realice correctamente, por eso es importante la disposición adecuada
de la producción de productos de panadería, el uso económico de los recursos en la fabricación de pan y la
implementación sistemas de control automático (ACS) son las prioridades de la industria, lo que influye en
productividad, eficiencia y calidad (Addanki et al., 2022).
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La IA a través de ACS se implementaría desde la materia prima, con parámetros evaluados por un sistema
de control de calidad del producto, lo que ayuda a que la harina favorezca las propiedades reológicas de la
masa madre, la fuerza de elevación sobre la masa, la acidez activa de la masa madre, la acidez de la masa y
el olor, la temperatura de prueba, la humedad en el estuche de prueba y el peso de la masa son controlados
por sensores (Khorolskyi et al., 2018).

Indirectamente a través de sensores y sistema de visualización (SV), se controla la textura del pan, la
acidez, la humedad, la temperatura del centro de la parte blanda, y la duración de la cocción (Melini &
Melini, 2018).

Para medir la calidad del pan se realiza en la etapa después del corte, en una cámara donde se comprueba
la porción interior del pan en donde el tamaño y la porosidad de la masa están determinados para decidir la
calidad del pan, de esta manera se pueda evitar el envejecimiento. El sistema funciona a partir de un sensor
de calidad, que convierte las respuestas de la propiedad de los alimentos en señales eléctricas, los sensores
están en línea o fuera de línea (Addanki et al., 2022). Los dispositivos ayudan a monitorear los productos de
panadería, dependiendo de la gama de pan y la cantidad ayuda a analizar los datos en tiempo real (Khorolskyi
et al., 2018).

El uso de un sistema computarizado puede ayudar a producir alimentos de una calidad excelente, debido
a que se puede examinar y asegurarse de que se puedan mejorar los factores que producen errores, como
el monitoreo de temperatura y humedad, así como ayudar a una buena adecuación para el almacenaje
para aumentar la vida útil del producto, pero también para predecir la vida útil por medio de sistemas
computacionales.

1.14.1. Inteligencia artificial y seguridad alimentaria
Como se ha mencionado, la SA se refiere a la disponibilidad física, económica y social de alimentos

suficientes, inocuos y nutritivos que permitan satisfacer las necesidades nutricionales de las personas en
todo momento, garantizando una vida activa y saludable (Rodríguez et al., 2014). Esta definición destaca
la importancia de la disponibilidad constante de alimentos de calidad para el bienestar de la población.
Además, se reconoce que la seguridad alimentaria es un derecho fundamental, que implica el acceso seguro
a alimentos en todo momento (Zegarra Méndez, 2010). La epidemiología de la inseguridad alimentaria en
México ha sido estudiada para comprender la magnitud del problema y desarrollar estrategias efectivas para
abordarlo (Mundo-Rosas et al., 2013). Estos estudios epidemiológicos son fundamentales para comprender la
situación de la seguridad alimentaria en diferentes contextos y diseñar políticas y programas que aborden las
necesidades específicas de la población. La seguridad alimentaria se centra en la disponibilidad de alimentos
y en su calidad nutricional y seguridad, lo que resalta la importancia de tener acceso a alimentos nutritivos
y seguros para el consumo humano. La seguridad alimentaria es un tema de gran relevancia a nivel político,
ya que se requieren políticas específicas para garantizarla y promoverla. La comprensión de la seguridad
alimentaria nutricional en diferentes contextos, como en el Perú, es necesario para desarrollar estrategias
efectivas que aborden las necesidades específicas de cada región (Zegarra Méndez, 2010).

La SA comprende cuatro dimensiones, que se pueden entender como alcances, siendo estos la disponibi-
lidad, el acceso, la utilización y la estabilidad. La disponibilidad se refiere a la producción, distribución y
suministro de alimentos, asegurando que haya suficientes alimentos disponibles en todo momento (Alqadri,
2018). El acceso se relaciona con la capacidad de las personas para adquirir o acceder a los alimentos, ya
sea a través de la producción propia, la compra o la ayuda humanitaria (Lawlis et al., 2018). La utilización
se refiere a la capacidad del cuerpo para absorber y utilizar los nutrientes de los alimentos, destacando la
importancia de la calidad nutricional y seguridad de los alimentos (Berry et al., 2015). La estabilidad se
refiere a la capacidad de mantener la seguridad alimentaria a lo largo del tiempo, incluso en situaciones de
crisis (Bowers et al., 2020).

Estas dimensiones son fundamentales para comprender la seguridad alimentaria en su totalidad. La dispo-
nibilidad asegura que haya suficientes alimentos para satisfacer las necesidades de la población, mientras que
el acceso garantiza que las personas tengan la capacidad de adquirir esos alimentos. La utilización destaca la
importancia de la calidad nutricional y seguridad de los alimentos, y la estabilidad asegura que la seguridad
alimentaria se mantenga a lo largo del tiempo, incluso en situaciones adversas (Bowers et al., 2020).

Por lo tanto, las cuatro dimensiones de la seguridad alimentaria son interdependientes y deben abordarse
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de manera integral para garantizar que todas las personas tengan acceso a alimentos suficientes, seguros y
nutritivos en todo momento.

La IA puede desempeñar un papel crítico en la mejora de la SA a través de diversas aplicaciones. La IA
propone importantes contribuciones a la identificación de modelos de conocimiento, la creación de servicios
y los procesos de toma de decisiones en el contexto de la agricultura y la cadena de suministro de alimentos
(Lezoche et al., 2020). La interacción de la IA con otras tecnologías, como la minería de grandes datos,
el aprendizaje automático, el Internet de los servicios, robots agrícolas, plataformas digitales y vehículos
autónomos, proporciona capacidades para diferentes fases de la cadena de valor y suministro de alimentos
(Bačiulienė et al., 2023). Además, la IA desempeña un papel significativo en el análisis preciso de datos en
tiempo real, lo que puede ser fundamental para la toma de decisiones en la gestión de la seguridad alimentaria
(Sharma et al., 2021).

En el ámbito de la calidad de los alimentos, la IA permite a las computadoras adquirir, analizar datos y
realizar tareas con un mayor nivel de precisión y eficiencia, lo que puede contribuir a mejorar la calidad de
los alimentos (Sahni et al., 2021). Asimismo, la IA y el aprendizaje automático pueden ser utilizados para
analizar grandes cantidades de datos, como inspecciones de seguridad alimentaria, para identificar patrones
y tendencias que puedan indicar riesgos para la seguridad alimentaria (Singh et al., 2023).

En el contexto de la agricultura, la IA y la tecnología del Internet de las cosas (IdC) se utilizan para mejorar
la eficiencia y sostenibilidad de la producción agrícola, desde la preparación del suelo hasta la distribución
de productos en el mercado (Qureshi et al., 2022). La combinación de la IA con dispositivos de borde (Edge
AI) permite mejoras adicionales en la agricultura inteligente y sostenible (Nguyen et al., 2020).

Poder mantener la SA es fundamental para el bienestar humano, ya que la falta de acceso a alimentos
seguros y nutritivos puede tener consecuencias graves para la salud, el desarrollo físico y cognitivo, y la
productividad laboral. Además, la inseguridad alimentaria puede contribuir a la inestabilidad social y política
en las comunidades y los países. El uso de herramientas y tecnologías actuales para el control de SA ofrece
un panorama positivo para la industria y la sociedad en general.

1.15. Modelos de regresión lineal múltiple: mínimos cuadrados or-
dinarios

El método de MCO es una técnica estadística utilizada para estimar la relación entre una variable de-
pendiente y una o más variables independientes, minimizando la suma de los cuadrados de las diferencias
entre los valores observados y los valores estimados por el modelo. Este método es ampliamente utilizado en
la econometría y la estadística para realizar análisis de regresión, donde se busca modelar la relación entre
variables y predecir el valor de una variable en función de otras (Zdaniuk, 2014).

En el contexto del aprendizaje automático, el modelo de MCO se relaciona con la regresión lineal, que es
un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para predecir valores numéricos a partir de un conjunto de
datos. La regresión lineal es un ejemplo de cómo los métodos estadísticos tradicionales se integran en el campo
del aprendizaje automático, ya que busca comprender las relaciones entre variables y realizar predicciones
basadas en estas relaciones (Álvarez-Vega et al., 2020). Además, el MCO es utilizado en el aprendizaje
automático para ajustar modelos a conjuntos de datos y encontrar la mejor relación lineal entre las variables
de entrada y la variable objetivo, lo que permite realizar predicciones precisas (Montero-Rodríguez et al.,
2019).

La relación entre el modelo de MCO y el aprendizaje automático radica en la capacidad de este método
para ajustar modelos a datos y realizar predicciones, lo que lo convierte en una herramienta fundamental
en el análisis de datos y la modelización predictiva, aspectos centrales del aprendizaje automático (Manzano
et al., 2020). Por lo tanto, el MCO es una técnica estadística que se integra en el campo del aprendizaje
automático para realizar análisis predictivos y modelado de datos.

Se ha utilizado el método de MCO en diversos alimentos como mermeladas, en donde se ha analizado
la rápida degradación de color durante el procesamiento y almacenamiento. Para asesorar estos cambios se
considero el contenido de antocianinas, usando el modelo de MCO se encontró alta multicolinealidad, lo cual
aunque no es un resultado esperado sirve como precedente para otros estudios al momento de seleccionar
variables de entrada para la creación de modelos (García-Curiel et al., 2023).
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1.16. Aprendizaje automático
El aprendizaje automático es un campo de la informática que se encuentra en la intersección de la ciencia

de la computación y la estadística, y es fundamental para la IA y la ciencia de datos (Jordan & Mitchell,
2015). Se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender patrones
y tomar decisiones a partir de datos, sin una programación explícita para cada tarea (Yu & He, 2019). Este
enfoque permite a las máquinas mejorar su rendimiento en tareas específicas a medida que se exponen a
más datos, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para la automatización y la toma de decisiones
basadas en datos.

El aprendizaje automático tiene aplicaciones en una amplia gama de campos además de los alimentos,
desde la medicina hasta la física, la psicología y la ingeniería. Por ejemplo, en medicina, el aprendizaje
automático se utiliza para el diagnóstico de enfermedades y la predicción de resultados clínicos (De Oliveira
et al., 2016). En física, se aplica para analizar grandes conjuntos de datos y extraer patrones que pueden
conducir a nuevos descubrimientos (Rosenbusch et al., 2021). En psicología, se utiliza para predecir fenómenos
del mundo real con precisión (Vasilescu & Filzmoser, 2021). En ingeniería, se aplica para optimizar procesos
y sistemas (Guidotti et al., 2019).

El aprendizaje automático se basa en una variedad de técnicas, como la regresión, la clasificación, el
clustering y el aprendizaje profundo, que permiten a las máquinas aprender de los datos y realizar tareas
específicas. Además, la interpretabilidad de los modelos de aprendizaje automático es un tema importante,
ya que permite comprender cómo los modelos toman decisiones y explicar sus predicciones.

