UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA

Casa abierta al tiempo

Evaluacion comparativa de dos metodologias sensoriales para generar
perfiles descriptivos en alimentos

TESIS
para obtener el grado de

Maestra en Biotecnologia

PRESENTA

Q. A. Rosa Pilar Carmona Escutia

Director

Dr. Héctor Bernardo Escalona Buendia
Asesoras:
Dra. Patricia Severiano Pérez

Dra. Edith Ponce Alquicira

Septiembre 2013



“La Maestria en Biotecnologia de la Universidad Autonoma
Metropolitana esta incluida en el Programa Nacional de Pos

de Calidad (PNPC) del CONACYT, con la referencia 001465”

Este trabajo se realizo en la Universidad Auténoma Metropolitana Unit 1
Iztapalapa en el Laboratorio de Analisis Sensorial bajo la direccidn del Dr.
Héctor Bernardo Escalona Buendia y en la Universidad Nacional Auténoma
de México, Facultad de Quimica, Departamento de Alimentos, Laboratorio

4-D bajé la direccion de la Dra. Patricia Severiano Pérez.






AGRADECIMIENTOS

Al Dr. Héctor Escalona por brindarme la oportunidad de poder realizar este trabajo, asi como por la
paciencia, tiempo y conocimientos impartidos. pero sobre todo por todo lo que ha aportado a mi vida

tanto profesional como personalmente. muchas gracias.

A la Dra. Patricia Severiano, por todos los conocimientos impartidos en los tltimos 6 afios. por darme

su tiempo, compartir su especio en este proceso y mas que nada por brindarme su amistad.

A la Dra. Edith Ponce y Dr. Ramén Verde por abrinme las puertas de sus laboratorios.

Al Dr. Francisco Fernandez Perrino, por resolver todas mis dudas administrativas.

A todos los chicos de servicio social de la Facultad de Quimica, UNAM, primeramente por brindarme

su ayuda durante mi estancia en el laboratorio, asi como los buenos momentos.

A Fabiy Liz por escucharme y brindarme su amistad, durante este proceso.

Un especial agradecimiento a todas aquellas personas que fueron jueces en los perfiles realizados. sin

ellos hubiera sido imposible realizar este trabajo, gracias por su tiempo.

Al Posgrado de Biotecnologia de la UAM-I e ICyTDF por el apoyo financiero para asistir a dos
congresos, AMECA 2012 y PANGBORN 2013.

A CONACYT por otorgarme una beca que me permitio realizar esta maestria.



DEDICATORIAS

A mis padres. Miguel y Concepcidn, gracias por darme su apoyo incondicional, por darme animos,
aliento, y las palabras necesarias en los buenos y malos momentos que he tenido. Gracias  r
confiar en mi. Han sido un gran ejemplo para mi, y todo lo que soy es gracias a ustedes. espero poder

retribuirles aunque sea un poco de lo mucho que ustedes me han dado. los Amo.

A mi hermana Adriana. Santiago, Oscar, Tia Paty, abuelas y el resto de mi familia que me han

brindado su apoyo y sobre todo su carifio.

A Sergio Erick Garcia Barrdn por creer en mi, por ser mi espejo en esta vida, por ayudarme a crecer
como persona y vencer tantas inseguridades, gracias por llegar de una forma tan peculiar a mi vida, la

cambiaste por completo.

A Angélica y Ruth, por ser mis compafieras de aventuras estos dos afios, pero sobre todo por su

amistad.






4.6 Escalas
4.6.1 Escala lineal
4.6.2 Escala de ordenacion
4.7 Analisis estadistico de datos
4.7.1 Métodos multivariados
4.7.1.1 Andlisis de Componentes Principales
4.7.1.2 Analisis Procrustes Generalizado
4.7.1.3 Analisis Factorial Maltiple
5. Antecedentes
5.1 Evaluacion de perfiles rapidos
5.2 Desempefio de jueces no entrenados en perfiles sensoriales
5.3 Comparacion de perfiles descriptivos
6. Justificacion
7. Objetivos
7.1 Objetivo general
7.2 Objetivos particulares
8. Hipdtesis
9. Metodologia
9.1 Muestras
9.1.1 Quesos
9.1.2 Salchichas
9.2 Preparacion de muestras
9.2.1 Quesos
9.2.2 Salchichas
9.3 Desarrollo de perfiles descriptivos
9.3.1 Analisis Descriptivo Cuantitativo

9.3.1.1 Generacion de descriptores

25
26
27
28
28
29
30
34
36
36
36
37
39
40
40
40
41
42
42
42
43
45
45
45
46
46
46

ii






10.1.2.6 Descriptores caracteristicos obtenidos por perfil de libre

eleccidn de queso 69

10.1.3 Perfil Flash 74
10.1.3.1 Generacion de descriptores 74
10.1.3.2 Evaluacidn con escala no estructurada 75
10.1.3.3 Evaluacion con escala de ordenacion 77
10.1.3.4 Comparacion de escala no estructurada y ordenacidn 79

