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Resum

Avui en dia la poblacié esta en continu creixement pel que els problemes de sobrepoblacid i la
demanda d’aliments estan cada cop més a prop, pel que s’intenta resoldre aquests problemes
mitjangant altres fonts d’alimentacié com ara els insectes.

A poc a poc el comerg d’aquests petits animals, que contenen una gran font de proteines, s’ha
fet més i més gran pel que, fins i tot, es poden trobar granges i molts derivats alimentaris
d’aquests animals.

Pero en els ultims anys a Europa s’ha controlat molt la venda d’insectes per al consum huma
perque van aprovar una nova llei que implica aquest comerg, pel que la preocupacié per la
seguretat ila qualitat d’aquests aliments fets d’insecte s’ha notat a I'industria alimentaria.

Pel que estan aplicant técniques espectroscopiques d’infraroig proper amb la utilitzacid
d’instruments portatils que presenta una tecnologia innovadora en procés de desenvolupament
de millora per a I'experimentacid dels estudis d’aquests aliments, per al possible control de
gualitat en el camp de les farines d’insecte. Gracies al fet que els NIR sén métodes analitics no
destructius, rapids i senzills per al control de qualitat i classificacié d’aliments.

Abstract

Nowadays the people are increasing so they have some problems of the over population and
the food demanding they are getting closer, so it tries to solve this problem by other types of
food like insects.

A little by little, the trade of these little animals, which have a big quantity of proteins, they did
much bigger, that now we can find farms and a lot of derivatives of the insects.

But in the last few years at Europe has been controlled the sale of insects for the human’s
consume because there is a new law that involve the trade of the insects, so concern for safety
and the quality of this food made by insects have been noticed in the food industry.

So, some people have been using near infrared spectrum portable techniques that presents new
Technology in developing process to improve these experiment NIR spectrometer is an
analytical methodology non-destructive, with fast analysis and easy to use to do the quality
control and a classification.



1. Objectiu

En aquest treball es vol estudiar I'optimitzacié d’un metode de mesura per a analitzar diverses
farines d’insectes mitjangant instruments NIR miniaturitzats. S'utilitzen dos instruments
portatils complementaris i tecniques d’analisi multivariant per a analitzar les dades per a
estudiar i identificar relacions entre les diferents farines per a la distinci6 d’elles.

2. Introduccié

El treball es realitza a la Universitat Rovira i Virgili en el grup de recerca de Quimiometria,
Qualimetria i Nanosensors amb la col-laboracié d’una professora de la Universita Degli Studi
Dell’Insubria (Como, Italia). En aquest grup desenvolupen nous sensors basats en materials nano
estructurats i apliquen nous instruments portatils miniaturitzats juntament amb I'aplicaci6 i
desenvolupament de técniques quimiometriques i qualimétriques per extreure la informacio util
de les dades obtingudes i aixi millorar la qualitat dels resultats de les mesures.

Aqguest treball se centrara en el desenvolupament i optimitzacié d’'un metode de mesura
mitjancant dos instruments miniaturitzats portatils d’infraroig proper anomenat SCiO i
NeoSpectra, dos instruments NIR complementaris, ja que mesuren dos intervals de longituds
d’ona diferent, per a la classificacidé i identificacid de diferents tipus de farines/molturats
d’insectes a partir d’eines multivariants com el PCA (Components Principals)

2.1. Farines d’insectes

La recerca d’aliments per una dieta equilibrada és una de les preocupacions per a la humanitat,
ja que un estudi estima que en 2050 la poblacié mundial augmentara a uns 9.600 milions de
persones® i com a conseqiiéncia creix la demanda d’aliments i especialment el consum de
proteines, com la carn d’alguns animals, per una dieta equilibrada?.

Aguesta necessitat de proporcionar una solucié comporta la possibilitat d’introduir insectes en
la dieta, pel seu valor nutritiu que pot equivaldre a la carn perqué conté un 70% de proteina, a
més, d’aminoacids essencials, vitamines (B12), minerals (ferro, cinc, calci...) i fibra3. També és
molt més ecologic obtenir un quilogram de proteines d’insecte que de carn pel que fa a el
consum d’aigua i I'efecte hivernacle que produeixen les granges de produccié carnica, com veu
alataula 1.

Per algunes persones aquest producte pot ser impossible visualitzar-lo en la seva dieta actual,
pero a poc a poc s’obre pas globalment, no només en uns pocs paisos com Tailandia, també es
pot trobar moltes receptes, snacks pel consum huma i suplements de proteines*.

Tot i aixo, des del 1 de gener del 2018, la UE va aplicar un nou reglament ° que afegeix a I'insecte
com nou aliment, perd la Comissid Europea va sol-licitar a I’Autoritat Europea de Seguretat



Alimentaria el control dels possibles perill microbiologics, quimics i ambientals associats amb
I'alimentacié dels humans i animals a partir d’aquests insectes, pel qual, a causa de la
desconeixenca dels possibles riscos es va iniciar una investigacié sobre la produccié dels
insectes®.

Posteriorment, el gener de 2021 I’Agencia Europea de Seguretat Alimentaria va decidir incloure
el consum del cuc de la farina com a aliment per al consum huma.

A Espanya, el reglament no permet la venda d’insectes per al consum huma, perd segurament
la situacid canvii aviat.

La produccié de derivats d’insectes a més de ser ric en compostos saludables i beneficiosos per
als humans també és recurs sostenible i ecologic’.

Taula 1. Diferents factors que afecten al cultiu d’insectes comprant-lo amb altres productes animals (Proteinsecta,
2021)

Espécie Insecte  Gallina Porc Vaca
Gasos efecte hivernacle per quilogram de pes (g) 2 0 1130 2850
Aliment necessari per quilogram de pes (g) 1,7 2,5 5 10
Terreny necessari per cada gram de proteina (m?) 18 51 63 254
Aigua necessaria per cada gram de proteina (L) 23 34 57 112

2.2. Instruments NIR Portatils

L’espectroscopia NIR (IR proper) ha guanyat veu com una técnica analitica no destructiva.
Aquesta tecnica es basa en |'estudi de I'emissié i absorcié d’energia que es provoca la llum
inserida que proporciona una vibracié de la molécula, basicament I'espectrometre produeix una
radiacio que és inserida a la mostra i amb un detector rep I’energia restant de la mostra amb el
qual es pot interpretar mitjancant un espectre d’infraroig.

El rang del infraroig esta entre 100000 nm fins a 800 nm que es distribueixen en tres zones: IR
llunya (FIR) 1000000 — 25000 nm, IR mitja (MIR) 25000 — 4000 nm i IR proper (NIR) 4000 — 800
nm.

Taula 2. Taula de longituds d'ona de la regid IR i enllagos que es troben en aquella regid.

FIR MIR NIR

Longitud d’ona (cm™) 10-400 400 - 4000 4000 - 12500

Enllagos Enllag homonuclear  Enllagos polars Enllagos que contenen H
C-CC=(,S-5S C=0,C-0,C-F C-H,0O-H,N-H, S—-H

La regio del NIR es caracteritza per bandes aromatiques i de combinacid s’utilitza ampliament
per a analisis de composicié de productes alimentaris®,



Taula 3. Bandes assignades a la longitud d'ona de la regié del NIR®.

Longitud d’ona (hnm)  Grups funcionals Assignacié
1167 CH3 - C — H stretch second overtone
1237 —CH2 - C - H stretch second overtone
1373 CH3 - 2C — H stretch + C— H deformation
1423 —CH2 - 2C —H stretch + C— H deformation
1462 —CH2 - 2C —H stretch + C— H deformation
1724 —CH2 - C - Hfirst overtone
1828 —CH2 - C - H first overtone
1830 —CH2 - C - Hfirst overtone
1844 —CH2 - C - H first overtone
2022 — COOR C-Hsrt.+C=0str
2049 —COOR C-Hsrt.+C=0str
2152 —HC=CH- =CH str. + C=0 str.

Els instruments per la mesura de I'espectroscopia infraroja estan en constant evolucié i estan
molt demandades per la indUstria alimentaria, ja que es una mesura no destructiva, amb alta
precisio, que no requereix en molts casos de cap pretractament previ a la mostra i és una analisi
rapid per garantir la qualitat i seguretat del aliments. A més pot analitzar tant mostres liquides,
solides i en estat gasds sense cap perill per al medi ambient, ja que no necessita cap solvent toxic
i contaminant.

En els darrers anys, gracies als avengos en tecnologies com el MEMS, s'ha posat al mercat una
série d'instruments NIRs miniaturitzats i portatils, que permeten portar el laboratori a la mostra
en lloc de la mostra al laboratori. Aquesta evolucid es graciés basicament en el disseny d’aquests
espectrometres miniaturitzats perqué estan en constant evolucié per tal de millorar les
limitacions que van trobant.°

El disseny d’'un espectrometre NIR miniaturitzat esta compost per una font de llum, que pot
estar formada per una bombeta d’halogens, com s’utilitza al NeoSpectra. Aquest és una font de
radiacio termica de tungsté que produeix una llum amb una intensitat, una font de radiacié com
aquesta és fiable, barata i déna una sortida estable un cop s’ha assolit I'equilibri. Encara que té
alguns problemes, ja que els NIRs portatils son propensos a les variacions de temperatura pel
que pot perjudicar a I'analisi, pero es troben diferents solucions com correccié de temperatura
o utilitzar diodes de llum LED, com el SCiO. La llum LED és un element conductor, en el qual al
flux de corrent es combina electrons i forats d’electrons el que produeix un excés d’energia
provocant una emissié de fotons. Té avantatge respecte a l'altra font, pero també limitacions
com que la banda ampla d’emissid és reduida i els LEDs que emeten a aquella regidé no es troben
amb molta facilitat®.