1.17. Conclusiones y perspectivas
En la industria de la panificación, la calidad y seguridad alimentaria son de alta prioridad, por lo que la

implementación de herramientas que faciliten y mejoren su control tal como la IA y los sensores son cruciales
para su mejora continua. Desde la meticulosa selección de ingredientes hasta el control de procesos como la
fermentación y cocción, cada paso influye en las propiedades finales del pan, incluyendo su vida útil y calidad
microbiológica. Además, la innovación en la formulación, como la incorporación de proteínas alternativas,
y la gestión de la retrogradación del almidón son esenciales para enriquecer el valor nutricional y extender
la frescura del pan. Con un alto consumo en países como México y Alemania, los productos de panificación
satisfacen necesidades dietéticas básicas y representa una buena área de oportunidad para la aplicación de
tecnologías avanzadas en la mejora de la seguridad alimentaria y la satisfacción del consumidor.

Considerando el conocimiento recabado del presente capítulo sobre las necesidades del mercado e industria,
las perspectivas de esta revisión se centraron en la continua integración y avance de la IA y tecnologías de
sensores en la industria de la panificación para mejorar la seguridad alimentaria y la calidad del producto. La
IA, junto con el aprendizaje automático, ofrece potencial para optimizar los procesos de producción, desde
la selección de ingredientes hasta el control de la calidad del producto final, permitiendo un análisis más
profundo y preciso de los datos para mejorar la eficiencia y la sostenibilidad de la producción. Además, el
uso de sensores avanzados para monitorear variables críticas como la humedad, la temperatura y la textura
del pan en tiempo real, promete mejorar significativamente la calidad del producto y prolongar su vida
útil, abordando así uno de los principales desafíos de la industria. Estas tecnologías no solo contribuyen a
la seguridad alimentaria sino que también abren nuevas posibilidades para la personalización de productos
y la adaptación a las cambiantes demandas del consumidor, marcando el camino hacia una industria de
panificación más innovadora y resiliente.
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CAPÍTULO 2

Predicción de la actividad de agua en bísquets
mediante un modelo de regresión lineal de

mínimos cuadrados ordinarios

Resumen

El presente capítulo abordó el problema central de predecir la actividad de agua en bísquets
para garantizar su seguridad alimentaria. El objetivo principal fue desarrollar un modelo predictivo
utilizando regresión lineal múltiple de mínimos cuadrados ordinarios. La metodología incluyó la de-

terminación de humedad y el análisis de regresión lineal múltiple para evaluar supuestos del modelo como
linealidad, normalidad de residuos y presencia de valores atípicos. Se identificó la multicolinealidad en el
modelo, sugiriendo la necesidad de correcciones. Los resultados principales destacaron que el tiempo de al-
macenamiento fue la variable más significativa en la predicción de la actividad de agua en bísquets. Además,
se observó que la temperatura y el tiempo de almacenamiento influyeron significativamente en la actividad
de agua, siendo el modelo de orden cero el que mejor se ajustó a los datos experimentales. La discusión se
centró en la capacidad predictiva del modelo, que se evaluó visualmente y se demostró efectiva para capturar
la relación entre variables. En conclusión, se determinó que la implementación de un dispositivo conectado
al Internet de las cosas con un modelo de regresión lineal múltiple de mínimos cuadrados ordinarios ofrece
beneficios significativos en términos de monitoreo remoto, detección temprana de anomalías, automatización
de procesos y mejora de la calidad y seguridad alimentaria, cumpliendo así con el objetivo general del estudio.
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2.1. Introducción
El bísquet es un pan elaborado con mantequilla y leche, su presentación es la de un pan redondo con una

protuberancia redonda en su centro, tal como puede observarse en la Figura 2.1. Suele ser un acompañamiento
en desayunos o almuerzos y se suelen rellenar con productos como mermeladas, jaleas, crema de avellanas o
nata. Su origen en México se remonta a la llegada de inmigrantes chinos que lo trajeron consigo (Universidad
Anáhuac Querétaro, 2020).

El proceso de elaboración del bísquet se muestra en la Figura 2.2. El proceso de elaboración del bísquet
inicia con la recepción de la materia prima y su embalaje, donde se lleva a cabo una serie de pasos como la
verificación, inspección, aprobación, recepción y estibado para su posterior almacenamiento. Cada ingrediente
de la formulación del producto es pesado meticulosamente siguiendo el manual de fórmulas. Posteriormente,
se procede a la crema de la margarina utilizando un gancho para homogeneizarla, realizando dos rondas
de homogeneización con diferentes velocidades. En la etapa de laminado, la masa se divide y se dobla para
adquirir mayor consistencia, seguido de un estiramiento hasta alcanzar un grosor específico. Se pesan y colocan
porciones de masa en charolas para hornear, esperando a que dupliquen su volumen antes de aplicar un barniz
de huevo y hornear a 200°C. Una vez fuera del horno, se aplica sorbato de potasio al 6 % como conservador,
seguido de un enfriamiento en una cámara refrigerada. El producto final se empaca en película transparente
con etiquetas que incluyen la fecha de caducidad y el lote correspondiente. Se realiza una inspección final para
determinar la calidad del producto, rechazándolo o aceptándolo según los estándares establecidos. Finalmente,
se almacena en cajas etiquetadas y se distribuye a los vendedores y clientes pertinentes .

En general el pan se considera como un alimento con poca vida útil (VU) debido a que está sujeto a diversos
cambios biológicos y fisicoquímicos (Pateras, 2007). El envejecimiento del pan se manifiesta en una humedad
aparentemente más baja, crecimiento de hongos filamentosos y levaduras, y el endurecimiento. Estos cambios
afectan su calidad sensorial, nutricional y fisicoquímica, reduciendo la VU. Retomando el significado de VU,
este se refiere al periodo de tiempo desde la producción de un alimento en el que su calidad y características
sensoriales serán inaceptables para el consumidor y a la vez afectarán a la seguridad alimentaria (SA); de este
modo el envejecimiento del pan y los fenómenos de deterioro que abarca son directamente responsables del
acortamiento de la VU del pan al provocar los efectos de la descripción antes proporcionada (Fu & Labuza,
1993; Kwásniewska et al., 2014).

El envejecimiento del pan es un factor determinante en la VU de estos productos, ya que durante el
almacenamiento, el pan experimenta una serie de cambios fisicoquímicos y microbiológicos que afectan su
calidad y durabilidad (Melini & Melini, 2018). Un pan fresco es fácil de identificar por sus características
sensoriales, por ejemplo, el pan de caja o pan blanco se caracteriza por una corteza crujiente, miga blanda y
aroma agradable, en vista microscópica los gránulos de almidón están hinchados y deformados pero recono-
cibles; sin embargo, durante fenómenos de deterioro como el envejecimiento, la firmeza de la miga aumenta
mientras que la corteza se ablanda, esto tiene que ver con la retrogradación del almidón y la migración del
agua (Chinachoti, 2018). Estos cambios incluyen la pérdida de humedad, la formación de moho, la rancidez de
las grasas y la pérdida de frescura, lo que conduce a una disminución en la calidad del pan y a una reducción
en su VU.

La presencia de microorganismos, como bacterias y levaduras, en el pan puede acelerar su deterioro
durante el almacenamiento, lo que afecta su calidad y SA. Además, la interacción entre los componentes del
pan, como el almidón y las proteínas, con el agua presente en el ambiente, conduce a cambios en la textura
y la estructura del pan, lo que influye en su frescura y palatabilidad. Además, la adición de ingredientes
como enzimas, conservantes y aditivos, así como el uso de tecnologías como la nanotecnología y el envasado
activo, pueden influir en la VU del pan al modular su interacción con el ambiente y su susceptibilidad al
deterioro. Por ejemplo, la adición de xilanasa al pan integral puede afectar sus atributos de calidad y su VU
(Chinachoti, 2018).

Usualmente cuando se menciona la palabra calidad a la mente del consumidor vienen imágenes de alimen-
tos frescos o sellos que aseguren que un producto es superior, de esta manera, la definición de calidad desde
el punto de vista de los consumidores suele ser variable, dichos casos suelen ser comunes en la industria de la
panificación, aunque hay características comunes como evitar pan con moho, la calidad de estos productos
abarca un concepto y procesos más amplios. Debido a esta incertidumbre o desconocimiento, es importante
para una empresa o empresario tener un buen control de los parámetros de calidad incluso si estos no son
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percibidos a simple vista por los consumidores. El control de la calidad en la elaboración del pan desde la
elección de los ingredientes es esencial, puesto que una harina con más o menos proteínas, en conjunto con
la adición de agua, pueden determinar las interacciones de la masa y sus redes de gluten, que eventualmente
reflejan su calidad en la velocidad en que parecen los fenómenos de deterioro del envejecimiento (Cauvain,
2012).

La regresión lineal como método de predicción ha sido ampliamente utilizada en la ciencia por su eficiencia
al momento de presentar datos, cuando hay una relación lineal entre una variable dependiente y y una variable
independiente x es posible determinar una ecuación de la recta en la que se considere un intercepto β0 y una
pendiente β1; cuando se calcula la diferencia entre el valor y y la línea recta dada por (β0+β1x) existe un
error e, que no es más que un error estadístico que se puede deber a los valores de las variables, poder definir
este error ayuda a que los resultados posteriormente se puedan expresar de manera más confiable (Lakshmi
et al., 2021).

Los modelos de regresión lineal, en particular los mínimos cuadrados ordinarios (MCO), son apropiados
para abordar el objetivo de predicción y análisis del envejecimiento del pan debido a su capacidad para
modelar relaciones lineales y su versatilidad en la predicción de resultados (Huerta Fernández et al., 2021).
Estos modelos permiten estimar la relación entre variables, como por ejemplo, la relación entre el tiempo
de envejecimiento del pan y las condiciones ambientales o los ingredientes utilizados en su preparación.
Además, los modelos de regresión lineal son ampliamente utilizados en diversos campos, como la agricultura,
la biología, la química, la ingeniería, entre otros, lo que demuestra su aplicabilidad en diferentes contextos de
investigación.

La utilización de modelos de regresión lineal ha demostrado ser efectiva en la predicción de resultados
en diversos estudios, como por ejemplo, en la influencia de vermicompost en el rendimiento de Vitis vinifera
L. (Huerta Fernández et al., 2021), en la dinámica de crecimiento de plantas de pimentón (Villegas et al.,
2018), y en la evaluación de la calidad de vida de personas con osteoporosis (Osca Guadalajara et al., 2015).
Estos ejemplos ilustran la capacidad de los modelos de regresión lineal para predecir resultados basados en
variables predictoras, lo cual es relevante para el análisis del envejecimiento del pan, donde se pueden utilizar
variables como tiempo de cocción, temperatura, humedad, entre otras, para predecir la calidad y durabilidad
del producto final.

Además, la aplicación de modelos de regresión lineal ha sido fundamental en la investigación en ciencias
de los alimentos, como en el estudio de la nanotecnología en la industria alimentaria (Fúnez et al., 2016),
donde se han utilizado para predecir el comportamiento de materiales en contacto con los alimentos y en el
envasado de productos alimenticios, lo que resalta su relevancia en el análisis de procesos y propiedades de
alimentos, incluyendo el envejecimiento del pan.

Uno de los factores que más influencian en el deterioro microbiológico del pan es la actividad de agua (AW),
ya que este factor determina los parámetros mínimos para el crecimiento de diversos microorganismos. Por
ejemplo, en productos de panadería con bajo contenido de humedad y AW de 0.6 a 0.85, se suelen presentar
mohos y levaduras, mientras que en rangos de AW de 0.94-0.99, considerados en productos de panadería de
alta humedad, hay posibilidad de desarrollo de hongos, levaduras y una gran variedad de bacterias (Smith
et al., 2004).