10.1.3.5 Descriptores caracteristicos obtenidos por perfil de libre

eleccidn de queso 80

10.2 Salchichas 84
10.2.1 Analisis Descriptivo Cuantitativo 84
10.2.1.1 Generacion de descriptores 84
10.2.1.2 Entrenamiento 85
10.2.1.3 Evaluacion de muestras 87
10.2.2 Perfil de Libre Eleccion 91
10.2.2.11  eleccidn de jueces 91
10.2.2.2 Generacién de descriptores 92
10.2.2.3 Evaluacion con escala no estructurada 94
10.2.2.4 Eval :ion con escala de ordenacidn 95
10.2.2.5 Comparacion de escala no estructurada y ordenacion 97

10.2.2.6 Descriptores caracteristicos obtenidos por perfil de libre

eleccidn de salchichas 98

10.2.3 Perfil Flash 102
10.2.3.1 Generacion de descriptores 102
10.2.3.2 Evaluacion con escala no estructurada 103
10.2.3.3 Evaluacion con escala de ordenacién 105
10.2.3.4 Comparacidn de escala no estructurada y ordenacion 107

10.2.3.5 Descriptores caracteristicos obtenidos por perfil flash de

salchichas 108






INDICE DE TABLAS

Tabla 4.1

Tabla 9.1

Tabla 9.2

Tabla 9.3

Tabla 9.4

Tabla 9.5

Tabla 10.1

Tabla 10.2

Tabla 10.3

Tabla 10.4

Tabla 10.5

Tabla 10.6

Tabla 10.7
Tabla 10.8

Tabla 10.9

Tabla 10.10

Pagina

Escala usada en Perfil de Sabor (Flavor Profile ®) 12
Nombre y marcas utilizadas de queso tipo Chihuahua y tipo Poro 42
Referencias utilizadas en el Analisis Descriptivo Cuantitativo 43
Muestras de salchichas utilizadas en las tres metodologias descriptivas 43
Muestras de Salchichas utilizadas en las tres metodologias descriptivas
(continuacion) 44
Muestras utilizadas como referencias en Analisis Descriptivo

Cuantitativo 44

Descriptores evaluados en los dos tipos de queso en Analisis Descriptivo
Cuantitativo

Valor de p obtenidos en la evaluacion de dos muestras de queso poro,
antes del entrenamiento y después del entrenamiento

Atributos correlacionados significativamente en el componente 1, que
permiten caracterizan al queso tipo Poro

Atributos correlacionados significativamente en el componente 1, que
permiten caracterizan al queso Chihuahua.

Numero total de descriptores generados en aspecto. olor, sabor y textura
por los 13 participantes

Numero total de descriptores generados en aspecto, olor, sabor y textura
por los 13 participantes (continuacion)

Porcentaje de pruebas discriminativas acertadas en pruebas de queso
Comparacion del porcentaje de variacion explicada de las muestras de
queso en perfil de libre eleccion en ambas escalas evaluadas

Lista de términos agrupados en el perfil de libre eleccién con escala no
estructurada evaluando quesos

Analisis de frecuencia de términos que caracterizaran al queso tipo

Chihuahua en perfil de libre eleccion con escala no estructurada

52

54

61

61

62

63
63

69

70

71

vi



Tabla 10.11

Tabla 10.12

Tabla 10.13

Tabla 10.14
Tabla 10.15

Tabla 10.16

Tabla 10.17

Tabla 10.18

Tabla 10.19

Tabla 10.20
Tabla 10.21]

Tabla 10.22

Tabla 10.23

Tabla 10.24

Tabla 10.25

Tabla 10.26

Analisis de frecuencia de términos que caracterizan al queso tipo Poro en
perfil de libre eleccion con escala no estructurada

Atributos finales que caracterizan al queso tipo Chihuahua mediante el
perfil de libre eleccion

Atributos finales que caracterizan al queso tipo Poro mediante el perfil

de libre eleccidn

Nuamero total de descriptores evaluados para perfil flash en queso
Comparacion del porcentaje de variabilidad obtenida por el perfil flash
en ambas escalas evaluadas

Analisis de frecuencia de términos que caracterizaran al queso tipo Poro
en perfil flash con escala de ordenacién

Analisis de frecuencia de términos que caracterizaran al queso tipo
Chihuahua en perfil flash con escala de ordenacion

Atributos finales que caracterizan al queso tipo Poro mediante perfil
flash

Atributos finales que caracterizan al queso tipo Chihuahua mediante
perfil flash

Porcentaje de pruebas discriminativas acertadas por los jueces
Descriptores evaluados en salchichas por Analisis Descriptivo
Cuantitativo

Valor de p obtenidos en la evaluacidon de dos muestras de salchicha tipo
viena antes del entrenamiento y después del entrenamiento

Valor de p obtenidos en la evaluacion de dos muestras de salchicha tipo
viena antes del entrenamiento y después del entrenamiento
(continuacion)

Atributos que caracterizan a los dos tipos de salchicha

Numero de descriptores generados en aspecto, olor, sabor y textura en
salchichas

Porcentaje de pruebas discriminativas acertada en pruebas de salchichas

72

73

74
75

80

81

82

83

83
84

85

87
90

91
92

vii



Tabla 10.27

Tabla 10.28

Tabla 10.29

Tabla 10.30

Tabla 10.31

Tabla 10.32

Tabla 10.33

Tabla 10.34

Tabla 10.35

Tabla 10.36

Tabla 10.37

Tabla 10.38

Comparacién del porcentaje de variacion explicada « las muestras de
salchichas en perfil de libre eleccidn en escalas evaluadas

Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de
forma positiva, caracterizando a las salchichas sabor ahumadas en FCP
escala de ordenacion

Andlisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de
forma positiva, caracterizando a las salchichas sabor ahuma 1s en FCP
escala de ordenacion (continuacidn)

Atributos finales que caracterizan a la salchicha sabor ahumada mediante
el FCP escala de ordenacion

Andlisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de
forma negativa, caracterizando a las salchichas tipo Viena en CP escala
no estructurada.

Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de

forma negativa, caracterizando a las salchichas tipo Viena en FCP escala

no estructurada (continuacion)

Atributos finales que caracterizan a la salchicha tipo Viena mediante el

FCP escala de ordenacion
Numero total de descriptores evaluados en el perfil flash para salchwkas

Comparacion del porcentaje de variacion explicada de las muestras de
salchicha en Perfil Flash en ambas escalas evaluadas

Andlisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de
forma positiva, caracterizando a las salchichas tipo Viena en FP con
escala de ordenacion.

Atributos finales que caracterizan a la salchicha tipo Viena mediante el
FP con escala de ordenacién

Atributos finales que caracterizan a la salchicha tipo Viena mediante el

FP con escala no estructurada

98

99

99

100

101

101

102

103

107

108

109

110

viil



Tabla 10.39

Tabla 10.40

Tabla 10.41

Tabla 10.42

Tabla 10.43

Tabla 10.44

Tabla 10.45

Tabla 10.46

Tabla 10.47

Tabla 10.48

Tabla 10.49

Tabla 10.50

Tabla 10.51

Tabla 10.52

Andlisis de frecuencia de términos correlacionados al componente | de
forma negativa. caracterizando a las salchichas sabor ahumado en FP
con escala de ordenacién

Atributos finales que caracterizan a la salchicha sabor ahumado mediante
el FP con escala de ordenacion

Atributos finales que caracterizan a la salchicha sabor ahumado mediante
el FP con escala no estructurada

Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 2 de
forma positiva en FP con escala de ordenacion

Tabla general comparativa de los tres perfiles sensoriales

Tabla general comparativa de los tres perfiles sensoriales (continuacion)
Comparacion de descriptores de olor caracteristicos del queso tipo Poro
en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos del queso tipo Poro
en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de textura caracteristicos del queso tipo
Poro en las tres metodologias

Comparacién de descriptores de olor caracteristicos del queso tipo
Chihuahua en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos del queso tipo
Chihuahua en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de textura caracteristicos del queso tipo
Chihuahua en las tres metodologias

Comparacién de descriptores de olor caracteristicos de la salchicha sabor
ahumada en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos de la salchicha

sabor ahumada en las tres metodologias

110

111

112

113

113

117

118

119

120

121

122

123

123

ix



Tabla 10.53

Tabla 10.54

Tabla 10.55

Tabla 10.56

Tabla 10.57

Tabla 10.58

Tabla 10.59

Tabla 10.60

Tabla 10.61

Tabla 10.62

Tabla 10.63

Tabla 10.64

Tabla 10.65

Tabla 10.66

Tabla 10.67

Comparacién de descriptores de textura caracteristicos de la salchicha
sabor ahumada en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de olor caracteristicos de la salchicha tipo
Viena en las tres metodologias

Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos de la salchicha tipo
Viena en las tres metodologias

Comparacidn de descriptores de textura caracteristicos de la salchicha
tipo Viena en las tres metodologias

Valores de correlacién (Rv) obtenidas en AFM de los tres perfiles en
quesos

Valores de correlacion (Rv) obtenidas en AFM de los tres perfiles en
salchichas

Valores de P de cada componente en los tres perfiles evaluados en queso
Prueba de diferencia de medias de componente uno de quesos en QDA
Prueba de diferencia de medias de componente uno de quesos en perfil
flash

Prueba de diferencia de medias de componente dos de quesos en perfil
flash

Valores de P de cada componente en los tres perfiles evaluados en
salchichas

Prueba de diferencia de medias de componente uno de salchichas en
QDA

Prueba de diferencia de medias de componente uno de salchichas en
perfil de libre eleccion

Prueba de diferencia de medias de componente uno de salchichas en
perfil flash con escala de ordenacion.

Prueba de diferencia de medias de componente uno de salchichas en

perfil flash con escala no estructurada

124

125

125

131

132

133

134

134

134

135

135

136

136

136



Tabla 10.68

Tabla 10.69

Tabla 10.70

Prueba de diferencia de medias de componente dos de salchichas en

perfil de libre eleccion

Prueba de diferencia de medias de componente dos de salchichas en

perfil flash con escala de ordenacion

Prueba de diferencia de medias de componente dos de salchichas en

perfil flash con escala no estructurada

|

137

137

Xi



INDICE FIGURAS

Pagina
Figura 4.1 Estructura de los datos formados con diferentes individuos en APG 30
Figura 4.2 Transformaciones realizadas durante el Analisis Procrustes
Generalizado. 32
Figura 10.1 Analisis de Componentes Principales, con los 4 grupos de atributos
evaluados en queso 55

Figura10.2  Graficas de Analisis de Componentes Principales en quesos de: A.