Per altra part el NIRs portatils, contenen un selector de longitud d’ona que es poden diferenciar
entre dues classes els selectors dispersius, per exemple el que utilitza un interferometre MEMS
(sistemes microopto-electromecanics), com el NeoSpectra, els instruments que només les
longituds d’ona escollides arriben al mateix temps al detector. Aquests instruments han estat
infravalorats a causa d’altres instruments que utilitzen transformada de Fourier (FTIR). Els



instruments FTIR que sdn aquells instruments que tota la longitud d’ona arriba al detector en
forma d’interferograma, aix0 millora el rendiment oOptic de I'espectrometre provocant un
progrés en la relacié senyal-soroll.

Per ultim els detectors, on hi ha de dues classes, un és de diodes fotovoltaics de silici que
mantenen una sensibilitat adequada sobre la regié de 700 a 1100 nm, com el que s’utilitza al
SCiO, el qual és econdmic i compacte. Sltrament els detectors de InGaAs ( Indi Galli i Arsenic)
gue treballen sobre longituds d’ona a 900 a 1700 nm, aquest detector té resposta rapida, bona
eficiencia quantica i permet temps d’escaneig curts amb bons resultats en relacié amb senyal —
soroll.

Tot i que els espectrometres portatils fa relativament poc que existeixen ja tenen multiples
aplicacions en el sector farmaceutic, per a medicina natural, el sector agroalimentari, per a sols,
sector de seguretat i forense, téxtil i poliméric... 8

L’estudi de I'alimentacio és un dels camps més especialitzats per aquests instruments, ja que les
regions més utilitzades sén la MIR i NIR. La penetracié de la radiacié del NIR permet I'estudi de

moléecules més complexes. A més, I'efecte de mode local fa que els espectres siguin més senzills.
8

L’evolucié de I'espectrometre NIR va comencar cap a I'any 1960 amb el treball de Karl H Norris
i cap al 1970 van incrementar les publicacions per les aplicacions d’aquest instrument per al
sector d’agricultura i alimentacié. Al comencament de les investigacions determinaven humitat
i proteines dels aliments. Més endavant, es va detectar proteines, humitat i oli, cap a la decada
del 1980 van permetre l'estudi de compostos com els carbohidrats. Pero d’aquests nous
instruments portatils s’han comencat a veure articles sobre I'any 2013,

La majoria dels estudis se centren en els parametres de qualitat de productes alimentaris finals,
també I’analisi per demostrar I'origen, 'autenticitat o els valors nutricionals.

2.3. Analisi Multivariant

Una de les principals aplicacions de la quimiometria ha estat en la industria alimentaria pel
control de qualitat ja sigui per determinar adulteracions, ingredients, composicié quimica®®.

Pel que s’utilitza I'analisi multivariant que proporciona metodes per a extreure informacié d’'una
matriu complexa de dades que es mesuren simultaniament amb diverses variables, pel que
ajuda a visualitzar relacions entre les mostres i les variables.

Una de les técniques representacio per I'exploracié de dades és la de I’Analisi Components
Principals (PCA), un meétode senzill per extreure conclusions sobre relacions entre mostres o
variables, per obtenir un model i poder discriminar i fer analisis de les dades.

En un PCA les dades es descomponen en components principals (PCs) que sén combinacions
lineals de les variables que segueixen una la direccié de maxima variacio en les dades i, per tant
reté el maxim d’informacié. D’aquesta manera, dades que s’haurien de representar en un espai
multidimensional com per exemple les multiples longituds d’ona d’un espectre, poden
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representar-se en unes poques dimensions conservant la majoria de la informacié original. A
més podem saber el percentatge de la informacié original que explica cada PC, amb el qual
podem saber si la informacié explicada en un determinat grafic és representativa de la
informacid original.

Aguesta informacié s’analitza en diversos grafics com:

- Graficd’scores on mostra un sistema de coordenades definit pel s PCs que poden indicar
relacions entre mostres i, també agrupacions de mostres amb possibles valors de
variables en comu. Pel que si es veu un grafic amb punts aleatoris pot fer pensar que
aquestes dades no tenen cap variable en comu o que no els hi afecta.

- Grafic de Loadings on mostra els coeficients que defineixen els PCs i combinacions de
variables originals. El que pot indicar la importancia de les variables i les relacions entre
les variables i PCs.

A les dades préviament se’ls hi aplica algun pretractament per tal d’eliminar efectes no
relacionats amb la informacié quimica (com per exemple diferéncies en la linia base dels
espectres) i per tal que aixi la informacio que s’obté sigui més facil i senzilla d’interpretar. Hi ha
molts pretractaments, perd en aquest treball es centrara en tres.

1. Centrat, que tracta sobre un pretractament de rutina que es fa a totes les matrius de
dades on centra per columnes.

2. Primera derivada, que proporciona una
correccio de la linia base, tant per

Raw

efectes constants com proporcionals.

3. SNV (Standard Normal Variate), per
reduir efectes multiplicatius i constant

1% derivative

deguts a efectes fisics relacionats amb

n

la dispersié de la llum i obteniruna
Il-lustracié 1. Representacio de les dades pretractades per la

linia base constant a tots els espectres. primera derivada
13

3. Part Experimental

Per la part experimental es fara I'estudi de les diferents variables que poden afectar al metode
de mesura de la mostra per després fer els diferents estudis de les farines d’insectes.

3.1. Mostres

3.1.1. Farines vegetals
- Farina de blat de moro
Marca: P.A.N Empresa: Empresa Polar, Veneguela

11



D’aquesta farina s’agafa la meitat i es tritura amb un morter per fer dues parts una farina

fina i I'altre més gruixuda.

La farina es divideix per a estudiar I'influencia de la mida del gra en la classificacio, que

pot ser important en les mesures espectroscopiques degut a efectes fisics de dispersid

de la llum, si hi ha variabilitat o no hi ha cap efecte.

- Farina de blat

Marca: Hacendado Empresa: Mercadona, Espanya

3.1.2. Farines d’insectes

Taula 4. Diferent tipus de farines d'insectes

Insecte Empresa Quantitat  Proteina  Acids Glucids  Fibra
grassos

Grill (C2) Crunchy Critters, 3 bosses 66 gr 25,5 gr 2gr 3,5gr

(Acheta domesticus) Derby, Anglaterra de 100 gr

Grill (C1) Nimavert, 100 gr 57,3 gr 21,5 gr 2,7gr 49gr

(Acheta domesticus) Harelbeke, Bélgica

Cuc de la farina (M1) Nimavert, 100 gr 50 gr 30,80 gr 6,7gr 3,3gr

(Tenebrio molitor) Harelbeke, Bélgica

Cuc (B1) Entofood, 100 gr 59,6 gr 28,7 gr 2,7gr 3,7gr

(Alphitobius diaperinis) ~ Emerlo, Paisos Baixos

Saltamarti (G1) Entofood 100 gr 56, 3 gr 31,6gr 1,6gr 8,5gr

(Locusta migratoria) Emerlo, Paisos Baixos

3.2. Instrumentacié

3.2.1. NeoSpectra

El NeoSpectra (Si-ware Systems, Egipte) és un

espectrofotometre 32 x 32 x 22 mm amb un pes de

17 gr. Esta constituit per tres llums de halogen de

tungste, un interferometre Michelson construit

amb tecnologia micro — electromecanica (MEMS) i

un fotodetector InGaAs.

El rang del NeoSpectra és de 1350 a 2558 nmi la

resolucio és de 16 nm.

Il-lustracid 2. NeoSpectra vist per la perspectiva de

dalt.

<
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Es connecta mitjancant USB al ordinador, s’escalfa durant uns 25 minuts abans de fer la primera

mesura i per la seva calibracié es fa el blanc amb el reflector Spectralon (fluoropolimer amb un
99% de reflectancia a la llum UV, visible o NIR).

La mostra es diposita en un suport en forma
quadrada especificament dissenyat amb
aquesta finalitat i fabricat amb wuna
impressora 3D , i es col-loca damunt de la
finestra de 20 x 20 mm sense cap distancia
entre la mostra i el detector.

Il-lustracié 3. NeoSpectra amb el suport amb la mostra

Il-lustracio 4. Reflector "Spectralon”

Les dades s’agafen utilitzant el software propi del instrument, els valors obtinguts es guarden al
ordinador en format ASCII.

3.2.2. SCiO

El SCiO (Consumers Phisycs, Minnesota)
és un espectrofotometre de mida 67,7 x
40,2 x 18,8 mm amb un pes de 35 gr.
Esta constituit per una LED IR de banda
ampla acoblat a un element de dispersio
i un sensor d’imatge CMOS
(Semiconductor complementari d’oxid
metal-lic) de 1,2 Mpixels basat en silici.

Il-lustracié 5. SCiO amb la carcassa i I'extensio del SCiO
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Il-lustracid 6. SCiO llum i detector i la carcassa amb la
que es fa el blanc

SCiO i la mostra 1 cm.