La AW en los alimentos desempeña un papel crítico en la determinación de la VU de los productos
alimenticios. El contenido de agua en los alimentos influye directamente en la velocidad de deterioro de
los mismos, ya que el agua es un factor clave en la proliferación de microorganismos responsables de la
descomposición de los alimentos (Smith et al., 2004). Por ejemplo, en productos de panadería, como pan,
bollos y pasteles, el contenido de agua puede afectar significativamente su VU e inocuidad alimentaria (Smith
et al., 2004). La presencia de agua en los alimentos también puede influir en la textura, sabor y calidad general
de los productos (Sawhney et al., 2014). Para contrarrestar los efectos negativos de la AW en los alimentos, se
han desarrollado diversas tecnologías y enfoques, como recubrimientos comestibles, películas antimicrobianas
y envases inteligentes (Dhall, 2013; Ma et al., 2017; Martínez Abad et al., 2012). Estas innovaciones buscan
controlar la AW en los alimentos para prolongar su VU al inhibir el crecimiento microbiano y preservar la
frescura y la calidad de los productos (Dhall, 2013). Además, se ha investigado el uso de nanoemulsiones y
recubrimientos comestibles para mejorar la calidad y VU de frutas y verduras frescas (Hasan et al., 2020;
Tripathi et al., 2021).

Considerando lo anterior planteado, el objetivo de este capítulo fue examinar las interrelaciones entre los
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Figura 2.1: bísquet tradicional.

datos experimentales relativos al tiempo de almacenamiento, las fluctuaciones en el peso y en el contenido
de humedad de unas muestras de bísquet, mediante la aplicación de un modelo de regresión de MCO,
con la finalidad de anticipar y predecir la AW. Este enfoque permitirá una comprensión más profunda de
las dinámicas asociadas con los cambios en las variables mencionadas y ofrecerá información esencial para
salvaguardar la inocuidad y calidad de estos productos, consolidando así las bases para la toma de decisiones
fundamentadas en la gestión de su almacenamiento y distribución.
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Figura 2.2: Proceso de elaboración de bísquet tradicional proporcionado por la empresa colaboradora “El serranillo”.



2.2. MATERIALES Y MÉTODOS 38

2.2. Materiales y métodos

2.2.1. Muestras
Las muestras de bísquet utilizadas para este estudio fueron proporcionadas por la empresa hidalguense

productora de pan “El serranillo”. Se estudió la variabilidad en el contenido de humedad, de la AW y del
peso, bajo dos condiciones, a temperatura ambiente (20°C) y en estufa con recirculación de aire caliente a
30°C.

2.2.2. Materiales y equipos
La presente investigación fue realizada utilizando los siguientes equipos:

Estufa de secado (Lab-line).
Cámara de estabilidad (Lumistell, ITH-450).
Medidor de AW (Aqualab, DECAGON).
Balanza digital (Ohaus).

2.2.3. Determinación de humedad
La determinación se basó en la técnica AOAC 935.36. En charolas de aluminio a peso constante, se

adicionó de 3 a 5 gramos de muestra triturada, posteriormente se colocaron en la estufa a 65°C durante 4
horas. Al término de este tipo, se trasladaron las charolas a un desecador por un periodo de 30 minutos para
enfriar la muestra y realizar el pesaje en la balanza analítica. El procedimiento se realizó por triplicado. Para
calcular el porcentaje de humedad en la muestra se empleó la Ecuación 2.1:

%H = mh − ms

ms − mr
× 100 (2.1)

Donde:

%H: contenido de humedad ( %).
mh: peso del recipiente más la muestra húmeda (g).
ms: peso del recipiente más la muestra seca (g).
mr:peso del recipiente (g).

2.2.4. Determinación de actividad de agua
Para el análisis de AW, se utilizó el equipo Aqualab, el equipo se calibró con agua destilada hasta tener un

valor con rango de 0.999-1, indicativo para obtener un análisis adecuado. La muestra triturada se colocó en
un recipiente redondo, el cual se inserto en el equipo, después de 3 a 5 minutos aproximadamente, se registra
el dato de la AW. El procedimiento se llevó a cabo por triplicado.

2.2.5. Determinación de pérdida de peso
Las muestras (bísquet) se pesaron en una balanza digital para determinar la pérdida de peso, la cual se

calculó mediante la diferencia de peso determinada durante 34 días entre el peso de la muestra con respecto
al peso en el día cero. La determinación se realizó por triplicado.
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2.2.6. Implementación de un modelo de regresión de MCO
La implementación del modelo de regresión de MCO se llevó a cabo utilizando el lenguaje de programación

R (v.4.1.2) y el entorno de desarrollo integrado RStudio (v.2023.12.0). Una vez cargado el conjunto de datos
en un archivo CSV (dataset20bis.csv), debido a la diferentes magnitudes de los datos analizados, fue necesario
normalizarlos. El código se muestra en la Sección A.2.1 del material suplementario.

Normalización de los datos de entrada
Se llevó a cabo la estandarización de los datos mediante la normalización de las variables de entrada del

modelo. Se formó un vector de entrada [tiempo, peso, humedad], y fue implementada la Ecuación 2.2 para
llevar a cabo la normalización

x̂ = x − min(x)
max(x) − min(x) (2.2)

Donde:

x: es el vector con las variables de entrada: [tiempo, peso, humedad].
min(x): es el valor mínimo en el vector x.
max(x): es el valor máximo en el vector x.
x̂: es el vector resultante después de la normalización, es decir: [tiempo, peso, humedad] normalizado.

La normalización antes de ingresar el vector [tiempo, peso, humedad] al modelo de regresión de MCO
fue necesaria para atender posibles situaciones relacionadas con la diferencia de escalas y magnitudes de
las variables, ya que estos atributos tienen magnitudes en diferentes unidades. Cuando las variables tienen
diferentes escalas pueden generar sesgos en la estimación de los coeficientes.

Modelo de regresión de MCO
Se llevó a cabo un análisis de regresión lineal múltiple con normalización, utilizando los datos experimen-

tales del estudio de VU de los bísquets almacenados a 20°C. Se empleó el modelo de regresión de MCO para
investigar la relación entre los atributos estudiados (vector tiempo, peso, humedad] normalizado) y la AW
(vector de salida o respuesta). La estructura del modelo utilizado fue mostrada en la Ecuación 2.3 .

Yi = β0 + βxi + ei (2.3)

Donde:

Yi: es la variable independiente del modelo, en este caso, el vector de la AW: [AW].
β0: es el intercepto de la ecuación.
β: es el vector de los coeficientes de regresión.
xi: es el vector de variables explicativas seleccionadas normalizadas (variables independientes: tiempo,
humedad y peso).
ei: es un término de error aleatorio.

Posteriormente, se generaron diversos gráficos, incluyendo un mapa de calor y un gráfico de dispersión,
para visualizar la relación entre las variables. Se realizó un análisis de inflación de varianza (factores de la
inflación de la varianza (VIF)) y se guardaron los resultados. Además, se realizaron predicciones utilizando
el modelo entrenado y se creó un gráfico de dispersión comparando el tiempo experimental con el tiempo
predicho por el modelo. Todos los resultados, gráficos y resúmenes se guardaron en archivos para su posterior
análisis y presentación.

Análisis de inflación de varianza (VIF)
En el VIF realizado, fue utilizada la Ecuación 2.4 para calcular el VIF para cada variable independiente

xi en el modelo de regresión lineal. Este factor indicó cuánto aumentaba la varianza de la estimación de la
pendiente para xi debido a la presencia de multicolinealidad con otras variables independientes.

V IFi = 1
1 − R2

i

(2.4)

Donde:



2.3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 40

R2
i representó el coeficiente de determinación obtenido al realizar la regresión de la variable xi sobre la

variable independiente del modelo.
VIF: factor de inflación de la varianza

2.3. Resultados y discusión

2.3.1. Influencia del tiempo y de la temperatura de almacenamiento
El análisis de varianza (ANOVA) de dos vías realizado evaluó la influencia de dos factores, la Temperatura

(A) y el Tiempo de almacenamiento (B), así como su interacción, sobre la variabilidad en los atributos
fisicoquímicos de calidad del bísquet: humedad, peso y AW, durante el periodo de estudio a 20 y a 30°C. Los
resultados del ANOVA fueron reportados en el material suplementario de esta tesis, justo en la Subsección
A.3.

Los resultados del ANOVA, mostrados en la La Tabla A.2, revelaron que tanto la temperatura de alma-
cenamiento como el tiempo ejercen un impacto significativo en la variación del contenido de humedad de los
bísquets (p < 0.001 en ambos casos), indicado por la suma de cuadrados considerable en ambas fuentes de
variabilidad. La temperatura mostró una alta variabilidad (30.21) y un valor F significativo (135.354, p <
9.38 × 10−14), mientras que el tiempo también exhibió una variabilidad significativa (50.87) con un valor F
de 25.329 (p < 5.26 × 10−13). Estos resultados pueden ser observados en las Figuras 2.3 y 2.4. Además, la
interacción entre temperatura y tiempo resultó significativa (p = 0.00947), lo que sugiere que la influencia de
la temperatura en la variación del contenido de humedad podría depender del tiempo de almacenamiento, y
viceversa. Es por eso que, tanto la temperatura como el tiempo de almacenamiento son factores críticos que
afectan la variación del contenido de humedad en los bísquets, y su interacción también desempeña un papel
importante en este proceso.

La humedad se ha probado como factor para determinar la VU de pan de manera satisfactoria, por ejemplo,
en un estudio sobre pan sin gluten con quinoa, en donde se aplicaron técnicas de cinética de reacciones,
modelado matemático y por migración de humedad. Probando dos empaques para asesorar los cambios se
estimaron 3.15 días para el pan envasado en polipropileno y 1.88 días para el pan envasado en polietileno.
Esto demostró que el uso de la humedad como parámetro crítico para a determinación de VU puede extender
su utilidad hasta en la decisión de un empaque adecuado (Rodríguez et al., 2014).

Posteriormente, los resultados del ANOVA, mostrados en la Tabla A.3 , revelaron que ni la Temperatura
(A) ni el Tiempo de almacenamiento (B) tuvieron un efecto significativo en la variación del peso del bísquet
(p > 0.05 en ambos casos). Esto puede ser observado en las Figuras 2.5 y 2.6. La suma de cuadrados para
la temperatura fue de 80.9, con un valor F de 1.275 y un valor p de 0.266. Del mismo modo, la suma de
cuadrados para el tiempo fue de 212.1, con un valor F de 0.371 y un valor p de 0.941. La interacción entre
temperatura y tiempo (AB) tampoco resultó significativa, con una suma de cuadrados de 127.5, un valor F
de 0.287 y un valor p de 0.955. En resumen, estos resultados sugieren que ni la temperatura ni el tiempo de
almacenamiento tuvieron un efecto estadísticamente significativo en la variación del peso del bísquet durante
el estudio.