aspecto; B. olor; C. sabor y D. textura 56
Figura 10.3 Analisis de Componentes Principales en quesos con todos los jueces 57
Figura 10.4 Componentes de Analisis Procrustes de QDA de quesos 57
Figura 10.5 Varianza residual de jueces obtenida en QDA 59
Figura 10.6 Factores de escalacion de jueces obtenida en QDA 59
Figura 10.7 Componentes de Analisis Procrustes con muestras de QDA en quesos 60
Figura 10.8 Componentes de Analisis]  :rustes de atributos consenso 60

Figura 10.9  Numero total de términos generados en cada grupo de atributos en queso 64

Figura 10.10  Numero real de atributos evaluados en aspecto, olor, sabor y textura

para Perfil de Libre eleccion en queso 65
Figura 10.11  Varianza de jueces en perfil de libre eleccion con escala no estructurada 66

Figura 10.12  Factores de escalacion de jueces en perfil de libre eleccion con escala no

estructurada 66

Figura 10.13  Componentes de Analisis Procrustes para Perfil de Libre Eleccion con

escala no estructurada en queso 66

Figura 10.14  Varianza de jueces en perfil de libre eleccion con escala de ordenacion 67

Xii



Figura 10.15

Figura 10.16

Figura 10.17

Figura 10.18

Figura 10.19

Figura 10.20

Figura 10.21

Figura 10.22

Figura 10.23

Figura 10.24

Figura 10.25
Figura 10.26
Figura 10.27
Figura 10.28

Factores de escalacion en perfil de libre eleccion con escala de

ordenacion

Componentes de Analisis Procrustes para el perfil de libre eleccion con

escala de ordenacion en queso

Numero real de atributos evaluados en aspecto, olor, sabor y textura

para perfil flash en queso

Varianza residual de jueces en perfil flash' con escala no estructurada de
quesos

Factor de escalacidn de jueces en perfil flash con escala no estructurada
de quesos

Componentes de Analisis Procrustes para el perfil flash con escala no
estructurada de queso

Varianza residual de jueces en Perfil Flash con escala de ordenacion de
quesos

Factores de escalacion de jueces en perfil flash con escala de ordenacion
de quesos

Componentes de Analisis Procrustes para el perfil flash con escala de
ordenacion de queso

Andlisis de Componentes Principales  sin aspecto de QDA de

salchichas

Componentes de Analisis Procrustes sin aspecto en QDA de salchichas
Varianza residual de jueces obtenida en QDA de salchichas
Factores de escalacion de jueces en QDA de salchichas

Componentes de Analisis Procrustes con atributos consenso del QDA de

salchichas

67

68

76

76

76

77

78

78

79

88
88

89
89

90

xili



Figura 10.29

Figura 10.30

Figura 10.31
Figura 10.32
33

Figura 10.34

Figura 10.35

Figura 10.36

Figura 10.37

Figura 10.38

Figura 10.39

Figura 10.40

Figura 10.41

Figura 10.42

Figura 10.43

Nuomero total de términos generados en cada grupo de atributos
evaluados en salchichas

Numero real de atributos evaluados en aspecto, olor, sabor y textura en
Perfil de Libre Eleccidn en salchichas

Varianza residual de jueces en perfil de libre eleccion en salchichas
Factores de escalacion de jueces en perfil de libre eleccidn en salchichas

Componentes de Analisis Procrustes de perfil de libre eleccion con
escala no estructurada de salchicha

Varianza residual de jueces en FCP con escala de ordenacion en
salchichas

Factores de escalacion de jueces en FCP con escala de ordenacion en
salchichas

Componentes de Andlisis Procrustes de perfil de libre eleccion con
escala de ordenacion de salchicha

Numero de real de atributos evaluados en aspecto, olor, sabor y textura
para Perfil Flash en salchichas

Varianza residual de jueces en perfil flash escala no estructurada en
salchichas

Factores de escalacion de jueces en perfil flash escala no estructurada en
salchichas

Componentes de Analisis Procrustes de Perfil Flash con escala no
estructurada de salchicha

Varianza residual de jueces en perfil flash es a de ordenacién
salchichas

Factores de escalacion de jueces en perfil flash escala de ordenacion en
salchichas

perfil flash con escala de

Componentes de Analisis Procrustes de

ordenacion de salchicha

93

93
94

94

95

96

96

97

103

104

104

105

106

106

106

Xiv



Figura 10.44
Figura 10.45
Figura 10.46

Figura 10.47

Figura 10.48

Figura 10.49
Figura 10.50

Figura 10.51

Figura 10.52

Figura 10.53
Figura 10.54

Porcentaje de términos evaluados en quesos en cada perfil
Porcentaje de términos evaluados en salchichas en cada perfil

Componentes de Analisis Procrustes de perfil de libre eleccion de
quesos con escala no estructurada

Componentes de Analisis Procrustes de perfil de flash de quesos con
escala no de ordenacion

Componentes de Analisis Procrustes de analisis descriptivo cuantitativo
de quesos

Componentes de Analisis Procrustes de QDA de salchichas

Componentes de Analisis Procrustes de perfil de libre eleccion en
salchichas

Componentes de Analisis Procrustes de perfil flash con escala no
estructurada en salchichas

Componentes de Analisis Procrustes de perfil flash con escala de
ordenacién en salchichas

Analisis factorial de perfiles en quesos

Analisis factorial de perfiles en salchichas

115
116

128

128

128

129

130

130
131

132

XV



1. RESUMEN

Las pruebas descriptivas rcalizadas por medio de un grupo dc jueces entrenados,
involucran la deteccion y descripcidn cualitativa y cuantitativa de aspectos como aroma,
aparicncia, sabor, textura, sonido, sensaciones, los cuales caracterizan y distinguen un
producto de otro. Entrc los perfiles sensoriales sc encucntra cl Perfil Spectrum™, Perfil del
Sabor®, Perfil de Textura® y cl mas ampliamente utilizado ¢l Analisis Descriptivo

Cuantitativo (QDA ®).