Les dades es registren a la

L'instrument s’encén amb el botd que es troba
en linstrument perd s'opera utilitzant
I'aplicacio “The Lab” descarregada al mobil la
qual transmet les ordres mitjangcant Bluetooth.
L’app té versio iOS i Android, i en aquest treball
s’ha utilitzat la versié Android.

Per fer la mesura, primer es calibra fent un
blanc utilitzant el material reflectant blanc que
es troba incorporat a la part interior de la
carcassa de linstrument. Un cop calibrat
s’afegeix la mostra al mateix suport que el
NeoSpectra amb el portaobjectes i es col-loca
sota l'instrument amb una extensié del SCiO
que el que fa es augmentar la distancia entre el

web “The Lab - Consumer Physics”

(https://thelab.consumerphysics.com) i es poden descarregar a I'ordinador en format Excel.

3.2.3. Impressora 3D

Els suports que s’utilitzen per afegir la mostra, es creen mitjangant el model de impressora 3D

Replicator | ( Makerbot, Nova York).

3.3.  Programes

El programes utilitzat son:
- Per al’analisi multivariant.

Matlab 2012, Mathworks

PLS_Toolbox, Eigenvector Research, Inc ( Manson, Estats Units)

- Per I'extraccié de dades del SCiO.

The Lab App, Consumer Physics Inc. (St. Cloud, Minnesota)

- Perlacreacié de les maquetes 3D.

FreeCAD, The FreeCAD Team
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3.4. Estudi del métode amb farines vegetals

Per a I'optimitzacié del metode de mesura es comenca estudiant les variables amb les farines
vegetals, especialment la farina de blat de moro, aixi es pot fer una idea com de comencar les
condicions de la mesura, ja que sén instruments que sén molt nous i no hi ha gaire informacié
de com utilitzar-los en les condicions especifiques de mesura en cada cas. L'objectiu d’aquesta
optimitzacio és trobar les condicions experimentals dptimes que discriminin millor els diferents
tipus de farina d’insecte. A més, per la configuracio especial de cada tipus d’espectrofotometre
NIR miniaturitzat (diferents tipus i geometria dels diferents components, des de les lampades
fins als detectors), els parametres de mesura han d’optimitzar-se especificament per a cada
instrument.

A més, la nova legislacido esmentada a la introduccid dificultava la compra d’aquestes farines
d’insectes per aixo es té poca quantitat i com no s’ha utilitzat abans es preferia fer un primer
cribratge de condicions experimentals amb les farines vegetals per assegurar-nos de tenir-ne
suficient quantitat per l'optimitzacié final i per posteriors etapes de classificacid i estudis
d’estabilitat de les farines d’insecte.

3.4.1. Analisi variables amb farina vegetal

Les variables a optimitzar en les mesures fetes amb el NeoSpectra principalment sén :
= Quantitat de farina a posar dins del suport de mesura
= Efecte del reflector
=  Temps d’analisi
Les variables a optimitzar principalment al SCiO sén:
= Quantitat
= Efecte del reflector

Les proves realitzades es faran amb diverses variables per tal de veure i estudiar com es
comporta les diferents variables i com es relacionen entre elles per aixi poder decidir quin és el
meétode optim per a la mesura de les farines.

També abans de comencar s’ha de tindre en compte el tipus de mesura, de la quantitat de
mostra i de la distancia que pugui travessar la radiacié, a més de la natura i composicio de la
mostra pel que s’estudia quin és el métode que s’utilitza en les mostres si reflectancia o
tranflectancia, ja que de transmitancia no haura perqué el detector es troba al costat de la llum
incident com es veu a la il-lustracio 7.
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Fig. 3. Three spectrum acquisition modes of NIR spectroscopy.

Il-lustracié 7. Metodes d'obtencio de I'espectre,imatge obtinguda*

Abans de I'analisi de les variables es realitza una mesura amb el NeoSpectra i el SCiO,
amb la capsa plena i cinc segons i es va comprovar que I'espectre sigues similar a la
referéncia en aquell rang de longitud d’ona.

A\ —_
\/

3)

Notoginseng

Sophora flavescens

02 . @
< 1t
A | I I | =
2600 2400 2200 2000 1800 1600 1400 -~
longitud d'ona (nm) 05
2) Ji
\/-/—/ 05
1k
L L L "
2500 2000 1667 1428 1250 1111 1000
longitud d'ona (nm)
NN
F{AT®x
1050 1000 950 900 850 800 750

longitud d'ona (nm)

Il-lustracid 8. Espectres blat de moro realitzats amb diferents instruments. 1. NeoSpectra 2. SCiO 3. Referencia article'®

S’observa que el espectre fet amb el NeoSpectra segueix la referencia, en canvi, en el SCiO no
es pot veure si segueix perque el seu rang d’ona no s’observa gaire a la referéncia.
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3.4.2. Quantitat

Aguesta variable s’estudia mitjan¢ant dues mesures amb la farina de blat de moro.
1. Mesura amb una cullerada de mostra, 0.01 grams.
2. Mesura amb la caixeta del porta mostra plena, 1 gram.

Es fan les analisis mirant aquestes dues quantitats amb diferents variables com el tempsi I'efecte
del reflector que s’explicara posteriorment en I'apartat 3.4.3.

Per tal d’analitzar les dades es varen fer 30 répliques instrumentals (30 espectres) de cada una
de les diferents condicions experimentals, i es van analitzar les dades amb I'ajuda dels grafics
d’scores de la corresponent analisi PCA. Com s’analitzen més variables, els espectres poden ser
comparables pel que els grafics no es veuran diferéncies entre les diferents variables.

NeoSpectra

A lail-lustracié 9, s’observa una separacid entre els scores de la caixa plena i posant només una
cullerada de farina dins del suport. El reflector és un factor que té un efecte, quan es posa una
cullerada de farina, cosa que es veura en el seglient apartat. En canvi amb el suport ple no es
veu gran separacio entre els scores de les mesures amb reflector i sense ell. Aixo pot ser degut
al fet que la llum no travessa tota la mostra, per aixo no arriba al reflector, o també la llum que
arriba al reflector és reflectida, pero no arriba de tornada al detector.
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segons.

Les mesures amb una cullerada estan més distribuides pel grafic aixo pot indicar que aquest
procés és menys reproduible a I’hora d’analitzar la mostra, ja que com la cullerada es col-loca
manualment, no sempre es pot posar al mateix lloc sobre la superficie del suport.

Per confirmar I'efecte de la posicid s’ajusta una cullerada de la mostra al mig de la finestra, una
mica desplacat del centre i a un extrem. Aix0 permetra saber, observant els corresponents
scores del grafic PCA, si I'espectre de la mostra varia segons la posicié de la mostra respecte al
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detector o si només és efecte de la forma de la mostra. Perqué a I'afegir una cullerada la mostra

pot caure a la finestra del detector i ser rodona o quadrada, amb més altura o menys, és a dir,

no sempre és la mateixa.
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Il-lustracié 10. Grafic scores mostra blat de moro en diferents posicions sense reflector.

Les mesures a I'extrem s’agrupen perqueé no es reflecteix la llum inserida, i per aixo el que s’obté

a I'espectre és simplement soroll. Algunes mesures fetes en una posicié desplacada també es

troben a la part on estan les mesures céntriques, ja que el detector no es troba al centre de

I'instrument, com es pot veure a la il-lustracio 2.

Fent aquestes analisis el que es pot concloure és que posar una cullerada té més variabilitat

experimental, llavors per obtenir els mateixos espectres sempre sera millor ficar el suport ple

per disminuir aquesta variacio.

SCio

Per les mesures fetes amb el SCiO s’utilitza el mateix suport a una distancia de 1 cm entre la

mostra i el detector.
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Il-lustracié 11. Grafic d'scores de la mostra de blat de moro amb diferents

quantitats de mostra
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En aquest cas, no es pot concloure quina seria la millor opcié per al métode de mesura per aixo
també es mira I'efecte de la posicié de la cullerada, ja que depenen on esta situat el detector, la
llum inserida arriba a una part de la mostra i no tota per aixo pot afectar a I'analisi.

Un cop fet I'analisi, en el grafic d’scores s’obtenen les mateixes conclusions que al NeoSpectra,
ja que amb una cullerada hi ha molta variabilitat entre els espectres, cosa que amb el suport ple
no hi ha tant.

3.4.3. Reflector

L'efecte del reflector s’estudia amb el reflector d’ Spectralon i la farina de blat de moro.
1. Mostres amb reflector a la part contraria de I'instrument
2. Mostres sense reflector.

Aguesta variable s’estudia amb altres factors com la quantitat esmentada anteriorment i el
temps d’analisi.

S’analitzen les dades de cadascun dels 30 espectres fets de cada situacié experimental amb
I’analisi multivariant utilitzant com a pretractament la primera derivada.