Estudios sobre la pérdida de peso en masa de pan congelada, se encontró que la pérdida de peso era una
constante en un rango de temperaturas de -8 a -25 °C, se determinó que la pérdida de peso era proporcional
a la presión de vapor de agua, además que había aumento en la pérdida de peso a la vez que se registraban
más fluctuaciones de temperatura. El estudio de este factor como determinante de VU nos permite anali-
zar aspectos de las condiciones de almacenamiento, como la temperatura, y su influencia constante en las
características de un producto (Phimolsiripol et al., 2011).

Finalmente, el ANOVA presentado en la Tabla A.4, reveló que tanto la Temperatura de almacenamiento
(A) como el Tiempo de almacenamiento (B) ejercieron un impacto altamente significativo en la variación de
la AW, indicado por los valores extremadamente bajos de p (p< 2 × 10−16 en ambos casos). La suma de
cuadrados para la temperatura fue de 0.008535, lo que resultó en un valor F de 1184.742, mientras que para
el tiempo fue de 0.012486, con un valor F de 192.588. Además, se observó una interacción significativa entre
la temperatura y el tiempo (AB), con un valor p de 0.000361. Estos hallazgos, que pueden ser observados
también en las Figuras 2.7 y 2.8, sugieren que tanto la temperatura como el tiempo de almacenamiento tienen
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Figura 2.3: Valores de cambio en el contenido de humedad (g de H2O 100 g−1 de muestra) de bísquets obtenidos
en diversas condiciones de estudio. Los diagramas de caja y bigotes, diferenciados por letras minúsculas, evidencian
discrepancias significativas entre los conjuntos de datos en distintas temperaturas de almacenamiento (p<0.05).
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Figura 2.4: Gráfico de dispersión de la evolución en el tiempo de la humedad del bísquet en las diferentes condiciones
de estudio (CE). La letras minúsculas indican diferencias en los tiempos de almacenamiento.
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Figura 2.5: Valores de cambio en el peso (g) de bísquets obtenidos en diversas condiciones de estudio. Los diagramas
de caja y bigotes, diferenciados por letras minúsculas, evidencian discrepancias significativas entre los conjuntos de
datos en distintas temperaturas de almacenamiento (p<0.05).
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Figura 2.6: Gráfico de dispersión de la evolución en el tiempo del peso del bísquet en las diferentes condiciones de
estudio (CE). La letras minúsculas indican diferencias en los tiempos de almacenamiento.
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Figura 2.7: Valores de actividad de agua (AW) obtenidos en diversas condiciones de estudio. Los diagramas de caja
y bigotes, marcados con distintas letras minúsculas, señalan diferencias significativas entre los conjuntos de datos a
diversas temperaturas de almacenamiento (p<0.05).

un impacto sustancial en las variaciones de la AW y que su interacción también impacta de forma significativa
en los cambios.

El estudio de la AW como parámtero para determinación de VU de alimentos como fideos, ha sido de
gran relevancia para la construcción de isotermas de sorción, los cuales relacionan el contenido de agua y
la AW de un alimento, esto permite conocer mejor como es la matriz alimentaria con la que se trabaja. No
obstante, es importante considerar que ciertos ingredientes o aditivos en un alimento podrían influir en los
valores reales de la AW de algunos alimentos, por lo que no basta solo conocer este parámetro para hacer
una determinación de VU completa (M. Li et al., 2011).
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Figura 2.8: Gráfico de dispersión de la evolución en el tiempo de la AW del bísquet en las diferentes condiciones de
estudio (CE). La letras minúsculas indican diferencias en los tiempos de almacenamiento.
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2.3.2. Análisis cinético
En las tablas de orden de ecuación, se observó que se emplearon las ecuaciones de orden cero, primero

y segundo orden para ajustar los datos de variación en la humedad, el peso y la AW de los bísquets. Se
determinó que los valores de R2 brindaron una medida de la calidad del ajuste. Además, se destacó que los
valores de Q0 y k para cada atributo y temperatura revelaron diferencias significativas en las propiedades
iniciales y las tasas de cambio en relación con el tiempo o la temperatura de almacenamiento.

Para discutir las Tablas 2.1, 2.2 y 2.3, para poder determinar a cuál modelo cinético se ajusta mejor los
datos experimentales y cuál atributo de calidad exhibe la mayor constante k, primero fueron observados los
valores de R2 para cada modelo.

Para el ajuste de los datos experimentales al modelo de orden 0, los valores de R2 oscilaron entre 0.4291 y
0.8708. Para el modelo de primer orden, oscilaron entre 0.4293 y 0.870. Y para el modelo de segundo orden,
los valores de R2 oscilaron entre 0.4295 y 0.8691. Por lo tanto, los valores de R2 son mayores para el modelo
de orden 0 en comparación con los otros dos modelos para todos los atributos y temperaturas de estudio.
Esto sugiere que los datos se ajustan mejor al modelo de orden 0.

En cuanto a los valores de las constantes de velocidad (k) para cada atributo de calidad en los tres
modelos, se llevó a cabo la identificación del atributo crítico de calidad. Este proceso consistió en determinar
el atributo con la mayor k en términos de valor absoluto, ya que este valor indica la tasa de cambio más
rápida. Se procedió a observar los valores de k para cada atributo en los tres modelos, buscando determinar
cuál tenía la mayor magnitud. Por ejemplo, en el caso del modelo de orden 0, se encontró que el atributo
con la mayor magnitud de k fue la humedad a 20°C, con |k|=0.1097. De manera análoga, se identificaron los
valores más grandes de |k| para los otros modelos y atributos.

Por consiguiente, el modelo de orden 0 fue identificado como aquel que proporcionaba el mejor ajuste
lineal de los datos experimentales, evaluado mediante los valores de R2. Para determinar el atributo crítico
de calidad, se observó el atributo con la constante de velocidad (k) más alta en términos de valor absoluto
dentro del modelo de orden 0. Este atributo crítico de calidad fue identificado como el atributo crítico de
calidad en el bísquet, lo que sugirió su relevancia en la determinación de la VU del producto.

El modelado cinético es una herramienta útil para la predicción de los cambios de parámetros fisicoquí-
micos en alimentos, lo que permite controlar la calidad de los mismos. Debido a que los alimentos no son
matrices estables, están vulnerables a distintos cambios en su composición y apariencia dependiendo de las
condiciones en que sean procesados y almacenados, dichos cambios pueden ser causa de rechazo del producto.
La importancia de utilizar modelos cinéticos en el estudio de la vida útil de alimentos radica en su capacidad
para predecir y comprender los cambios en la calidad de los productos a lo largo del tiempo o bajo diversas
condiciones de almacenamiento. Estos modelos permiten ajustar los datos experimentales, evaluar la calidad
del ajuste y determinar atributos críticos que influyen significativamente en la calidad y la vida útil de los
alimentos (Zhang et al., 2021). En la práctica, estos modelos pueden tomar factores como la temperatura de
almacenamiento para determinar las condiciones óptimas en las que el producto podrá conservar los estánda-
res de calidad y seguridad que establecen los productores, tal es el caso de las fresas, que al recolectar datos
de su textura, acidez titulable, contenido de ácido ascórbico e incluso cuenta de placas de microorganismos
aeróbicos a diferentes temperaturas, fue posible determinar como la relación de estos parámetros afectaba la
vida útil, por ejemplo, al detectar una correlación negativa entre el conteo de aerobios y parámetros relacio-
nados con la firmeza, se puede asumir que a mayor conteo menor firmeza, logrando identificar factores que
afectan la vida útil, a la vez identificando que a mayor temperatura hay mayor conteo de microorganismos
aerobios, logrando de esta manera predecir las mejores condiciones para retrasar el deterioro provocado por
factores relacionados entre sí (Wang et al., 2018).

Al emplear modelos cinéticos, como el de orden cero, primero y segundo, se puede identificar el modelo
que mejor se ajusta a los datos experimentales, lo que resulta fundamental para comprender la evolución
de los atributos de calidad en los alimentos. Además, al analizar las constantes de velocidad (k) en estos
modelos, es posible determinar qué atributo exhibe la mayor tasa de cambio, lo que ayuda a identificar los
atributos críticos de calidad en los alimentos.

La aplicación de modelos cinéticos en el estudio de la vida útil de alimentos ha demostrado ser esencial
en diversos contextos. Por ejemplo, se ha utilizado el modelo de Arrhenius para predecir la vida útil de
productos como el chucrut y el aceite de perilla, mostrando una mayor capacidad de ajuste en comparación
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con otros modelos (Du et al., 2022; Shim & Lee, 2011). Asimismo, se ha empleado un enfoque probabilístico
para estimar la vida útil de alimentos listos para comer, café y huevos, lo que resalta la versatilidad de los
modelos cinéticos en diferentes aplicaciones (Kosegarten et al., 2022).

Estos hallazgos resaltan la importancia de utilizar modelos cinéticos para comprender la evolución de los
atributos de calidad en los alimentos a lo largo del tiempo o bajo diferentes condiciones de almacenamiento.
La aplicación de ecuaciones cinéticas permite ajustar los datos experimentales para evaluar la calidad del
ajuste, a la vez que permite identificar los atributos críticos de calidad que influyen significativamente en la
VU del producto.

En un análisis de relación de variables normalizadas, se muestran valores que van del -1 al +1, cuando
un valor es cercano al +1 indica una correlación positiva perfecta, un 0 una correlación nula y un -1 una
correlación negativa perfecta; a pesar de estos valores se debe calcular si es significativo con el valor p, de
otra manera sin importar que tipo de correlación sea, no tendrá validez en los resultados. Para analizar este
tipo de gráficos se tiene en cuenta el coeficiente de pearson (r), Lo que significan las correlaciones es como
un parámetro se relaciona con respecto a otro, siendo la correlación negativa cuando un valor incrementa
mientras el otro decrece y la positiva cuando un valor aumenta mientras el otro también lo hace, mientras que
l valor 0 indica que no existe correlación entre los factores. Una manera simplificada de ver estas relaciones
son a través de un heat map, que a través de una escala de colores, siendo 1 azul y -1 rojo otorga un color
a los valores r, esta representación gráfica resulta más amigable con el usuario o investigador, mejorando
el entendimiento de los resultados. Por otra parte se presentan los gráficos de dispersión, que muestran la
relación entre dos conjuntos de datos, en una relación lineal, idealmente los puntos de datos debería alinearse
a la tendencia de la línea, no obstante, en condiciones reales esto es complicado, la dispersión de puntos en
este tipo de gráficos permite conocer el comportamiento real de los parámetros estudiado en comparación a un
comportamiento ideal, de esta manera logrando identificar puntos atípicos o variaciones en la experimentación
o registro de datos que puedan causar sesgos o errores en la investigación (Amat, 2016).

Tabla 2.1: Ajuste de los datos experimentales al modelo de reacción de orden cero.

T
(°C)

Atributo
(Q)

Q0 k R2

20 Humedad 19.0246 ± 0.1806 -0.1097 ± 0.0214 0.7755 ±
0.0603

20 AW 0.8688 ± 4.67 × 10−04 −8.06 × 10−04 ± 5.58 × 10−05 0.8708 ±
0.0889

20 Peso 75.8874 ± 4.6446 −1.8 × 10−02 ± 3.24 × 10−03 0.4291 ±
0.269

30 Humedad 17.5866 ± 0.3221 -0.0908 ± 0.0145 0.7862 ±
0.1559

30 AW 0.8589 ± 6.93 × 10−04 −1.8 × 10−02 ± 4.54 × 10−05 0.665 ±
0.0436

30 Peso 77.9693 ± 6.9416 -0.274 ± 0.2218 0.5937 ±
0.1224
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Tabla 2.2: Ajuste de los datos experimentales al modelo de reacción de primer orden.