Aunquc los perfiles sensoriales mencionados anteriormente son de gran utilidad dentro
de la industria cn diversas arcas ticnen como desventaja que requicren una gran cantidad de
ticmpo para obtcner resultados confiables, lo que inecrementa cl costo de realizacion. Por lo
anterior sc ha generado la necesidad de implementar metodologias mas rapidas que gencren
perfiles con informacion igual dc confiable que los perfiles descriptivos convencionales.
Dentro de estas mctodologias rapidas o también llamados perfiles rapidos sec encuentran el
Perfil de Libre Eleccion, Perfil Flash, Perfil Ultra flash, Prueba de Categorizacion (Sorting),
Projective Mapping, Repertory Grid, cntre otros. Estos métodos tienen como principal
caracteristica que sc realizan con consumidores o jucces semi-entrenados, los cuales son

personas sin entrenamicnto previo, lo cual acorta cl ticmpo de su realizacion.

El objetivo de este estudio fuc cvaluar dos metodologias rapidas, el Perfil de Libre
Eleccion y el Perfil Flash, ambos utilizando dos escalas, la no estructurada y de ordenacion,
los cuales fucron comparados con ¢l Andlisis Descriptivo Cuantitativo, perfil convencio
utilizado como control. Los puntos cvaluados fueron ¢l numero de sesiones, coeficientes de
consenso, nimero y tipo de descriptores generados, descriptores caracteristicos de los
productos evaluados, corrclacion entre metodologias y su potencia discriminativa. Los tres

perfiles fucron analizados mediante ¢l Andlisis Procrustes Generalizado.

Estos perfiles se realizaron en dos productos, ¢l primer producto cvaluado fue queso,
para el cual se utilizaron dos tipos: tipo Chihuahua (LALA y Montebello) y tipo Poro
(Usumacinta y Bejucal). El scgundo produecto fue salchichas, utilizando dos tipos diferentes,

sabor ahumada (Pcfiaranda y Bernina) y tipo Vicna (San Rafacl y Zwan).



El nimero dc sesiones requeridas para el QDA fue de 18 para el queso y 22 para
salchichas, mientras que el perfil de libre eleccion y perfil flash requirieron 6 y 7 sesiones,
respectivamente. Comparando los tres perfiles el perfil de libre eleccidn requirié el menor

numero de scsiones, en ambos productos.

De los perfiles rapidos, cl perfil de libre cleccion obtuvo el mayor cocficiente de
conscnso (Rc) 0.62 y 0.5, en queso y salchichas, respectivamente. Mientras que ¢l Andlisis
scriptivo Cuantitativo obtuvo ¢l mayor cocficiente de consenso de entre los tres perfiles, en
ambos productos (0.805 en queso y 0.826 cn salchichas), ya que se¢ maneja un vocabulario

comun entre los jueces.

En cuanto a los descriptores generados y evaluados, se encontré que para los quesos se
empled un mayor porcentaje de términos para describir ¢l olor en los tres perfiles, siendo el
perfil de libre cleccion el perfil que evaliio una proporcion parccida de términos al Analisis
Descriptivo Cuantitativo. En las salchichas sc evaluaron un mayor porcentaje de términos de
aspecto y textura, mientras que el Analisis Descriptivo Cuantitativo evalué un mayor
porcentajc de términos de sabor y textura. Para cada uno dc cstos perfiles se obtuvicron los
descriptores que caracterizaron a los dos tipos de qucsos y los dos tipos de salchichas,
mostrando que el perfil flash logré describir con un mayor nimero de términos de sabor y

textura a los dos tipos de quesos, Poro y Chihuahua y a la sal icha tipo Viena.

Dc las escalas utilizadas en cada perfil rapido, en cl perfil de libre cleccion en queso s
obtuvo mejores resultados con la escala no estructurada, y en salchichas fue con la escala de
ordenacion. En el perfil flash cn quesos la escala de ordenacion fue mas discriminante, y para

salchichas vas escalas utilizadas.

Para ¢l queso, se obtuvo una mayor correlacion cntre ¢l Perfil Flash y QDA, con un
coeficiente Rv= 0.92, sicndo el Perfil Flash el método mas potente, ya quc al rcalizar los
analisis dc varianza corrcspondientes, se obtuvieron mayores diferencias significativas entre
los productos y logrd separar la cuatro muestras en el componente 2. Para la salchicha, el

perfil flash con escala no estructurada tuvo un Rv= 0.87 con el QDA, tnicamente este perfil






2. ABSTRACT

Descriptive sensory methods performed by a group of trained judges, involve the
detection and the qualitative and quantitative description of aspects such smell,
appcarance, flavor, texture, sound, feelings, which characterizes and distinguishes one
product from anothcr. Among the sensory profiles are Spectrum Profile™, Flavor

Texture Profile®, and thc most widely used Quantitative Descriptive Analysis

(QDA ®).