NeoSpectra

Alail-lustracié 9, es pot veure que el reflector només afecta si la mostra és d’una cullerada i no
a tot el suport ple, per aixo es decideix fer una mesura amb un blat de moro més fi, el qual hem
picat abans amb el morter de la mateixa farina, per veure si es poden diferéenciar entre gra fi i
més gruixut sense reflector per la classificacio posterior. Es pensa que la mida del gra pot tindre
molta influéncia en les mesures, perqué com es treballa amb mesures de dispersid de la llum,
se sol veure molt afectat per la mida de les particules. Aixi que es mira si es pot eliminar amb un
pretractament abans de veure el PCA.
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Il-lustracié 12. Grafic scores caixa plena diferents grans de farina de blat de moro amb reflector i sense.
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El PC1 de lail-lustracié 12 informa de la mida del gra, ja que se separen per dos grups, pero la
diferencia entre reflector i sense no s’observa en cap dels dos tipus de grans perquée es veu una
distribucid aleatoria dels punts i sense agrupacid o separacio entre ells, el que pot indicar que el
reflector no influeixi en la mostra.

També s’observa que la distribucié del PCs dels grans no es uniforme cosa que es pot deure al
fet que la mida no es uniforme.

Per acabar de confirmar que el reflector no és necessari pel suport ple, es fa unes mesures on
en comptes d’utilitzar el Spectralon, s’utilitzen dos plastics que absorbeixen al rang de longituds
d’ona que s’estudia amb els instruments. Aquesta mesura indicara si la llum que insereix a la
mostra és absorbida totalment per la mostra o arriba al reflector i torna al detector.

—— Ple Plastic Blanc
\ Plastic Blanc

e Una Cullerada Plastic Blanc| ]
: Pzt == Ple Plastic Verd

Per aquest estudi s’utilitza el ‘ st verd
80 Y \ =~ Una Cullerada Plastic Verd
materials seglients: N T R e

- Plastic blanc

“%Reflectancia
8
T

- Plastic verd

- Spectralon

L _L L
1400 1600 1800 2200 2400 2600

2000
Longitud d'ona (nm)
Il-lustracid 13. Grafic espectres on es poden veure els espectres de la mostra
de farina de blat de moro canviant el reflector per un plastic verd i blanc.

Com es veu a lail-lustracié 13 no hi ha diferéncia entre els espectres amb els materials que s’han
utilitzat com a reflector.

En definitiva amb I’analisi del NeoSpectra s’utilitza el métode de reflectancia, a causa que no
arriba radiacié, o si arriba, aquesta no és capag¢ de travessar tota la mostra de tornada al
detector. Pel que no s’utilitzara el reflector en el métode d’analisi.

SCio

L’estudi del grafic d’ scores ens diu que els punts d’una cullerada amb reflector i sense, estan
bastant llunyans entre ells, com es veu a la il-lustracio 11, aixo indica que quan s’utilitza el SCiO
és més convenient utilitzar el reflector. En canvi amb el suport completament ple els scores
s’agrupen en un lloc no molt lluny entre ells el que fa pensar que la llum no arriba fins al reflector
i retorna.

Per aix0, de la mateixa forma que amb el NeoSpectra substituint el reflector per un plastic blanc,
es mesuraran els espectres amb la caixa plena utilitzant tant I’'Spectralon com amb el plastic.

Els resultats obtinguts amb el plastic no difereixen als del NeoSpectra, és a dir, no hi ha molta
diferéncia entre els espectres.
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Per concloure, amb I'instrument SCiO també es treballaria amb el métode de reflectancia perquée
ficar el reflector no afectaria a la mesura, ja que no arriba radiacid. Pel que el reflector no
s’utilitzara en el métode de mesura del SCiO

3.4.4. Temps d’analisi

Per al temps d’analisi amb el NeoSpectra, es va realitzar les proves anteriors amb 2 i 5 segons,
pero no es pot concloure quin seria el temps d’analisi optim. Els punts se separen com a la
il-lustracio 14 i, s’observa que els punts amb 5 segons estan més dispersos que amb 2 segons,
aquest fet pot ser degut al fet que en passar més temps hi ha més diferéncia entre els espectres.
Aix0 pot ser beneficids perque pot agafar més informacio de la mostra i es podra distingir amb
millor les diferents mostres de farina.
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Il-lustracié 14. Grafic scores NeoSpectra amb %reflectancia amb una mostra de blat de moro analitzada amb
diferents segons

Llavors per confirmar quin seria el millor temps d’analisi es va fer una prova on es mirava quina
era millor separacié amb diferents classes de farines i si és capag de separar els diferents grans.

Aquesta analisi es va mesurar fent 5 répliques agafant i ficant mostra, de les tres diferents de
farines (farina de blat de moro amb gra normal, farina de blat de moro de la mateixa bossa amb
gra més fi i farina de blat), es realitzen deu espectres cada réplica i en dos temps d’analisis (5
segons i 10 segons).
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llustracion 15. Grafic d'scores de diferents blats a 5 segons amb el suport ple.

Per a classificar la farina d’insectes el que es requereix, és que els scores del grafic de PCA es
divideixen i s’agrupin entre diferents mostres de farina perque tenen diferent informacio
guimica, pero que no es diferenciin molt entre granulositat, el motiu d’aquesta separacio es a
causa de la dispersié de la llum amb les diferents mides de la farina perqué provoca una
desviacié de la trajectoria d’aquesta llum, aquest allunyament d’scores podria confondre i
solapar-se amb els diferents tipus de farina, a més les mostres no tenen una mida de gra
uniforme el que pot provocar que variin més els scores entre ells.

Aixi doncs el que es veu a la il-lustracio 15, sdn dos grups que es separen en el PC1 per tipus de
farines, les diferents mides del gra també es diferencien i segons el temps d’analisi. Fent unes
analisis més llarg provoca que els scores se separin més. Per concloure, el temps d’analisi es
decideix que la mesura es fara en 5 segons, ja que es veu suficient separacié entre diferents
mostres i mida de gra perque als 10 segons si que |'eix del PC1 era una mica més gran, perd amb
5 segons donava més percentatge d’informacio.

3.4.5. Variables Optimitzades

Tots els grafics d’scores i espectres han indicat que les millors condicions de mesura per a les
farines d’insecte amb el NeoSpectra son:

1. Caixa plena
2. No reflector
3. 5segons d’analisi
Pel que faal SCiO les millors condicions soén:
1. Caixa plena

2. No reflector
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Amb aquestes variables optimitzades es comengara a experimentar amb les farines d’insecte,
les quals préviament es comprovaran per a les farines, ja que la textura i la composicié quimica
no son iguals i podria comportar-se de forma diferent.

3.5.  Optimitzacio farines d’insectes

Per continuar amb I'optimitzacié del meétode de mesura, s’utilitza per a I’analisi la farina de grill
de la marca Crunchy Critters (C2) perque és la farina que hi ha més quantitat amb la qual es pot
experimentar i es té més marge d’accid.

S’obre el paquet i es fica una mica de nitrogen, introduit amb un tub connectat a la connexid de
nitrogen per evitar que hi hagi oxidacions per causa de I'oxigen. Es tanca i es fica al dessecador
dins de la nevera cada cop que es deixa d’utilitzar. Quan s’agafa es deixa uns minuts per tal que
arribi a temperatura ambient i després es duen a terme les mesures.

3.5.1. Primera mesura de la farina d’insectes

Es realitzen les primeres mesures amb la farina d’insecte per veure si el métode previament
proposat adequa per a fer I'estudi de totes les farines.

Es mesuren quinze espectres, s’utilitza aguest nombre perquée és un némero gran i aixi es pot
veure com varia en funcidé de les mesures, amb el suport ple sense reflector i, s’analitzen les
dades utilitzant la primera derivada com a pretractament per a veure com sén els espectres
d’aquesta farina i quina és la distribucid de punts en el grafic d’scores.

Aixo dira si hi ha altres variables experimentals que afecten la farina d’insecte que no afectava
la vegetal o hi ha un variable que s’ha optimitzat i no s’adequa i s’ha de modificar.

NeoSpectra

4 ’ ' ‘ ! ' Els espectres que es produeixen amb el
NeoSpectra s’observen a lail-lustracié 16, on
sembla que no es veu un canvi, encara que
sobre la longitud d’ona dels 1900 nm
aproximadament fins al 2000 nm. Aquesta
zona és la que hi ha més variabilitat. Aquest
rang es distingeix la humitat!® de la mostra

per el qual se suposa que disminueix al fer

5 L L L L L L
k- o 3 : 000 o E 0
Winelengh ()

B N _ mesures, ja que si s‘augmenta la
Il-lustracid 16. Espectres mesurats mitjangant %reflectancia

de la farina d'insectes C2. temperatura per la radiacié de la llum, I'aigua

va evaporant-se per culpa de [I'escalfor
inherent a la radiacié.
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També s’observa un espectre més desplagat que els altres aquest espectre mostra el primer
espectre que es realitza amb l'instrument, més endavant s’estudiara per veure si és pel primer

contacte amb la mostra o un altre factor extern i si afecta en I'analisi.
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Il-lustracid 17. Grafic scores dades NeoSpectra %reflectancia. Prova de la distribucid on els
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Il-lustracié 18. Grafic de loadings de la farina d'insectes

de I'aigua, ja que com es veu en

el grafic de loadings del primer PC a la il-lustracié 18 la regidé que més informacid proporciona és
la de la humitat. També s’observa que el primer punt no segueix aquest ordre del nombre de
I’espectre, aixo s’anira mirant més endavant per a veure qué causa aquesta variacié del primer

espectre amb els altres.