T
(°C)

Atributo
(Q)

lnQ0 k R2

20 Humedad 2.0604 ± 0.7791 4 × 10−02 ± 0.0414 0.4948 ±
0.2775

20 AW -0.1405 ± 5.43 × 10−04 -9.4 × 10−04 ± 6.53 × 10−05 0.87 ± 0.0887
20 Peso 4.328 ± 0.0603 -2.4 × 10−04 ± 5.55 × 10−05 0.4293 ±

0.2704
30 Humedad 2.8705 ± 0.0197 -5.74 × 10−03 ± 8.98 × 10−04 0.7796 ±

0.1562
30 AW -0.1514 ± 7.82 × 10−04 -1.85 × 10−03 ± 5.67 × 10−05 0.6551 ±

0.0435
30 Peso 4.35 ± 0.0894 -3.66 × 10−03 ± 3.01 × 10−03 0.6106 ±

0.1121

Tabla 2.3: Ajuste de los datos experimentales al modelo de reacción de segundo orden para bísquets.

T
(°C)

Atributo
(Q)

1
Q0

k R2

20 Humedad 0.0361 ±0.0133 1.21 × 10−3 ± 6.5 × 10−4 0.5962 ±
0.1781

20 AW 1.1508 ± 6.32 × 10−4 1.1 × 10−3 ± 0.6297 0.8691 ±
0.0886

20 Peso 0.0132 ± 7.83 × 10−4 3.2 × 10−6 ± 9 × 10−7 0.4295 ±
0.2717

30 Humedad 0.0564 ± 1.21 × 10−3 3.63 × 10−4 ± 5.58 × 10−5 0.7721 ±
0.1564

30 AW 1.1627 ± 8.78 × 10−4 2.25 × 10−3 ± 7.08 × 10−5 0.6452 ±
0.0433

30 Peso 0.013 ± 1.16 × 10−3 4.94 × 10−5 ± 4.16 × 10−5 0.6284 ±
0.0999
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2.3.3. Monitoreo de la calidad en base a la predicción de la AW
Modelo de regresión lineal de MCO

A continuación se muestra el resumen del modelo. Este modelo es una regresión lineal múltiple de MCO,
ajustado a los datos experimentales de los atributos fisicoquímicos de calidad del bísquet almacenado a 20°C.
El objetivo de este tipo de análisis es modelar la relación entre una variable dependiente (en este caso,
representada por AW) y varias variables independientes (Humedad, Peso y Tiempo).

1 Call:
2 lm( formula = Aw ~ Humedad + Peso + Tiempo , data = dataset _ normalized )
3

4 Residuals :
5 1 2 3 4 5 6
6 -0.0005492 0.0006622 0.0012864 -0.0022351 0.0005811 -0.0007976
7 7 8
8 0.0026548 -0.0016027
9

10 Coefficients :
11 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
12 ( Intercept ) 0.881890 0.011488 76.763 1.73e -07 ***
13 Humedad -0.003031 0.004813 -0.630 0.5630
14 Peso -0.010643 0.009880 -1.077 0.3420
15 Tiempo -0.035465 0.012184 -2.911 0.0436 *
16 ---
17 Signif . codes : 0 ’***’ 0.001 ’**’ 0.01 ’*’ 0.05 ’.’ 0.1 ’ ’ 1
18

19 Residual standard error : 0.00212 on 4 degrees of freedom
20 Multiple R- squared : 0.9555 , Adjusted R- squared : 0.9221
21 F- statistic : 28.61 on 3 and 4 DF , p- value : 0.003663

Aquí hay una interpretación de las partes clave del resumen del modelo:

1. Residuos (Residuals):

Los residuos son las diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.
Estos son pequeños, lo que sugiere que el modelo ajusta bien los datos.

2. Coeficientes de regresión (Coefficients):

El intercepto tiene un valor estimado de 0.881890 con un error estándar de 0.011488. Esto significa
que cuando todas las variables independientes son cero, se espera que el valor de la AW sea
alrededor de 0.881890.
El coeficiente para la humedad es -0.003031 con un error estándar de 0.004813 y no es estadística-
mente significativo (p-valor > 0.05). Esto sugiere que no hay una relación lineal significativa entre
la variación en el contenido de humedad y la AW.
El coeficiente para el peso es -0.010643 con un error estándar de 0.009880 y tampoco es estadís-
ticamente significativo (p-valor > 0.05). Esto indica que el peso no tiene un impacto significativo
en la AW.
El coeficiente para el tiempo es -0.035465 con un error estándar de 0.012184 y es estadísticamente
significativo (p-valor < 0.05). Esto sugiere que el tiempo de almacenamiento tiene un impacto
significativo en la AW, con una disminución esperada en la AW a medida que aumenta el tiempo
de almacenamiento.

3. Códigos de significancia (Significance Codes):

Los asteriscos (*) junto a los coeficientes indican su significancia estadística. En este caso, solo el
coeficiente asociado con la variable “Tiempo” es significativo a un nivel del 0.05.

4. Error estándar residual (Residual standard error):

Es una medida de la dispersión de los residuos. Cuanto más pequeño, mejor se ajusta el modelo a
los datos.
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El error estándar residual es bajo (0.00212), lo que indica que las observaciones individuales están
cerca de la línea de regresión, lo que respalda la idoneidad del modelo.

5. Coeficiente R cuadrado múltiple (Multiple R-squared):

Representa la proporción de la varianza en la variable dependiente (AW) que es explicada por las
variables independientes. Un valor cercano a 1 indica un buen ajuste del modelo.
El coeficiente de determinación (R-cuadrado) es 0.9555, lo que indica que el 95.55 % de la variabi-
lidad en la AW puede explicarse por las variables independientes incluidas en el modelo.
El R-cuadrado ajustado es 0.9221, lo que tiene en cuenta el número de predictores en el modelo y
es ligeramente más bajo que el R-cuadrado, lo que sugiere que el modelo puede estar sobreajustado
ligeramente.
El estadístico F es 28.61 con un valor p de 0.003663, lo que indica que al menos una de las variables
independientes tiene un efecto significativo en la AW.

6. R-cuadrado ajustado (Adjusted R-squared):

Similar al R-cuadrado múltiple, pero ajusta la puntuación según el número de variables en el
modelo. Es útil cuando se comparan modelos con diferentes números de predictores.

7. Estadístico F (F-statistic):

Evalúa la significancia global del modelo. Un valor grande con un bajo p-valor indica que al menos
una de las variables independientes es significativa en la predicción de la variable dependiente.

8. Valor p (P-value):

Los valores p asociados con cada coeficiente y con el estadístico F indican si esos coeficientes o el
modelo en su conjunto son estadísticamente significativos. En este caso, el p-valor asociado con la
variable Tiempo es menor que 0.05, lo que sugiere que es significativo en la predicción de AW.

Por lo tanto, el modelo predice la variabilidad en la AW, y la variable Tiempo es probablemente la única
variable significativa en este modelo basado en los valores p.

Gráficos de regresión lineal del modelo de MCO

El código plot(MLR_model_normalized) produce cuatro gráficos estándar asociados con un modelo de
regresión lineal múltiple en R. Estos gráficos se presentan en la Figura 2.9 texto prueba y son (Ben & Yohai,
2004):

1. Residuals vs Fitted values:

Este gráfico muestra la relación entre los valores ajustados por el modelo y los residuos (diferen-
cias entre los valores observados y los valores predichos). Busca patrones en la dispersión de los
residuos, lo ideal es que no haya un patrón claro, lo que sugiere que la relación entre las variables
independientes y la variable dependiente se modela adecuadamente.

2. Normal Q-Q (standardized residuals vs theoretical quantiles):

El gráfico Q-Q sirve para comparar los resultados estadísticos de la muestra según el orden que se
haya escogido, contras las cantidades teóricas, este modelo ayuda a comparar que tan cercana fue
la distribución empírica contra la distribución del modelo en cuanto a los datos, se considera que
el modelo es adecuado y correcto cuando los puntos se asemejan a una línea recta.

3. Scale-Location (standardized residuals squared root vs fitted values):

Este gráfico muestra la raíz cuadrada de los residuos estandarizados en función de los valores
ajustados por el modelo. Ayuda a verificar la homocedasticidad, es decir, si la varianza de los
residuos es constante en todos los niveles de los valores ajustados. Una dispersión uniforme de los
puntos sugiere homocedasticidad, mientras que una tendencia indica heterocedasticidad.
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4. Residuals vs Leverage (standardized residuals vs Leverage):

Este gráfico muestra los residuos estandarizados en función del “leverage” o influencia de cada
observación en el ajuste del modelo. Es útil para detectar valores atípicos y observaciones con alta
influencia en el modelo. Los puntos en la parte superior derecha del gráfico son aquellos con alto
leverage y podrían requerir una mayor atención en el análisis.

Al visualizar estos cuatro gráficos en conjunto, podemos evaluar la validez de los supuestos del modelo de
regresión lineal múltiple y detectar posibles problemas como la falta de linealidad, la falta de normalidad de
los residuos, la heterocedasticidad y la presencia de valores atípicos o influencia. Por lo tanto, estos gráficos
proporcionan una herramienta visual importante para el diagnóstico del modelo y la identificación de áreas
que necesitan mejoras o ajustes.
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Figura 2.9: Gráficos del análisis del modelo de regresión lineal múltiple con datos normalizados.
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Análisis de la relación entre las variables del modelo de regresión de MCO

La gráfica proporcionada en la Figura 2.10, muentra una visualización detallada de la relación entre las
variables en el conjunto de datos normalizado. Aquí hay una discusión detallada sobre los aspectos importantes
de esta gráfica:

1. Matriz de correlación:

La parte superior derecha de la gráfica muestra una matriz de correlación que proporciona una
medida cuantitativa de la relación lineal entre cada par de variables. Los valores de correlación
varían entre -1 y 1, donde 1 indica una correlación positiva perfecta, -1 indica una correlación
negativa perfecta y 0 indica falta de correlación lineal.
Se observó la fuerza y dirección de las asociaciones entre las variables. Por ejemplo, valores cercanos
a 1 indican una fuerte correlación positiva, mientras que valores cercanos a -1 indican una fuerte
correlación negativa.
Esta parte de la gráfica es útil para identificar las variables que están más fuertemente relacionadas
entre sí, lo que puede ser importante para el análisis posterior y la selección de variables en modelos
de regresión.

2. Histogramas y gráfico de densidad en la diagonal principal:

La diagonal principal de la matriz contiene histogramas de cada variable normalizada, lo que
permite observar la distribución de cada variable individualmente.
Los gráficos de densidad proporcionan una representación de la distribución de cada variable, lo
que puede ayudar a identificar la forma de la distribución y posibles desviaciones de la normalidad.