Although sensory profiles mentioned above are very useful in several areas in the
industry, these methods have the disadvantage of being too much time consuming in order
to obtain rcliable results, which increases the cost of execution. Therefore, several faster
methodologies have been developed to generate profiles with equally reliable information
than conventional profiles. Within these fast methodologies, also called faster profiles, are
included Free Choice Profiling, Flash Profile, Sorting Task, Projective Mapping,
Repertory Grid, and others. The main feature of these profiles is that they are performed

by either consumers, untrained or semi-trained judges, reducing the time consumption.

The aim of this study was to evaluate two fast methodologies, Free Choice Profiling
and Flash Profile, both using two scales, unstructured and ranking, which were compared
with Quantitative Descriptive Analysis, conventional profile used as control. The points
assessed were the number of sessions, consensus cocfficients, number and type
descriptors generated, characteristic descriptors of products, correlations between
methodologies and their discriminative power. The three profiles were analyzed using

Gencralized Procrustes Analysis.

These profiles were performed in two products, the first product evaluated was cheese,
using two types: Chihuahua Cheese (LALA and Montebello) and Poro Cheese
(Usumacinta and Bejucal). The second product was sausage, using two different types,

smoked flavor (Pefiaranda and Bernina) and Viena (San Rafael and Zwan).



The number of sessions required for the QDA was 18 for cheese and 22 for sausages,
while free choice profiling and flash profile were 6 and 7 scssions, respectively.
Comparing the threc methods, free choice profiling required the least number of sessions

in both products.

For the fast methods, frec choice profiling obtained the highest consensus cocfficient
(Rc), Re=0.62 in cheese and Rc=0.5 in sausage, respectively. Nevertheless, for the three
profiles, Quantitative Descriptive Analysis obtained the higher Rc in both products,
Rc=0.805 in cheese and Re=0.826 in sausage; the reason is that this mcthodology used a

common vocabulary.

In cheese, the descriptors generated and evaluated were a more for smell in three
profiles. For this product, free choice profiling cvaluated a similar proportion of attributes
to QDA. In sausage, therc were evaluated morc descriptors for aspect and texture, while
QDA evaluated more attributes for flavor and texture. For cach product, there were
obtained the characteristic descriptors for the three profiles. Flash profile described more
attributes for flavor and texture in both types of cheese, Poro and Chihuahua, and for the

Viena sausage.

Free choice profiling showed to be morc discriminant with the unstructured scale in
cheese, and with ranking in sausage. In Flash profile, ranking scale was more discriminant

in cheese, and showed good discrimination with both scales when sausage was evaluated.

In cheese, therc was a greater correlation between QDA and flash pro le, w
Rv=0.92, being flash profile the most powerful profile, since it obtained the highest
significant differences between the products and a consistent separation of the four
samples in the first two components. In sausage, flash profile with unstructured scale had
greater corrclation with QDA, Rv=0.87, and the four brands were scparated in the second

component.

Finally, Flash profile was the more discriminant profile, achicving the differentiation

of the four brands in both products. The most appropriate scale for this profile was






3. [NThAnT Tr‘*r‘wr')N

El analisis sensorial cs la disciplina cicntifica utilizada para medir, analizar c
interpretar las reacciones humanas ante las caracteristicas de los alimentos y materiales (Stone
y Sidel, 2004). Sc divide en dos tipos dc prucbas: prucbas hedonicas y prucbas analiticas,

dentro dc estas altimas sc encucntra cl analisis descriptivo.

Las prucbas descriptivas involucran tanto la deteccion como la descripeion cualitativa
y cuantitativa de aspectos como aroma, aparicncia. sabor, textura, sonido, sensa Hr
cuales caracterizan y distinguen un producto de otro, esto por medio de un grupo de jueces.
Entre los perfiles sensoriales se encuentra ¢l Perfil Spectrum™, Perfil del Sabor®, Perfil de
Textura® y el mas ampliamente utilizado ¢l Analisis Descriptivo Cuantitativo (QDA ®). Los
perfiles sensoriales sc utilizan cn la industria para obtener una Descripeidn Individual (ID) de
un producto, quc permite investigar cada uno de los atributos scnsoriales, asi como la
magnitud cn quc difiere cada atributo cvaluado dc otros productos similares de diferentes
marcas, o cl impacto que ticnen las reformulaciones, cambio dc proveedores o empaques sobre
cada atributo, asi como correlacionar los atributos cvaluados, mediante el perfil realizado, con

las medidas instrumentales y las preferencias de los consumidores.

Aunquc los perfiles sensorialecs mencionados anteriormente son de gran utilidad dentro
dec la industria cn diversas arcas, ticnen como principal desventaja que requicren una gran
cantidad de ticmpo para obtener resultados confiables, por lo que el costo de estos erfiles
ve incrementado. Por estc motivo, ademas de la creciente demanda de desarrollo de nucvos
productos y cl aumecnto en la competencia entre las industrias sc ha requerido la
implementacién de metodologias mas rapidas que generen perfiles con informacidn igual de

confiable que los perfiles descriptivos convencionales.