SCio

Un cop s’obtenen els espectres amb
el SCiO, s’observa que no hi ha cap
desplagament del primer espectre
com s’ha vist amb el NeoSpectra. Aixo
pot indicar que potser no hi ha un
efecte que varii el primer espectre

Il-lustracid 19. Espectres mesurats amb el SCiO de la Farina d’insecte
Cc2.
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com podria ser el primer contacte amb la mostra. A més, la temperatura de radiacié de
NeoSpectra es més elevada que el SCiO pel que es pot suposar que la mostra varii més en un
primer contacte amb el NeoSpectra que amb el SCiO.

La distribucié dels scores obtinguts amb el mateix pretractament que el NeoSpectra segueix el
mateix patrd pero el primer punt segueix I’ordre del nombre del PC1, és a dir, es troba a I'extrem
en primer lloc.

3.5.2. Nombre d’espectres per mitjana de la mostra

Com anteriorment s’ha esmentat a I'apartat 3.4.2. perqué el metode sigui més reproduible, com
és practica habitual en tecniques espectroscopiques no es treballara amb espectres individuals,
siné amb la mitjana de n espectres.

En aquest analisi es fan deu repliques de tres, cinc i deu espectres cada prova amb les condicions
optimes de mesures obtingudes anteriorment. Després de mesurar els espectres s’espera 5
minuts i es torna a fer els espectres.

NeoSpectra

La distribucio dels punts en el grafic d’scores, el PC1 separa pel nombre de I'espectre.

Com s’haindicat a I'apartat anterior el primer punt de la primera replica surt allunyats als grafics,
pot ser conseqliéncia del primer contacte de la mostra amb I'instrument, encara que aixo no
s’observava amb la farina vegetal.

onPC 2 (18.84%)

Scoras

Samples/Scores Plot ‘Samples/Searas Plot

Samples/Scares Plol

<C5e3

|

|

|

~ N |

36 N ) . |
|

|

|

|

|

Scores on PC 2 (7.47%)
|
|
|
|
Sceres on PC2 B.02%)

0 0 0
Scores on PC 170.92%) Scores on PC 1 (86 63%) Scares on PC 1 (88.38%)

Il-lustracié 20. Grafics d'scores de les mitjanes mesurats en % Reflectancia. 1. Mitjanes de 3 espectres 2. Mitjanes de
5 espectres 3. Mitjanes de 10 espectres.
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Per decidir quin niumero d’espectres per a fer la mitjanes és la més adequada, es mira quin dels
grafics d’scores te una distancia més petita entre ells i també que les mitjanes siguin aleatories
entre elles el que ens indicara que no hi ha cap influéncia de variable. Pel que es decideix utilitzar
10 espectres per a fer la mitjana, que com es veu a la il-lustracié 20, a partir de la mitjana dos es
troben gairebé junts. A causa del efecte del primer espectre es planteja la possibilitat de treure
els primers espectres perque les mitjanes siguin el més reproduible possible.

La primera prova es treu el primer espectre de totes les répliques de les mesures de 10 espectres
i la segona prova es treu el primer espectre i el segon i es fa el grafic d’scores amb la 1r derivada
com a pretractament.

El que s’observa és que si es treu la primera mesura dels espectres, la distancia entres els scores
es redueix i traient els dos primers la distancia es casi nul-la entre les répliques i es més aleatori
el que ens indica que al treure aquests dos espectres es pot millorar la reproductibilitat.

SCio

Es realitza el mateix : : —__———

P A

procediment i s’observen el i T | T ]
grafics d’scores per a veure
quina de les tres opcions seria
la més adient.

|
I
I
|
I
w0t }
|
I
I

En aquest cas al grafic d’scores
els punts surten bastant
aleatoris, sense cap ordre 4 licsus
concret pel que s’estableix el o e ! |
procediment on els scores _ A , N |
estiguin  menor distanciats

SeoraanPC 1 (36 50%) o i
entre ells, que és amb deu /llustracié 21. Grafic scores SCIO amb 1r Derivada com a pretractament de
les mitjanes de 10 espectres deu repliques.

Scors on PG 2 (0.97%)
8

espectres.

Es fa una prova traient el primer espectre per veure si varia, encara que en el SCiO no hi ha un
desplagament del primer espectre.

El que s’observa es que no varia, segueix sent aleatori no canvia gaire el grafic d’scores. Pel que
es decideix fer la mitjana dels 10 espectres.

3.5.3. Distancia SCiO mostra

Com a darrera etapa del procés d’optimitzacid, es considera ficar la mostra directament el
suport del SCiO amb un portaobjectes entre ells com es visualitza a la il-lustracié 22.
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1. Scio 2. 3. 4. Scio 5.
Scio Suport negre Scio
lcm 0,5cm Scio lcm Suport negre
Mostra Mostra Mostra Mostra amb mostra

Il-lustracio 22. Proves per a estudiar la distancia entre mostra i instrument. On SCiO indica el instrument i mostra
indica el suport amb la mostra.

Quan es fa la mesura on la mostra esta a I'extensié del SCiO, I'aplicacié indica que la senyal és
debil cosa que amb altres mesures fetes amb una distancia entre el instrument i la mostra
indicava res del senyal, pel que es pensa que la distancia entre el detector i la mostra influeix
aixi que es determina fer diferents proves amb varies distancies com es mostra a la il-lustracio
2

SAMPLESSCANS

Metode 1 0. 1 10

Metode 3 O. 1 10

I Métode 2 O. 1 10

Métode 4 O. 1 10 0.35

Metode 5 O. 1 10 0.18

750 800 850 900 950 1,000 1,050

Il-lustracid 23. Grafic d'espectres que mostra els espectres de cada prova. Cada nom dels espectres indica el nimero
de la prova

El dos primers metodes s’utilitza una caixa transparent dels portaobjectes per mantenir sempre
la mateixa distancia. S’introdueix dintre de la caixa el suport amb la mostra i per tal de disminuir
la distancia fins a cinc mm s’afegeix abans del suport una altra capsa aixi la distancia és constant
i no varia.

Els espectres amb menor distancia entre la mostra i I'instrument, Prova 3 i 5, donen un espectre
més debil, aixd0 podria ser degut a que la mostra absorbeix tota la llum inserida pel que es
descarta fer la mesura just a la mostra.

Es pensa que les millors mesures sén les que tenen valors més elevats per tal de augmentar la
senyal, per aix0 el metode més adequat seria el que esta a una distancia de 0,5 cm perd com es
un procediment més complicat de reproduir, es decideix optar pel métode que s’utilitzava fins
ara perque I'espectre surt a menor absorbancia pero la diferéncia és petita.

3.5.4. Mida suport de la mostra

La quantitat de la mostra és un factor que influeix a la mesura perque
amb diferents quantitats s’obtenen els mateixos espectres pero

desplacgats segons la quantitat. Per aix0 s’estudia si es podria treballar
amb un suport d’'unes dimensions més reduides per aixi poder utilitzar

menys quantitat de mostra. Il-lustracid 24. Model caixa on s'afegeix la
mostra del programa FreeCAD
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Il-lustracid 25. Mesures suport per a la mostra per els dos
instruments. La X indica la distancia que canvia de la

original

NeoSpectra

Pel que es decideix construir amb la
impressora 3D dues caixes amb diferents
altures 2 cm, que sén uns 0,3 gr i 3 cm, que
son uns 0,6 gr, més la original de 5 cm
d’altura, que sén aproximadament 1 gr.

Es van fer analisis amb les tres caixes
diferents fent 10 espectres de cadascun del
tres suports amb els dos instruments

Com es veia en la farina vegetal al augmentar la quantitat els espectres sortien desplacgats pel
que es mira el grafic d’scores per veure la tendeéencia. Es distingeix el nombre de I'espectre en el
PC1i el percentatge de reflectancia en PC2. Pel que la quantitat no afecta en la mesura, per aixo
es conclou que no afectara al analisi si sempre es fa amb la mateixa distancia.

SCio

En canvi en les mesures amb el SCiO els espectres surten solapats perqueé al fer el grafic d’scores
amb el pretractament de 1r derivada els scores surten aleatoris pel que es pot determinar que
la quantitat no afecta en I'analisi de la mostra.

Quan s’estudia la quantitat amb farines vegetals i es mesura una cullerada i el suport ple els
espectres estaven desplagats segons la quantitat, aquesta diferéencia es degut a que la superficie
del suport no estava ple el que deixa més trajectoria lliure per a la llum per aixd variaven els

espectres.

Per una altra part, quan es va estudiar I'efecte del reflector utilitzant plastic, també es veia una

diferéncia entre espectres amb 3 mm de quantitat de mostra i amb la caixa plena, aquest fet

segurament era degut a la distancia entre detector i la mostra, ja que hi havia menor quantitat

de mostra al suport el que augmentava la distancia entre els dos.

4. Agrupacions de les farines d’insectes

Un cop fet la optimitzacié del procediment de mesura instrumental s’obren les farines d’insecte
i es distribueixen en bosses, diferents quantitats de farina per a poder fer I'estudi.
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S’afegeix la quantitat indicada a la Taula 5 en bosses previament etiquetades. Les farines que
tenen els grans més gruixuts (G1 i M1) es van picar manualment amb un morter (farines G1F i
MZ1F) per a posteriorment saber si classifica també segons la mida de gra.

Taula 5. Taula de distribucio de farines pel seu estudi de classificacio i propietats fisiques.