3. Gráficos de dispersión en la parte inferior izquierda:

Estos gráficos muestran la relación entre cada par de variables en el conjunto de datos normali-
zado. Cada punto en el gráfico representa una observación, y la ubicación de los puntos revela la
asociación entre las variables.
Estos gráficos son útiles para identificar patrones de asociación, como linealidad, no linealidad,
dispersión y tendencias en los datos.

Con base en lo anterior, esta gráfica proporcionó una visión integral de la relación entre las variables en
el conjunto de datos normalizado, lo que ayuda a comprender mejor la estructura de los datos y a identificar
posibles patrones o asociaciones importantes. Esto puede ser fundamental para la selección de variables, el
modelado y la interpretación de los resultados en análisis posteriores.

Se observó que con respecto al tiempo las variables de AW, humedad y peso tenían una relación inversa
significativa, presentando valores de r de -0.970. -0.912 y -0.969, lo que se interpretó como que a medida
que el tiempo transcurría se presentaba una disminución en los valores de estos parámetros, esto también se
puede observar en los gráficos con línea de tendencia, a pesar de que hay punto que se salgan de la zona del
error estándar, se considera que siguen la tendencia por lo que dichas anomalías se pueden deber a errores la
recolección de datos pero no del método utilizado.

El análisis de los VIF fue clave en la evaluación de la multicolinealidad entre las variables independientes
en un modelo de regresión. En este caso, los valores de VIF proporcionados para las variables Humedad, Peso
y Tiempo son 6.20, 17.44 y 26.49 respectivamente. Un VIF mayor que 10 generalmente indica la presencia
de multicolinealidad significativa, lo que sugiere que la varianza de un coeficiente de regresión está inflada
debido a la alta correlación lineal con otras variables independientes en el modelo. Con valores de VIF
tan altos para Peso y Tiempo, existe una preocupación sustancial sobre la multicolinealidad, lo que puede
distorsionar las estimaciones de los coeficientes de regresión y hacer que sus interpretaciones sean poco
confiables. En este contexto, podría ser necesario considerar acciones correctivas, como la eliminación de una
o más variables altamente correlacionadas o la combinación de variables para reducir la multicolinealidad y
mejorar la estabilidad y precisión del modelo de regresión.

En el análisis de multicolinealidad realizado en el modelo de regresión lineal múltiple de MCO, se observó
que los valores de los VIF para las variables independientes Humedad, Peso y Tiempo fueron de 6.20, 17.44
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y 26.49 respectivamente. Se encontró que los valores de VIF para Peso y Tiempo excedieron significativa-
mente el umbral de 10, lo que indicó la presencia de multicolinealidad significativa. En esta situación, se
sugirió considerar medidas para abordar la multicolinealidad, como la eliminación de variables altamente
correlacionadas o la combinación de estas para mejorar la estabilidad del modelo de regresión.

Posteriormente, el mapa de calor, representado en la Figura 2.11, fue utilizado para proporcionar una
representación visual de la matriz de correlación entre las variables del conjunto de datos normalizado,
permitiendo la identificación de patrones de correlación, la evaluación de la fuerza y dirección de las relaciones
entre variables, la selección de variables relevantes y la evaluación de la estructura de los datos. Mediante
colores que representaban la intensidad de la correlación, este gráfico destacó relaciones fuertes o débiles entre
variables, facilitando la identificación de posibles problemas como la multicolinealidad y la interpretación de
los resultados del modelo.
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Figura 2.10: Análisis de relación entre las variables normalizadas del modelo de regresión lineal de MCO.
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Figura 2.11: Mapa de calor de la correlación para variables normalizadas en la regresión lineal múltiple.
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Evaluación del modelo de regresión lineal de MCO para la predicción de la actividad de agua

El gráfico de dispersión de la AW experimental frente a la AW predicha por el modelo con datos nor-
malizados, es mostrada en la Figura 2.12, fue utilizado para mostrar la relación entre los valores observados
de la variable dependiente AW y los valores predichos por el modelo de regresión lineal múltiple utilizando
datos normalizados. Cada punto en el gráfico representaba una observación en el conjunto de datos, donde la
coordenada x correspondía al valor observado de AW y la coordenada y correspondía al valor predicho por el
modelo. La línea de regresión ajustada se mostró como una línea punteada en el gráfico, proporcionando una
indicación visual de la tendencia general de los datos. Idealmente, los puntos deberían haber estado cerca
de esta línea, lo que habría indicado que el modelo era capaz de capturar la relación entre las variables de
manera efectiva. Además, el coeficiente de determinación (R2) se mostró como parte del título del gráfico,
con un valor de 0.955, lo que proporcionó una medida de cuánto de la variabilidad en los datos de AW pudo
haber sido explicada por el modelo. Este gráfico fue útil para evaluar visualmente la capacidad predictiva del
modelo y para identificar posibles áreas de mejora en la precisión de las predicciones.

Una de las razones por las que se elige la AW como parámetro de estudios de VU, es porque permite
estimar las condiciones ambientales necesarias, humedad relativa y temperatura, que permitirán extender
la VU de un producto, además que el parámetro de AW se relaciona con otros procesos como el deterioro
microbiológico (Santos-Garcés et al., 2010). En gran parte de la industria alimentaria se enfrenta el desafío
de no tener un sistema que prediga la AW sin la necesidad de pruebas destructivas, dependiendo totalmente
de la experiencia de los productores para predecir dichos parámetros y sus efectos, lo que provoca una
calidad inconsistente en la línea de producción y más probabilidad de deterioro ante ciertos factores como los
microbiológicos, o bien como se observa en la industria cárnica de productos curados, no se puede tener un
control real y adecuado sobre un proceso que depende en gran medida de la cantidad de agua en el producto
(Mason et al., 2018).

Disponer de una herramienta de control de calidad no destructiva basada en un modelo de regresión
lineal múltiple de MCO para predecir el valor de la AW en diferentes fases de almacenamiento de productos
de panificación es de gran interés tanto en investigación como en la industria de alimentos. Este enfoque
permite predecir la AW utilizando variables como el tiempo de almacenamiento, la variación en el contenido
de humedad y en el peso de manera precisa y eficiente (T. Li et al., 2015). La aplicación de un modelo de
regresión lineal múltiple MCO en este contexto proporciona una herramienta matemática sólida para analizar
y predecir la AW en productos de panificación, lo que puede ser fundamental para garantizar la calidad y
seguridad alimentaria (Bahij et al., 2022).

En la industria de alimentos, la predicción de la AW a lo largo del tiempo de almacenamiento es crucial
para determinar la VU de los productos y garantizar su calidad (Lin et al., 2021). La capacidad de predecir la
AW de manera no destructiva mediante un modelo de regresión lineal múltiple MCO brinda a los fabricantes
la posibilidad de monitorear y controlar la calidad de los productos de panificación sin necesidad de destruir
las muestras, lo que puede resultar en ahorros significativos de costos y tiempo en comparación con métodos
tradicionales de análisis (Kranz et al., 2010). Además, en un contexto donde la demanda de trazabilidad
alimentaria ha aumentado, contar con un modelo predictivo preciso basado en variables como el peso, la
humedad y el tiempo de almacenamiento puede mejorar la transparencia y la confianza del consumidor en la
industria alimentaria (Lin et al., 2021).

En términos de investigación, el uso de un modelo de regresión lineal múltiple MCO para predecir la AW
en productos de panificación puede abrir nuevas oportunidades para estudiar la cinética de cambios en la
humedad y la AW durante el almacenamiento (Tangphadungrat et al., 2023). Esto no solo contribuiría al
avance del conocimiento científico en el campo de la tecnología de alimentos, sino que también podría tener
implicaciones prácticas significativas para el desarrollo de estrategias de control de calidad más efectivas y
eficientes en la industria alimentaria (Dyakova et al., 2022).

Integrar un modelo de regresión lineal múltiple de MCO en un dispositivo conectado al Internet de las
cosas (IdC) puede aportar significativamente tanto en investigación como en la industria. En el ámbito de la
investigación, la conexión a través del IdC permite la recopilación en tiempo real de datos relevantes para el
modelo, lo que facilita la actualización constante de las predicciones de la AW en productos de panificación
durante su almacenamiento (Palominos-Rizzo et al., 2022). Esta integración con el IdC también posibilita
la inclusión de datos de múltiples fuentes, como sensores remotos, para mejorar la precisión y robustez del
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modelo (Tafur et al., 2022).
En la industria de alimentos, la implementación de un dispositivo IdC con un modelo de regresión lineal

múltiple MCO para predecir la AW en productos de panificación ofrece la ventaja de monitorear de forma
remota y en tiempo real las condiciones de almacenamiento y calidad de los productos (Carreres-Prieto
et al., 2022). La conectividad del IdC permite una supervisión continua y la detección temprana de posibles
desviaciones en la AW, lo que puede prevenir pérdidas de calidad y garantizar la seguridad alimentaria
(Becerra-Arias et al., 2019). Además, la integración con el IdC facilita la automatización de procesos de
control de calidad, optimizando la eficiencia operativa en la industria alimentaria (Nieto et al., 2017).

El uso de sensores en la industria de alimentos para la extensión de la VU se ha enfocado en la medición
de parámetros y la recolección de datos, por ejemplo, para determinar la frescura de pizzas se ha considerado
el uso de sensores de gas para detectar compuestos volátiles o dióxido de carbono que indiquen si existen
indicios de deterioro, en especial el microbiológico, para esto además del aprendizaje de máquinas, se opta
por una comparación de datos con aquellas pizzas que se consideren frescas. Esto ha probado mejorar la
eficiencia de los gastos y reducir el desperdicio de familia, pues al tener parámetros cuantificables que tengan
que ver directamente con el estado fisicoquímico y microbiológico del alimento, las determinaciones de VU se
facilitan y aumentan su eficiencia (Wunderlich et al., 2023) . Al combinar la recolección de datos, el IdC y la
predicción basada en modelos matemáticos como los MCO se puede generar un sistema de mejora constante
que beneficie tanto al productor como al consumidor al mejorar la SA y calidad del producto y a la larga
lograr una reducción de costos.

Es por ello que, la integración de un modelo de regresión lineal múltiple de MCO en un dispositivo
conectado al IdC para predecir la AW en productos de panificación representa una herramienta poderosa
tanto en investigación como en la industria de alimentos. La conexión con el IdC permite la adquisición de
datos en tiempo real, la mejora de la precisión del modelo y la automatización de procesos, lo que contribuye
significativamente a la calidad, seguridad y eficiencia en la producción de alimentos.
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Figura 2.12: Gráfico de dispersión del tiempo de almacenamiento experimental frente al tiempo de almacenamiento
predicho por el modelo de regresión de MCO con vector de entrada normalizado.
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2.4. Conclusiones y perspectivas
La implementación de un modelo de regresión lineal múltiple de MCO permitió predecir la AW en pro-

ductos de panificación, específicamente en el bísquet, tal como fue planteado en el objetivo general de este
estudio. Los principales hallazgos de esta investigación indicaron que la aplicación de este modelo para la
detección temprana de posibles desviaciones en la AW, jugaría un papel clave para prevenir pérdidas de
calidad y garantizar la inocuidad en este tipo de alimentos. Además, la eventual integración de este modelo
con un dispositivo vinculado a la tecnología del IdC, facilitaría la automatización de procesos de control de
calidad, optimizando la eficiencia operativa en la industria alimentaria.