Dentro de cstas mctodologias rapidas o llamados perfiles rapidos que han sido
desarrolladas cn los ultimos 30 afios s¢ cncuentran ¢l Perfil de Libre Eleccion, Perfil Flash,
Perfil Ultra Flash, Projective Mapping, Repertory Grid, Prueba dc Categorizacion (Sorting),

cntrc otros. Estos métodos ticnen como principal caracteristica que sc realizan con






4. MARCO TF"ICO

En la actualidad las caracteristicas sensoriales de un producto en particular, sea
alimento, productos de asco personal, ropa, cosméticos, productos farmaccuticos juegan un
papel importantc al momento de decision de compra de un consumidor. Por lo anterior es
importante cuantificar y determinar los atributos sensoriales que caracterizan a un producto,

obtcniendo un perfil sensorial.

El uso de la informacién sensorial obtenida cs parte importante cn las decisiones que
llega a tomar cl drea del marketing, ya que cs capaz de identificar y cuantificar, mediante
diversos métodos, la aceptacion de los productos (Stone y Sidel, 2004). Siendo asi, que el
analisis scnsorial es una herramienta que nos permite estudiar diversos campos ya quc sc
estudia desde los aspectos basicos de los alimentos, cstudios de mercado y para tener un
enfoque amplio de los consumidores pudiendo detcrminar tanto su comportamicnto como los
motivos que determinan la conducta del mismo. En otras palabras el andlisis sensorial ¢s una

enlace entre investigacion y desarrollo de nuevos productos (Dijksterhuis, 1996).
4.1 ANALISIS SENSORIAL

El analisis sensorial cs la disciplina cientifica utilizada para medir, analizar e
intcrpretar las reacciones humanas ante las caracteristicas de los alimentos y materiales, asi
como cl modo en que éstas son percibidas por los sentidos de la vista, olfato, gusto, tacto y
oido. Las mediciones dec las reacciones resultantes de un estimulo, ¢l cual fue generado por
cl consumo de un producto, sc realiza mediante dos tipos de prucbas, prucbas analiticas y

prucbas afectivas (Stone y Sidel, 2004).

1.- Pruebas Analiticas: Son aquellas prucbas que permiten medir la cantidad y calidad
dc cstimulo de los alimentos y bebidas. Para realizar cste tipo de pruebas sc requierc
generalmente el uso de personas entrenadas (Garcia, 2012). Dentro de cste tipo de prucbas se

encuentras las siguientcs:



a) Discriminativas: Se basa en determinar si los productos son iguales o diferentes. Los
cjemplos de este tipo de pruebas son las pruebas triangulares, dio-trio, y comparacién
por pares.

b) Descriptivas: Método que nos permite cuantificar las caracteristicas de un producto.
Ejemplos dc estas pruebas son entre los mas comunes ¢l Método de Perfil del Sabor
(1940), Perfil de Textura (1963), Andlisis Cuantitativo Descriptivo QDA® (1974),

ttodo Spectrum ™(1991), entre otros.

2. Prucbas Afectivas: Son aquellas pruebas que permiten medir el grado de preferencia,
aceptacion o rechazo de un determinado producto o productos. Sec dirigen fundamentalmente

a consumidores (Garcia, 2012).

4.2 PRUEBAS DESCRIPTIVAS

Las prucbas descriptivas son unas de las herramicentas mas sofisticadas usadas cn ¢l
analisis sensorial, involucra la deteccidn (discriminacion) y descripcidén  cualitativa y
cuantitativa de aspectos como aroma, apariencia, sabor, textura, sonido, sensaciones, los
cuales caracterizan y distinguen un producto de otro, esto por medio de un grupo dec jueces

entrenados (Meilgaard y cols, 2007).

Los perfiles sensoriales sc utilizan en la industria para obtencr una Descripcion
Individual (ID) de un producto, que permite investigar cada uno de los atributos sensoriales,
asi como la magnitud en que dificre cada atributo del producto de otros productos similarcs de
diferentes marcas, o el impacto que tienen las reformulaciones, cambio de proveedores o

empaques sobre cada atributos (Delarue y Sieffermann, 2004).

En los ultimos 40 afios muchas de las metodologias del andlisis descriptivo fueron
desarrolladas y aun hoy mantienen una popularidad considerandosc como métodos estandar
(ASTM 1992). Aunque muchos de cllos scan los mas populares no indica que scan los mas
recomendados para usarse, por lo que el analisis descriptivo requicre un constate desarrollo de
metodologias para productos especificos o para poder obtener un amplio campo de aplicacidn.
Hoy en dia existe un mayor numero de metodologias que en muchos de los casos al

combinarse con las ya existentes proveen una mejor compresion del producto, asi como una
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6ptima descripcion del mismo, siendo ésta mas cxacta, reproducible y permitiendo una mejor
discriminacién entre ellos (Mecilgaard y cols, 2007). Las metodologias descriptivas son
clasificadas de acuerdo con los resultados obtenidos, por lo que sc tienen dos clasificaciones,
los métodos cualitativos tal es ¢l caso del Perfil del sabor, y métodos cuantitativos como es

el QDA®, Perfil de Textura, Spectrum, entre otros (Stonc y Sidel, 2004).
4.3 PERFILES CONVENCIONALES

En gencral, los perfiles tradicionales o convencionales ticnen las siguicntes

caracteristicas (Murray y cols, 2001):

1. Realizados por jueces entrenados, previamente scleccionados. En algunos perfiles sc
requicre gente altamente entrenada y especializada como cs el caso del Método del Perfil
dc sabor.