Insecte Nom  Quantitat (gr) Caracteristiques fisiques
Grill Gra molt fi, semblant a la farina.
( Acheta domesticus) C2 20 Color: Marro clar
Grill Gra fi, perdo més gruixut que la farina (molturat)
( Acheta domesticus) Cc1 20 Color: Marré clar
Cuc de la farina Gra gruixut, poc uniforme i compactat (molturat)
(Tenebrio molitor) M1 20 Color: Marré
Gra més fi, poc uniforme i compactat
M1F 15 Color: Marré
Cuc Gra fi, pero més gruixut que la farina (molturat)
(Alphitobius diaperinis ) B1 20 Color: Marré
Saltamarti Gra gruixut, poc uniforme i compactat (molturat)
(Locusta migratoria) G1 20 Color: Marr6 fosc
Gra una mica més fi, poc uniforme i compactat
G1F 15 Color: Marré molt fosc

Il-lustracid 26. Fotografies de les
diferents bosses de farines

que s'utilitzen en aquest estudli.
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Per a fer I'estudi de la classificacié s’'omple el suport cinc vegades i per cada vegada es fan deu
espectres, aixd de cada mostra de farina. Aquest procediment es realitza durant dues setmanes
per tenir mesures de les farines durant diferents dies, el NeoSpectra es van fer durant set dies i
el SCiO durant sis.

El metode utilitzat és la caixa plena, sense reflector amb un temps d’analisis de 5 segons en el
cas del NeoSpectra i, al SCiO amb una distancia d’un centimetre entre la mostra i I'instrument
fent servir el separador proporcionat amb el SCiO.

El metode d’analisi en tots els grafics d’scores sera utilitzant com a pretractament la primera
derivada, ja que pel s dos instruments les agrupacions son més visibles.

4.1. NeoSpectra

Per cada mostra de farina i per cada dia, es calculara la mitjana de les 5 diferents repliques
obtingudes amb el procediment explicat anteriorment.

Les mitjanes dels espectres que s’han obtingut durant la setmana es veuen a la il-lustracié 27,
juntament amb els espectres pretractats.

e T

[Dﬂck‘:ﬂdmagmzﬂum Dnub\e—c\lck\n!%sefl o N
Il-lustracio 27. Grafic d'espectres realitzats durant tot l'estudi i pretractat amb la primera derivada.
Com es veu en el grafic, els espectres sén similars entre ells perd les mostres de farina de

saltamarti (G1) i de cuc de la farina (M1) entre la variable 20 i 40 els pics no es veuen tan
pronunciats com els altres tres.

Aguestes petites diferencies en els espectres podrien proporcionar una separacio en el grafic d’
scores.

En el grafic d’scores finals realitzat amb la primera derivada com a pretractament, es pot veure
que el PC1 conté un 81 % d’informacio el que es pot considerar que el grafic és bo, a més, hi ha
agrupacions entre les diferents mostres de farina.
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Il-lustracid 28. Grafic d'scores de les mitjanes de les 5 repliques de les farines durant els 7 dies de les diferents proves

realitzades.

Per a obtenir totes les dades dels grafic anteriors es comenga estudiant les primeres dades de
les primeres mesures del primer dia, pel que s’analitzen les mostres indicades en la taula 5.

Seguidament es va observar que a I’'hora d’afegir la mostra al suport, |la farina de saltamarti (G1)
i la del cuc (M1), estaven compactades i al ficar-les es quedaven enganxades al portaobjectes i
a l'espatula pel que es va pensar que aquest fet podria ser degut a la humitat de la mostra,
encara que segons la textura semblava que no estigués humida si no amb una capa de greix.

Per aixo, es van ficar les dues mostres, el
gra més gruixut (G1 i M1) i el més fi (G1F i
M1F), a la estufa a 352C durant unes hores
i despres al dessecador per aixi eliminar
aquesta possible humitat, tot vigilant que
la mostra no es degradi a la estufa, per aixi
descartar aquest factor que pot afectar ala
mostra. Un cop tret del dessecador la
textura de les farines semblava
exactament igual, pel que es creu que aixo
no era degut a la humitat, perdo per
confirmar-ho es mira el grafic d’scores.

Un cop realitzat el grafic s'observa que les
mostres que estan al dessecador,
mencionades amb una D. es troben
agrupades on esta la farina d’aquell
insecte.
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Il-lustracio 29. Grafic d'scores dia 2 de juny de les mitjanes dels

vuit espectres.
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Pel que es conclou que la humitat no és un factor que estigui afectant I’analisi de la mostra i
gue la mostra est compactada per una altre element.

A l'acabar la primera setmana, es va realitzar un estudi de les dades obtingudes per veure la
variabilitat de les agrupacions de les mostres.

Pel que es va observar del grafic d’scores els punts se separaven en grups diferenciats per les
farines d’insectes, pero la informacié en el PC1 semblava informar de la mida del gra.
Aparentment el gra més gran i poc uniforme es troba més allunyat, que és el del saltamarti (G1),
i es trobava a l'altre extrem del més fi, que és el del grill (C2). A més, els punts de la farina que
es va triturar amb morter, es trobaven al mateix grup que la farina d’insecte corresponent, pero
més desplacat cap a la farina més fina. Pel que es va veure que aquest podria ser un possible
ordre per a la separacié de les farines.

Aquesta conclusid extreta va fer pensar en una manera d’eliminar aquesta variable pel que
s’intentaria fer el gra de les farines el més semblant a la farina de grill més fina (C2). Per aixo, es
va utilitzar un moli de café per a moldre el més fi possible les farines.

En aquesta prova es va agafar deu grams de mostra de totes les farines menys la farina de grill
més fina (C2) i es va triturar amb el moli. El procediment realitzat va ser picar trenta segons i
reposar deu segons, aixo es va repetir quatre cops en totes les farines.

Visualment, les farines de cuc (B1) i de grill (C1) semblaven similars a la de grill principal (C2),
pero la de saltamarti (G1) seguia compactada pel que al tacte semblava que estigués més fina
pero visualment seguia amb la mateixa textura granulosa.

Per aquestes noves mostres, es realitzen les mesures durant els dos ultims dies per a veure si al
grafic d’scores apareix una distribucié diferent.

Per a I'estudi del PCA de les dades final, es realitzen proves amb el pretractament SNV (standard
normal variation, Variacié Estandard Normal) i la primera derivada per a veure quin dels dos
pretractaments agrupen millor les dades obtingudes.

Quan es fa I'analisi de les dades amb el SNV els scores es troben més dispersos per la grafica i
no sembla que s’agrupin pel que finalment se segueix utilitzant la primera derivada com a
pretractament, ja que els punts es troben agrupats com es veu a la il-lustracio 28.

Respecte al factor que es volia estudiar de les diferents mides del gra, es pot veure que les
mostres triturades pel moli de café, es troben al grup de la farina d’insecte que pertoca, pel que
fa pensar que el PC1 no explica la mida del gra. En conseqiiéncia, s’estudien diversos factors dels
quals es creu que es podrien dividir, com la quantitat de proteina i acids grassos.

Es comenga marcant les mostres segons el nivell de proteines, i per aixo es va distribuir les
mostres en tres grups segons la quantitat que contenien segons indicava la bossa. Aquests grups
sén: la G que son les farines que contenien més de seixanta grams, grill de gra fi (C2) i cuc (B1),
M sén les farines que conten entre cinquanta i seixanta grams, grill molturat (C1) i saltamarti
(G1), per ultim la L que és la que conté cinquanta grams de proteina, cuc de la farina (M1).

Pel que s’observa al grafic d’ scores, sembla que I’agrupacié no segueix una tendencia segons les
proteines perque el grill molturat es troba al mig sense cap ordre. Pel que es mira amb acids
grassos on també s’agrupen en tres grups per quantitats.
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El primer grup T sén aquelles mostres que contenen més de trenta grams, com el saltamarti (G1)
i el cuc de la farina (M1), 'altre grup D sén aquelles mostres que contenen entre vint-i-cinc i
trenta grams, com el grill de gra fi (C2) i el cuc (B1) i, finalment, el grup P on es troba la farina

gue conte gairebé vint grams d’acid grassos, el grill molturat (C1).

Samples/Scores Plot

az/m - _
- T T
v D : \‘\.\
IS g | T~ s
— — 95% Confidence Level | w1 hail N
e o Man g, [ - A \\
05 /s PR [ m . w1 \ i
/ . | |
— / ‘M%G‘AM A [ A
g j Can g™ v !
= L e e ¥ o o E —————————— —}———
o 1 x1
& 4 %mw“*w l /
= i Ac1 1AG1 : . J
2 o5 AN 1; A1 y -
2 “ | w2 - P
S I - . -
1 e | -
-~ | i
— —
\-__\ | ///
— | e
16 g‘j)* —
| wz w2
|
o | | | | | | |
) 3 2 K 0 1 2 3 4

Scores on PC 1(81.20%)

Il-lustracié 30. Grafic d'scores de les mitjanes de les répliques obtingudes durant tots els dies estudiats agrupant els
scores per quantitat de acids grassos utilitzant com a pretractament la primera derivada.

En la il-lustracié 30 es pot suposar que el PC1 en podria donar informacié sobre la quantitat de
acids grassos que conté la mostra perd no segueix un ordre de més gran a petit, el que ens fa
pensar que els acids grassos no son la Unica variable que ens pot donar informacié en aquest
grafic, potser son diverses variables que influeixen a I’hora de la classificacié.