Este enfoque permitiría mejorar la seguridad y calidad del producto, además de que también contribuiría
a la reducción de costos y al aumento de la eficiencia en la producción de alimentos, cumpliendo así con el
objetivo general del estudio y ofreciendo perspectivas prometedoras para futuras investigaciones y aplicaciones
industriales.

Los principales hallazgos de este estudio revelaron una multicolinealidad significativa entre ciertas variables
independientes en el modelo de regresión lineal múltiple de MCO, lo que sugiere una inflación en la varianza
de los coeficientes de regresión debido a la alta correlación lineal entre ellas, especialmente en las variables
Peso y Tiempo. Sin embargo, a pesar de estos desafíos, el modelo demostró una capacidad predictiva efectiva
en la predicción de la AW en bísquets, con un coeficiente de determinación (R2) de 0.955. Estos resultados
subrayan la importancia de abordar la multicolinealidad en el modelo de regresión de MCO y destacan su
precisión en la predicción de la AW en el bísquet y productos similares.

Finalmente, dentro de las perspectivas, este estudio resalta la importancia de explorar una mayor inte-
gración entre el modelo de regresión lineal múltiple MCO y la tecnología del IdC para mejorar la recolección
de datos en tiempo real y la precisión en la predicción de la AW en productos de panificación. También se
destaca la necesidad de incluir análisis sensoriales y ampliar la base de datos con información más diversa y
extensa para hacer el modelo más confiable y adaptado a las variaciones reales de los productos. Esta inte-
gración y enriquecimiento de datos permitiría simplificar la automatización y optimización de los procesos
de control de calidad en la industria alimentaria, además de que también mejorarían significativamente la
seguridad y eficiencia en la producción de alimentos, creando nuevas oportunidades tanto en investigación
como en aplicaciones tecnológicas.
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APÉNDICE A

Material suplementario

Lista de acrónimos

ANOVA análisis de varianza . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
AW actividad de agua . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

A.1. Conjunto de datos

La tabla A.1 está diseñada para permitir un análisis detallado de cómo estas condiciones afectan
diferentes atributos de calidad, los cuales se refieren en la columna determinaciones y pueden hacer
alusión a la AW, humedad y peso.

Tabla A.1: Diseño experimental y determinaciones de atributos de calidad (AW, humedad y peso).

Temperatura Tiempo Atributo de calidad
20 0 Determinación 1
20 0 Determinación 2
20 0 Determinación 3
20 5 Determinación 1
20 5 Determinación 2
20 5 Determinación 3
20 9 Determinación 1
20 9 Determinación 2
20 9 Determinación 3
20 12 Determinación 1
20 12 Determinación 2
20 12 Determinación 3
20 16 Determinación 1
20 16 Determinación 2
20 16 Determinación 3
20 19 Determinación 1
20 19 Determinación 2
20 19 Determinación 3

65
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Temperatura Tiempo Atributo de calidad
20 23 Determinación 1
20 23 Determinación 2
20 23 Determinación 3
20 27 Determinación 1
20 27 Determinación 2
20 27 Determinación 3
20 30 Determinación 1
20 30 Determinación 2
20 30 Determinación 3
20 34 Determinación 1
20 34 Determinación 2
20 34 Determinación 3
30 0 Determinación 1
30 0 Determinación 2
30 0 Determinación 3
30 5 Determinación 1
30 5 Determinación 2
30 5 Determinación 3
30 9 Determinación 1
30 9 Determinación 2
30 9 Determinación 3
30 12 Determinación 1
30 12 Determinación 2
30 12 Determinación 3
30 16 Determinación 1
30 16 Determinación 2
30 16 Determinación 3
30 19 Determinación 1
30 19 Determinación 2
30 19 Determinación 3
30 23 Determinación 1
30 23 Determinación 2
30 23 Determinación 3
30 27 Determinación 1
30 27 Determinación 2
30 27 Determinación 3
30 30 Determinación 1
30 30 Determinación 2
30 30 Determinación 3
30 34 Determinación 1
30 34 Determinación 2
30 34 Determinación 3

A.2. Análisis estadístico con R

A.2.1. Influencia del tiempo y de la temperatura de almacenamiento
Fue utilizado un código en R para realizar un análisis de varianza (ANOVA) para investigar la variabilidad

en la variable de respuesta del atributo crítico de calidad en cuestion, en este caso, para la actividad de
agua (AW) en función de dos factores: “Temperatura” y “Tiempo” de almacenamiento. A continuación, se
explican las etapas del código:
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1. Cargar las librerías:
1 library ( readxl )
2

Importa la librería “readxl” que se utiliza para leer archivos de Excel.

2. Cargar los datos:
1 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
2

Lee los datos desde un archivo de Excel llamado “datos_aw.xlsx” y los almacena en el objeto “dataset”.

3. Adjuntar y mostrar los datos:
1 attach ( dataset )
2 names ( dataset )
3 str( dataset )
4

attach(dataset): Adjunta el conjunto de datos, permitiendo referirse a las variables directamente
por sus nombres.
names(dataset): Muestra los nombres de las variables en el conjunto de datos.
str(dataset): Muestra la estructura de los datos, proporcionando información sobre las variables
y sus tipos.

4. Establecer las variables:
1 factor1 _ temperatura <- factor ( Temperatura )
2 factor2 _ tiempo <- factor ( Tiempo )
3 respuesta _aw <- dataset $aw
4

factor1_temperatura y factor2_tiempo: Convierten las variables “Temperatura” y “Tiempo”
en factores.
respuesta_aw: Extrae la variable de respuesta “aw” del conjunto de datos.

5. Cálculo de la tabla ANOVA:
1 model <- lm( respuesta _aw ~ ( factor1 _ temperatura + factor2 _ tiempo )^2)
2 anova <- aov( model )
3

model: Crea un modelo lineal utilizando la función lm(), con una fórmula que incluye interacciones
cuadráticas entre “Temperatura” y “Tiempo”.
anova: Realiza el análisis de varianza (ANOVA) sobre el modelo lineal.

6. Mostrar el resumen del ANOVA:
1 summary ( anova )
2

Muestra un resumen del análisis de varianza, que incluye estadísticas como las sumas de cuadrados,
grados de libertad, F-statistics y p-values.

7. Guardar el resumen en un archivo de texto plano (.txt):
1 capture . output (
2 summary ( anova ), # Objeto a exportar
3 file = " anova _aw.txt" # Nombre del archivo
4 )
5
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Captura la salida del resumen ANOVA y la guarda en un archivo de texto llamado “anova_aw.txt”.

A continuación se muestra el código implementado:
1 ## ==================================================================
2 # Proyecto : Vida útil de bisquet
3 # Aná lisis de varianza
4 # Autor : Jesús Guadalupe Pérez Flores
5 # Pachuca de Soto , Hgo., México. 2024
6 ## ==================================================================
7 # Cargar las librer ías:
8 library ( readxl )
9 # Cargar los datos :

10 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
11 # Adjuntar y mostrar los datos :
12 attach ( dataset )
13 names ( dataset )
14 str( dataset )
15 # Establecer las variables
16 factor1 _ temperatura <- factor ( Temperatura )
17 factor2 _ tiempo <- factor ( Tiempo )
18 respuesta _aw <- dataset $aw
19 # Cá lculo de la tabla ANOVA
20 model <- lm( respuesta _aw ~ ( factor1 _ temperatura + factor2 _ tiempo )^2)
21 anova <- aov( model )
22 summary ( anova )
23 # Guardar el resumen en un archivo de texto plano (. txt)
24 capture . output (
25 summary ( anova ), # Objeto a ser exportado
26 file = " anova _aw.txt" # Nombre del documento

A.2.2. Influencia del tiempo de almacenamiento
Este código en R realiza un análisis de datos y crea gráficos utilizando el paquete ggplot2 para visualizar

la relación entre la variable de respuesta “aw” y la variable explicativa “Tiempo” para dos temperaturas
diferentes (20°C y 30°C). Aquí está una explicación por etapas:

1. Cargar bibliotecas:
1 library ( readxl )
2 library ( multcompView )
3 library ( ggplot2 )
4 library ( dplyr )
5 library ( gridExtra )
6

Carga las librerías necesarias, incluyendo aquellas para leer archivos Excel (readxl), visualización de
letras compactas (multcompView), creación de gráficos (ggplot2), manipulación de datos (dplyr), y
organización de gráficos (gridExtra).

2. Importar la base de datos:
1 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
2

Lee los datos desde un archivo Excel llamado “datos_aw.xlsx” y los almacena en el objeto dataset.

3. Función para realizar el análisis y crear el gráfico:
1 analyze _and_plot <- function ( temperatura ) {
2 # ... (ver explicaci ón detallada en los puntos siguientes )
3 return (gg)
4 }
5
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Define una función llamada analyze_and_plot que toma una temperatura como argumento, realiza
análisis y crea un gráfico utilizando ggplot2, y luego devuelve el objeto ggplot.

4. Análisis y gráfico para la temperatura 20°C:
1 gg_temp_20 <- analyze _and_plot (20)
2

Llama a la función analyze_and_plot con la temperatura 20°C y guarda el gráfico resultante en
gg_temp_20.

5. Análisis y gráfico para la temperatura 30°C:

\begin{lstlisting}[language=R]
gg_temp_30 <- analyze_and_plot(30)
\end{lstlisting}

Llama a la función analyze_and_plot con la temperatura 30°C y guarda el gráfico resultante en
gg_temp_30.

6. Organizar los gráficos en filas:
1 combined _plot <- grid. arrange (
2 gg_temp_20 + ggtitle (" Temperatura 20 \ u00B0C "),
3 gg_temp_30 + ggtitle (" Temperatura 30 \ u00B0C "),
4 ncol = 1,
5 nrow = 2
6 )
7

Utiliza la función grid.arrange para organizar los dos gráficos en una sola imagen con dos filas. Añade
títulos a cada gráfico.

7. Guardar la imagen combinada:
1 ggsave ("aw_ plots _ Tiempo .png", combined _plot , width = 8, height = 10, dpi = 300)
2

Guarda la imagen combinada en un archivo llamado “aw_plots_Tiempo.png” con un ancho de 8
pulgadas, alto de 10 pulgadas y resolución de 300 dpi.