4.2.SCiO

Cada matriu de dades obtinguda per les mitjanes realitzades es pretracten i el resultat es pot

veure a lail-lustracié 31.

Raw Data

Preprocessed Data

| | s I

Il-lustracid 31. Grafic de les mitjanes de tots els espectres de cada dia estudiat i amb les dades pretractaddes.
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Per obtenir aquest grafic d’scores s’han dut a terme diverses proves per fer un estudi de les
diferents variables que podrien afectar aquesta classificacid, utilitzant la primera derivada com
a pretractament.
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Il-lustracié 32. Grafic d'scores final amb les mitjanes de totes les proves realitzades, eliminant el dies 3 i 8 de juny, agrupant-se per
les diferents bosses de farina.

Les agrupacions que es veuen a la il-lustracié 32, sembla que estan diferenciades pel tipus

d’insecte, pel que es pot dir que és un grafic bo. A més, al PC1 es troba un 94% d’informacié que
ens determina si la informacio es representativa a I'original .

Per comencar I'experimentacié amb I'instrument es realitza les mesures del primer dia i com es
veu els espectres, es diferencien entre ells pel que es suposa que es podrien diferenciar per
grups. Realitzant el PCA es veu que al grafic d’scores els punts surten dividit per diferents farines
com indica la il-lustracié 33.

Seguidament, com amb el NeoSpectra, s’analitzen les mostres més compactades que s’han
introduit a I'estufa i, posteriorment, al dessecador per veure I'efecte de la possible humitat, ja
que potser amb el SCiO si es veu un efecte.
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Il-lustracid 33. Grafic d'scores de les mitjanes dels espectres del dia 3 de juny

Com s’observa en el grafic d’scores de la il-lustracid 33, el PC1 sembla que ens informa sobre el
tipus d’insecte, ja que els que sén cucs es troben a un extrem, els grills al mig i el saltamarti a
I'altre extrem pel que sembla que se separa bastant bé.

Pel que fa les mostres, també s’estudia I'efecte de la humitat, ja que podria afectar a aquest
instrument, els scores obtinguts de I'estudi es localitzen agrupats on es troben els altres punts
de l'insecte concret per lo es pot concloure que tampoc afecta aquest instrument.

Per altra banda, com se suposava en els resultats obtinguts amb el NeoSpectra, la variable de Ia
mida del gra podria ser un factor que afecti en I'agrupacio de les farines. Pero s’observa al grafic
d’scores que els diferents punts de la mida no es localitzen fora de la regié on es troben les altres
mesures de la mateixa farina, i per aixd se suposa que tampoc es una variable que afecti a la
distribucid dels punts.

Llavors per poder confirmar- ho s’utilitzen les mostres triturades pel moli de café i s’analitzen al
final de la segona setmana.

Les dades obtingudes s’analitzen mitjangant PCA fent proves amb diferents pretractaments com
el SNV, primera derivada i només amb el centrat.

Pel que es pot concloure amb el grafic d’scores, el millor pretractament per a I’agrupacié seria
la primera derivada, ja que en les altres dues formes, els punts no seguien ni un ordre ni una
distribucid clara per a poder agrupar-los, a més, que el PC1 de la primera derivada dona un
percentatge més elevat d’informacio.

En realitzar la PCA sembla que s’agrupin per espécies com s’indicava previament pero es troba
un grup de mostres aillades pel que s’analitza quines mostres podrien ser.

Les mitjanes que s’allunyen sén totes del mateix dia, pel que es pensa que sén un grup de punts
discrepants i s’han eliminat. Aixo podria ser degut a que el instrument SCiO tenia poca bateria
als dies en el que es veuen els punts discrepants, i s’ha reportat a la bibliografia que el nivell de
bateria afecta les mesures espectroscopiques obtingudes amb el SCiO*,
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Per acabar, s’aconsegueix la il-lustracié 32 on es veuen clarament els punts agrupat per tipus
d’insecte segons el PC1. Igualment, s’estudia la possibilitat que els punts es puguin agrupar
segons la quantitat de proteina o d’acid grassos com esta indicat en I'apartat anterior del
NeoSpectra.
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Il-lustracié 34. Grafic d'scores de les mitjanes de les repliques obtingudes durant tots els dies estudiats
agrupant els scores per quantitat de proteines utilitzant com a pretractament la primera derivada.

En aquest cas, mirant la quantitat d’acids grassos, els scores no segueixen cap tendéncia ni cap
ordre aparent. En canvi, com es veu a la il-lustracié 34, el PC2 sembla que segueix un ordre
segons la quantitat de proteina perd no es pot assegurar que s’agrupi seguint la quantitats
d’aquest compost, sind que sembla que tingui una tendéncia correlacionada amb la proteina, ja
que el que conté més i menys quantitat de proteina no es troben als extrems del grafic.

5. Degradacio

Per acabar el treball, una possible aplicacié dels instruments NIR portatils per a control de
qualitat podria ser I'estudi de la degradacid de la mostra pel que mentre s’estudia I’optimitzacio
del métode amb les farines d’insectes s’agafa una petita quantitat de la farina de grill que
s’utilitza per a la I'optimitzacid i es reparteix en dues bosses, la bossa A i la bossa B.

Aquestes bosses s’utilitzaran per a veure I'evolucid en funcié del temps de les farines d’insectes,
el que permetra veure quan la farina podria comengar a produir-se una descomposicié de la
mostra i quan es produeix aquesta degradacio.

Per a poder estudiar el comportament de la mostra es fa cada dia deu espectres de cada bossa
pel matiilatardaiesfala mitjana dels espectres. Cada setmana es realitza un estudi d’aquestes
dades per a veure I'evolucio en el grafic d’scores i, també s’observen les caracteristiques fisiques
com la olor, el color i la textura per estudiar també els possibles canvis a ull nu.

Per a els analisis del NeoSpectra s’utilitza el SNV com a pretractament i amb el SCiO només el
centrat, perqué al analitzar les dades el PC1 tenia més percentatge d’informacid
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Aguesta prova es va realitzar durant 5 setmanes.

5.1. Primera setmana

Per la primera setmana tant la mostra A com la mostra B no han mostrat cap canvi aparent de
les seves caracteristiques fisiques.

5.1.1. NeoSpectra

En el grafic d’scores de les mitjanes de cada mostra, tant A com B, els punts es troben distribuits
de forma aleatoria pel grafic tant els de mati com els de tarda pel que no sembla que la primera
setmana es produeix algun canvi en les mostres.

5.1.2.SCiO

Per altra banda, al SCiO en el grafic d’scores s’observa que pot haver una tendéncia pero no un
ordre dels dies de la setmana, si no es veu una separacié entre les mesures fetes pel matii per
la tarda. Aixo pot indicar que hi ha una variable que influeix a la mesura de la mostra pel que
s’hauria d’estudiar aquest fet durant la seglient setmana per veure si realment hi ha un efecte
de la llum ambiental al fer les mesures.

Aquesta tendéncia que es veu a lail-lustracié 35 de la mostra B es troba practicament igual a la
mostra A. Pel que al grafic d’ scores es troba la separacié entre mati i tarda.
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Il-lustracié 35. Grafic d'scores de la mostra B durant la primera setmana
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Scares an PC 2 (20.55%)

5.2. Segona setmana

La segona setmana tampoc sembla que hi ha un canvi de les caracteristiques fisiques, tant el
colori la textura son igual i la olor també.

Per estudiar el efecte de la llum és decideix fer les mesures d’aquesta setmana tapant
I'instrument i la mostra amb una capsa i sense aquesta capsa. Aquestes dues mesures es
realitzen amb les dues mostres i els dos instruments.

5.2.1. NeoSpectra

Les dades obtingudes aquesta setmana es completen amb les dades de la setmana anterior per
veure si es troba un ordre o una tendéncia per indicar que hi ha una descomposicié de la mostra.

En els grafics d’scores del NeoSpectra també es mira la variable de la llum del dia per veure si
amb aquest instrument afecta el moment del dia a la mesura.
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Il-lustracid 36. Grafic d'scores mostra A de les dues primeres setmanes sense la mitjana del

dia 13.

Les mesures fetes utilitzant la caixa per poder eliminar I'efecte de la llum, segueix la tendéncia
general de la resta de mesures del mati o tarda per lo es pensa que podria ser que aquesta
separacid no sigui degut a la llum ambiental si no a un altre factor perque es podria pensar que
els punts que es mesuren tapats haurien de trobar-se aleatoris pel grafic, pel que es podria
concloure que no hi ha cap efecte de la llum externa, encara que faltarien més dades per treure
una conclusié fiable.

Per una altra banda, com no hi ha cap ordre aparent que ens indiqui el pas del temps, es pensa
que encara no s’ha produit cap canvi en la composicié de la mostra.
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Seguint amb I'analisi de les dades, a la mostra B el grafic d’scores sembla que la variable moment
del dia no afecta, ja que com es veu a la il-lustracié 37 el scores es troben aleatoriament per la
grafica, pero faltarien més dades per poder confirnar-ho.
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Il-lustracié 37. Grafic d'scores mostra B de les dues primeres setmanes

Per altra banda, els punts dels ultims dies de mesura es troben mes o menys en la part de sota
el que es podria suposar que potser ha comencat a trobar-se un petit canvi en la mostra B, pero
no es podria confirmar, ja que es necessitarien més dades.

5.2.2. 5CiO

Seguidament s’analitzen les dades del SCiO juntament a les de la setmana anterior mirant els
scores per veure si hi ha un ordre i per estudiar si es pot haver una variable que afecti a lamesura
com es va observar la setmana anterior.
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Il-lustracid 38. Grafic d'scores de la mostra A durant la primeres dues setmanes
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La mostra A, quan es fa el grafic d’scores, sembla que la variable del moment del dia provoca
una separacid entre mati i tarda, tal com es pot observar a la il-lustracié 38. Gairebé tots els
punts de les mesures tapades es troben aleatoriament al grafic pel que es podria suposar que
si afecta pero no tots pel que per confirmar que aquest factor afecti a la mostra s’haurien de fer
més analisis.

Per altra banda, els ultims dies que es troben al grafic sembla que es troben a la part de baix pel
que es pot suposar que amb aquest instrument es pot trobar un petit canvi de la mostra A als
ultims dies de la setmana, pero no es pot confirmar res pel que es segueix estudiant les seglients
setmanes.

Altrament, per a la mostra B es fa el mateix analisi perd no es veu la separacid entre mati i tarda,
ja que els punts es troben barrejats pel grafic, Ilavors comparant amb la mostra A el que es pensa
es que podria haver un factor que no sigues la llum del dia que pugui provocar aquesta separacio
de punts que hi ha a la mostra A i que no es troba a la B pel que la seglient setmana es segueix
fent els analisis amb capsa per acabar de confirmar que no hi ha cap efecte.

Pel que fa el pas del temps, a la mostra B també sembla que els ultims dies es troben a la part
de sota del grafic pel que es suposa que potser s’ha produit un petit canvi en la mostra, encara
gue com s’ha dit anteriorment per confirmar-ho es necessiten més dades.

5.3. Tercera Setmana

Aparentment no s’ha produit cap canvi en la mostra tant d’olor, color o textura pel que
visualment no es veu cap degradacié de les mostres.

5.3.1. NeoSpectra

En aquesta setmana com hi ha més dades el grafic d’scores es podra treure conclusions més
fiables que les altres setmanes.

Al grafic de la mostra A s’observa que els punts tant els mesurats al mati com a la tarda es troben
aleatoris, pel que la variable del moment del dia, sembla que no te cap influencia, pel que es pot
confirmar que no hi ha cap efecte.

Per altra banda 'ordre que es va comencar a veure la setmana anterior on es trobaven els Ultims
punts al final del grafic no segueix, perd es pot veure com una inclinacié on les mostres de la
primera setmana es troben aleatories pel grafic i potser els dies de la segona setmana es troben
més al mig i la tercera setmana més al extrem, pero sén suposicions que no es pot assegurar.

Per altra banda la mostra B, sembla que la ultima setmana es trobi en la part superior pel que el
PC2 podria comencar a informar sobre aquesta degradacié perdo com no es un ordre molt
evident només es una suposicid que s’ha de seguir estudiant.

Per concloure, la variable del moment del dia sembla que ja no separa els scores perqué es
troben aleatoris, pel que es pot confirmar que amb el NeoSpectra no hi ha efecte de la llum del
dia al fer la mesura.
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5.3.2. 5CiO

Com al NeoSpectra s’ha vist, en les mesures del SCiO els scores indiquen que no hi ha cap
separaciod entre les dades del mati i la tarda, és a dir, es troben totalment aleatories pel que es
confirma que no hi ha influencia de la [lum ambiental a la mesura de la mostra.

Per altra banda, a la mostra A, en el grafic d’scores els punts de les mesures de la tercera setmana
es troben al extrem pel que ens pot mostrar que sembla que hi ha un efecte del temps sobre la
mostra, pero no esta totalment ordenat, pel que només sén especulacions.
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Il-lustracié 39. Grafic d'scores mostra B de les tres primeres setmanes on s’indica de color groc la ultima setmana.

Altrament, la mostra B te un comportament similar al de la mostra A amb la diferéncia que
I’dltima setmana mesurada es troba més agrupada en una regid, no tant distribuida pel grafic,
pel que també es pot imaginar que hi ha diferéncia entre les primeres dues setmanes amb la
tercera.

5.4. Ultimes dues setmanes.

A les setmanes quatre i cinc en comtes de fer dues mesures al dia, es realitza només una durant
el dia, ja que anteriorment s’ha conclos que no hi ha cap efecte entre mati i tarda.

El aspecte de la farina durant les ultimes setmanes no semblava variar, ni de color, ni olor i ni
textura, aparentment no hi ha canvi a les mostres.
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5.4.1. NeoSpectra

Durant les cinc setmanes, els scores de la mostra A semblen seguir un ordre, el qual les primeres
dues setmanes es veuen al extrem com s’observa a lail-lustracié 40, seguidament de les mesures
de la setmana tres i les dues ultimes.
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Il-lustracid 40. Grafic d'scores mostra A de tot I'estudi de la degradacio diferénciat per setmanes.

L'ordre no es molt evident, ja que idealment el PC1 podria indicar el dia aproximadament pel
que descriuria que hi ha un efecte a la composicié que afecta a la mostra al pas del temps.

Per altra banda, la mostra B sembla que el efecte de la degradacié de la mostra es més clar
perque, com s’observa a lail-lustracid 41, els punts estan més agrupats per setmanes.
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A més en el grafic d’espectres
de la mostra B, es veu com les
mostres de la primera
setmana es diferencien de les
altres cosa que fa pensar que
de la primera setmana a les
altres si que hi ha una petita
diferéncia de la mostra.
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Il-lustracio 42. Espectres de la mostra B de les mesures de les cinc setmanes
d’estudi de les degradacio.

5.4.2. 5CiO

Per finalitzar, les grafiques d’scores de les dades obtingudes tant de la mostra A com la B
s’observa que el PC2 pot donar informacio sobre la setmana de la mesura.
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Il-lustracio 43. Grafic d'scores mostra A de tot I'estudi de la degradacio diferénciades per setmanes.

A la mostra A sembla que la setmana quatre no segueix |'ordre que es troba en les altres
setmanes pero I'Gltima es troba sota pel que ens fa suposar que si hi ha efecte en la mostra al

pas del temps.

Com en la Mostra A el PC2 ens indica la setmana en la qual es realitza la mesura, pero els punts
de la setmana 2 semblen dispersats pel grafic i les seglients setmanes s'agrupen en la part
inferior centre del grafic, com mostra la il-lustracio 43.
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Il-lustracid 44. Grafic d'scores mostra B de tot I'estudi de la degradacid diferentciats per setmanes.

Es pot interpretar en el grafic que les primeres tres setmanes segueixen un ordre, en canvi les
dues ultimes no les segueix, pel que es pot suposar podria haver una diferéncia de la composicio
entres les primeres tres setmanes i les dues ultimes.

Com aquest estudi es d’una sola farina, potser no tenim dades suficients per poder comparar i
saber com s’hauria de distribuir els scores per aix0 no es pot afirmar res, ja que s’hauria de seguir
estudiant i analitzant les dades amb altres mostres per poder comparar. Perd pel que es veu
tant en NeoSpectra com en SCiO si que podria haver-hi canvi de la primera setmana a la ultima
d’aquest estudi. També s’ha de dir que cinc setmanes podria ser poc temps d’estudi per a veure
la degradacid, ja que normalment les farines no acostumen a deteriorar-se tant aviat, encara
qgue com es una farina d’insecte i no vegetal no hauria de comportar-se igual.

Recollint el més important, es podria dir que aparentment no hi ha diferéncia fisica entre les
farines durant les cinc setmanes pero les mesures espectroscopiques si semblen indicar una
variacio en les mesures, pel que aquest analisi podria servir com a control de qualitat de les
farines per controlar el seu estat.
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6. Conclusions

Com a conclusions obtingudes d’aquest treball es podria dir que s’ha aconseguit optimitzar un
meétode de mesura de solids en pols mitjangant la fabricacié de suport amb una impressora 3D.

En aquest metode s’ha aconseguit optimitzar les variables implicades per tal d’obtenir mesures
instrumentals que permeten una correcte analisi de les dades.

Amb aquest estudi es pot confirmar que les técniques espectroscopiques de NIR portatil sén un
metode senzill i rapid de fer analisis d’aliments, ja que I'adquisicié de dades dels dos instruments
es produeix mitjancant reflectancia pel que només necessitaries I'instrument i el suport per la
mostra. A més, aquests instruments es poden fer servir per a control de qualitat, ja que I’estudi
aconsegueix separar les diferents farines permetent la possibilitat de detectar possibles
adulteracions i també podria indicar I’estat de la mostra.

L’analisi per PCA mostra que el SCiO agrupa de forma més separada les diferents farines que el
NeoSpectra, com s’ha vist en els grafics el percentatge d’informacié en el SCiO pel que fa a
I"agrupacid de les farines és d’'un 94% i del NeoSpectra d’'un 81% indicant que la informacié és
més representativa de la realitat.

Per ultim convé ressaltar que mitjancant pretractament s’aconsegueix minimitzar I'efecte de la
mida del gra de la farina i s’Taconsegueix dividi correctament les farines amb els dos instruments,
tot i ser instruments que cal treballar amb reflectancia es veuen influenciats per la mida de les
particules de la mostra i per efectes de dispersid de la llum inherents a aquests modes de
mesura.
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