A continuación se muestra el código implementado:
1 ## ==================================================================
2 # Proyecto : Vida útil de bisquet
3 # Grá ficos de dispersi ón + ANOVA + Tukey test
4 # Autor : Jesús Guadalupe Pérez Flores
5 # Pachuca de Soto , Hgo., México. 2024
6 ## ==================================================================
7 # Instalar los paquetes necesarios si no los tienes instalados
8 # install . packages (c(" readxl ", " multcompView ", " ggplot2 ", " dplyr ", " gridExtra "))
9 # Cargar bibliotecas

10 library ( readxl )
11 library ( multcompView )
12 library ( ggplot2 )
13 library ( dplyr )
14 library ( gridExtra )
15 # Importar la base de datos
16 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
17 # Funci ón para realizar el aná lisis y crear el gráfico
18 analyze _and_plot <- function ( temperatura ) {
19 # Filtrar el dataset para la temperatura dada
20 subset _ dataset <- subset (dataset , Temperatura == temperatura )
21 # Convertir Tiempo a factor y ordenar los niveles
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22 subset _ dataset $ Tiempo <- factor ( subset _ dataset $Tiempo , levels = unique ( subset _ dataset $
Tiempo ))

23 # Calcular la media y el intervalo de confianza del 95 % para aw por Tiempo
24 summary _data <- subset _ dataset %> %
25 group _by( Tiempo ) %> %
26 summarise (
27 mean_aw = mean(aw),
28 lower _ci = mean_aw - qt (0.975 , length (aw) - 1) * sd(aw) / sqrt( length (aw)),
29 upper _ci = mean_aw + qt (0.975 , length (aw) - 1) * sd(aw) / sqrt( length (aw))
30 )
31 # Aná lisis de varianza
32 model <- lm(aw ~ Tiempo , data = subset _ dataset )
33 anova _ result <- aov( model )
34 summary ( anova _ result )
35 # Prueba de Tukey
36 tukey _ result <- TukeyHSD ( anova _ result )
37 # Visualizar las letras solo para los niveles presentes en los datos
38 cld <- multcompLetters4 ( anova _result , tukey _ result )
39 # Creaci ón de una tabla con los datos resumidos y la visualizaci ón de letras compactas
40 Tk <- group _by( subset _dataset , Tiempo ) %> %
41 summarise (mean = mean(aw)) %> %
42 arrange (desc(mean))
43 # Extracci ón de la pantalla de letras compactas y agregando a la tabla Tk
44 cld <- as.data. frame .list(cld$ Tiempo )
45 Tk$cld <- cld$ Letters
46 # Crear un gráfico de dispersi ón con barras de error y línea
47 gg <- ggplot ( summary _data , aes(x = Tiempo , y = mean_aw)) +
48 geom_ point () +
49 geom_line(aes( group = 1) , color = "blue", linetype = " dotted ") +
50 geom_ errorbar (aes(ymin = lower _ci , ymax = upper _ci), width = 0.2) +
51 labs(x = " Tiempo (días)",
52 y = " Actividad de agua (AW)") +
53 theme _bw () +
54 theme ( panel .grid. major = element _line( color = "gray", linetype = " dotted "), panel .grid.

minor = element _ blank ()) +
55 geom_text(data = Tk , aes(x = Tiempo , y = mean , label = cld), size = 3, vjust = -1, hjust

= -1)
56 # Devuelve el gráfico ggplot
57 return (gg)
58 }
59 # Llamar a la funci ón para cada temperatura
60 gg_temp_20 <- analyze _and_plot (20)
61 gg_temp_30 <- analyze _and_plot (30)
62 # Organizar los grá ficos en filas
63 combined _plot <- grid. arrange (
64 gg_temp_20 + ggtitle (" Temperatura 20 \ u00B0C "),
65 gg_temp_30 + ggtitle (" Temperatura 30 \ u00B0C "),
66 ncol = 1,
67 nrow = 2
68 )
69 # Guardar la imagen combinada
70 ggsave ("aw_ plots _ Tiempo .png", combined _plot , width = 8, height = 10, dpi = 300)

Este código se ajustó para trabajar con conjuntos de datos que representan la variación en el contenido
de humedad y el peso del bísquet a lo largo de su almacenamiento en diversas condiciones de estudio.

A.2.3. Influencia de la temperatura de almacenamiento
Este código en R realiza un análisis estadístico y visualización de datos utilizando diversas técnicas, como

análisis de varianza (ANOVA), prueba de Tukey y creación de boxplots. A continuación, se explica el código
por etapas:

1. Cargar las librerías:
1 library ( readxl )
2 library ( ggplot2 )



A.2. ANÁLISIS ESTADÍSTICO CON R 71

3 library ( multcompView )
4 library ( dplyr )
5

Importa las librerías necesarias para leer archivos de Excel, realizar gráficos, realizar análisis estadísticos
y manipulación de datos.

2. Importar la base de datos:
1 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
2

Lee los datos desde un archivo Excel llamado “datos_aw.xlsx” y los almacena en el objeto dataset.

3. Adjuntar los datos y mostrarlos de forma compacta:
1 attach ( dataset )
2 str( dataset )
3

attach(dataset): Adjunta el conjunto de datos, permitiendo referirse a las variables directamente
por sus nombres.
str(dataset): Muestra la estructura de los datos de forma compacta.

4. Análisis de varianza de 2 vías:
1 model <- lm(aw ~ Temperatura , data = dataset )
2 anova <- aov( model )
3 summary ( anova )
4

Ajusta un modelo lineal (lm) para analizar el efecto de la variable “Temperatura” en la variable
de respuesta “aw”.
Realiza un análisis de varianza (ANOVA) y muestra un resumen de los resultados.

5. Tukey’s test:
1 tukey <- TukeyHSD (x = anova , ’Temperatura ’, conf. level = 0.95)
2 print ( tukey )
3

Realiza la prueba de Tukey para comparar las medias de las diferentes categorías de “Temperatura”.

6. Compactar las letras en una pantalla:
1 cld <- multcompLetters4 (anova , tukey )
2 print (cld)
3

Muestra las letras compactas resultantes del análisis de Tukey.

7. Creación de una tabla con los datos resumidos y la visualización de letras compactas:
1 Tk <- group _by(dataset , Temperatura ) %> %
2 summarise (mean = mean(aw), quant = quantile (aw , probs = 0.75) ) %> %
3 arrange (desc(mean))
4 cld <- as.data. frame .list(cld$ Temperatura )
5 Tk$cld <- cld$ Letters
6 print (Tk)
7

Crea una tabla resumida que incluye la media y el tercer cuartil (quantil 75 %) para cada nivel de
“Temperatura”.
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Agrega las letras compactas resultantes del análisis de Tukey a la tabla.

8. Creación de la boxplot y guardado de la figura final:
1 ggplot (dataset , aes( Temperatura , aw)) +
2 geom_ boxplot () +
3 geom_ jitter ( width = 0.25 , alpha = 0.25) +
4 labs(x = " Temperatura ( \ u00B0C )", y = " Actividad de agua (AW)") +
5 theme _bw () +
6 theme ( panel .grid. major = element _line( color = "gray", linetype = " dotted "),
7 panel .grid. minor = element _ blank ()) +
8 geom_text(data = Tk , aes(x = Temperatura , y = quant , label = cld), size = 3,
9 vjust = -1, hjust = -1)

10 ggsave (" boxplot _ Temperatura _aw.png", width = 5, height = 5, dpi = 1000)
11

Crea un boxplot con puntos superpuestos utilizando ggplot2.
Agrega letras compactas a los puntos que representan las medias de cada grupo de “Temperatura”.
Guarda la figura resultante en un archivo llamado “boxplot_Temperatura_aw.png”.

A continuación se muestra el código implementado:
1 ## =======================================================================
2 # Proyecto : Vida útil de bisquet
3 # Boxplot + ANOVA + Tukey test
4 # Autor : Jesús Guadalupe Pérez Flores
5 # Pachuca de Soto , Hgo., México. 2024
6 ## =======================================================================
7 # Cargar las librer ías adecuadas :
8 library ( readxl )
9 library ( ggplot2 )

10 library ( multcompView )
11 library ( dplyr )
12 # Importar la base de datos
13 dataset <- read_ excel (" datos _aw.xlsx")
14 # Adjuntar los datos
15 attach ( dataset )
16 # Mostrar de forma compacta los datos
17 str( dataset )
18 # Aná lisis de varianza de 2 vías
19 # Determinar el efecto del Tiempo y de la Temperatura de almacenamiento sobre el atributo de

calidad
20 model <- lm( aw ~ Temperatura , data = dataset )
21 anova <- aov( model )
22 summary ( anova )
23 # Tukey ’s test
24 # La prueba de Tukey estudia cada par de TEMPERATURA :
25 tukey <- TukeyHSD (x=anova , ’Temperatura ’, conf. level =0.95)
26 print ( tukey )
27 # Compactar las letras en una pantalla
28 cld <- multcompLetters4 (anova , tukey )
29 print (cld)
30 # Creaci ón de una tabla con los datos resumidos y la visualizaci ón de letras compactas
31 # Tabla con el factor ( Temperatura ) y el 3er cuartil
32 Tk <- group _by(dataset , Temperatura ) %> %
33 summarise (mean=mean(aw), quant = quantile (aw , probs = 0.75) ) %> %
34 arrange (desc(mean))
35 # Extracci ón de la pantalla de letras compactas y agregando a la tabla Tk
36 cld <- as.data. frame .list(cld$ Temperatura )
37 Tk$cld <- cld$ Letters
38 print (Tk)
39 # Creaci ón de la boxplot
40 ggplot (dataset , aes( Temperatura , aw)) +
41 geom_ boxplot () +
42 geom_ jitter ( width =0.25 , alpha =0.25) +
43 labs(x=" Temperatura ( \ u00B0C )", y=" Actividad de agua (AW)") + # Personalizar los ejes
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44 theme _bw () +
45 theme ( panel .grid. major = element _line( color = "gray", linetype = " dotted "), panel .grid.

minor = element _ blank ()) +
46 geom_text(data = Tk , aes(x = Temperatura , y = quant , label = cld), size = 3, vjust =-1,

hjust = -1) # Agregar las letras
47 # saving the final figure
48 ggsave (" boxplot _ Temperatura _aw.png", width = 5, height = 5, dpi = 1000)

Este código se ajustó para trabajar con conjuntos de datos que representan la variación en el contenido
de humedad y el peso de las conchas de vainilla a lo largo de su almacenamiento en diversas condiciones de
estudio.

A.3. Resultados del análisis de varianza de dos vías
En las Tablas A.2, A.3 y A.4, se presentan los resultados del análisis de varianza (ANOVA) que examina

la influencia de tres factores principales en bísquets: la temperatura de almacenamiento y el tiempo de
almacenamiento en relación con los atributos fisicoquímicos de calidad del bísquet.

Tabla A.2: ANOVA completo de la humedad del bísquet.

Fuente de
variabilidad

Grados de
libertad

Suma de
cuadrados

Cuadrado
medio

Valor F Valor-p

A: Temperatura 1 30.210000 30.206000 135.354000 −9.38 × 10−14 ***
B: Tiempo 9 50.870000 5.653000 25.329000 −5.26 × 10−13 ***
AB 7 5.020000 0.717000 3.214000 0.00947
Residuales 36 8.030000 0.223000 - -

Tabla A.3: ANOVA completo del peso del bísquet.

Fuente de variabilidad Grados de libertad Suma de
cuadrados

Cuadrado
medio

Valor F Valor-p

A: Temperatura 1 80.9000 80.9200 1.2750 0.2660
B: Tiempo 9 212.1000 23.5600 0.3710 0.9410
AB 7 127.5000 18.2100 0.2870 0.9550
Residuales 36 2284.9000 63.4700 - -

Tabla A.4: ANOVA completo de la AW del bísquet.

Fuente de
variabilidad

Grados de
libertad

Suma de
cuadrados

Cuadrado
medio

Valor F Valor-p

A: Temperatura 1 0.008535 0.008535 1184.742000 <2 × 10−16***
B: Tiempo 9 0.012486 0.001387 192.588000 <2 × 10−16 ***
AB 7 0.000263 0.000038 5.212000 0.000361
Residuales 36 0.000259 0.000007 - -
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