2. Generacion de descriptores y sesiones consenso para determinar los atributos a evaluar y
la definicion de cada uno dc cllos, tal cs ¢l caso del perfil del sabor, QDA® y Spectrum.

3. Entrcnamiento de jucces para cvaluar los atributos, incluyendo su identificacion y
cuantificacion.

4. Uso dc referencias para representar o simular ¢l estimulo o atributo evaluado.

5. Evaluacion individual de las mucstras, usualmente cn forma monddica, con repeticiones

dec las mismas (Delaruc y Sieffermann, 2004),
Algunos de los perfiles convencionales se describen de forma general a continuacion.

4.3.1 Perfil del Sabor (Flavor Profile ®)

M¢étodo cualitativo, siendo ¢l primer método descriptivo, desarrollado a finales de los
afios 40 por Arthur D. Little , Inc. (Cairncross y Sjostrom ,1950, Sjostrom y Cairncross, 1954,
Caul, 1957). En esta técnica sc realizan sesiones consenso con un grupo de panclista, de 4 a 6
jueces altamente entrenados, para desarrollar un vocabulario para definir Gnicamente sabores,
definiendo los términos, referencias y ordencs de evaluacion de los atributos. Se considera
como cualitativo ya que los resultados obtenidos del perfil del sabor son una combinacion de

numeros y simbolos (ver tabla 4.1) csta escala llega a ser de 17 puntos, incluyendo términos
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medios y signos positivos y negativos, por ejemplo al indicar 1 y medio, el atributo gusto

amargo significa que el este gusto es percibido medianamente bajo(Lawless y Heymann,

1998).

Tabla 4.1 Escala usada en Perfil de Sabor (Flavor Profile ®)

intensitdad Definicion

(Escala usada)

X Muy bajo
I Bajo

2 Medio
3 Alto

Este tipo de analisis es usado principalmentc en casas de sabores y en algunos casos
en la industria cervecera. Cuando a este perfil se le introdujo una escala numérica, cste método
se convirtid en cuantitativo y recibio cl nombre de Andlisis de Perfil de Atributos (PAA)

(Murray y cols, 2001).
4.3.2 Perfil de Textura ® (Texture Profile ®)

Método desarrollado por Gencral Foods Rescarch Center en los afios 60 (Brand y cols,
1963, Szczesniak, 1963; Szczesniak y cols., 1963), cl cual csta basado en el Perfil del Sabor.
Szczesmak desarrollo una clasificacion de la textura, dividiéndola en tres grupos: a) mecanica
(cohesividad, elasticidad, viscosidad, clasticidad, gomosidad), b) geométrica (tamafio dc
particula, forma de particula) y c) otras caracteristicas (grasoso, contenido de humedad).
Ademas desarrollo una terminologia y una escala determinada, anclando los puntos con una

un amplio nimero de productos (Lawless y Heymann, 1998).

El objectivo de esta metodologia es climinar la variabilidad cntre jueces, comparando
directamente los resultados con materiales conocidos, asi como hacer una correlaciéon con
medidas instrumentales. El minimo de panelistas requeridos es de 10 personas, y el tiempo de

entrenamiento requerido es dec 6 a 7 meses, aproximadamente. La escala original de csta
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metodologia cs dc 13 puntos, sin cmbargo recientemente son usadas escalas lincares,
categodricas o dec magnitudes (Mcilgaard y cols, 2007). Una dc las desventajas que tienc csta
metodologia es quc muchos de los productos usados para anclar los puntos de la escala no sc
cncucntran disponibles, ademas que los jueces usados necesitan cumplir ciertos requisitos

fisicos como es ¢l tener una dentadura completa (Murray y cols, 2001).
4.3.3 Analisis Descriptivo Cuantitativo (QDA®)

Esta mctodologia cs usada para describir dc forma complcta un producto, ya quc son
cvaluados desdc caracteristicas visuales, como ¢l color, asi como atributos mas
como son textura y aroma de los mismos. Siendo cste ¢s uno de los perfiles convencionales,
las caracteristicas que posec son las descritas con anterioridad, sin embargo algo que
caracteriza a este método del resto, es que el lenguaje utilizado para la descripcion de los
atributos c¢s un lenguaje no técnico, cs decir es un lenguaje de uso comun, de tal forma que a
los jucces se les facilita entender ¢l significado de cada atributo, facilitando la cvaluacion de
los mismos. El nimero de jueces varia de entre 10 a 12 jueces. Los resultados obtenidos son
analizados por prucbas cstadisticas como cl Analisis de Varianza y Analisis Multivariado,

como lo cs el Analisis de Componentes Principales (Lawless y Heymann, 1998).

Entre las limitaciones del QDA esta la dificultad de comparar resultados ecntre
panclistas y entre laboratorios, ademas que el tiempo que requicre csta mectodologia es

cxtenso, sicndo de 6 meses hasta 1 afio y medio (entre 25 a 80 horas) (Dclaruc y Sicffermann,

2004).

Entre las ventajas quc se tienen es que los jueces requicren menos tiempo de
entrcnamicnto cn comparacion con metodologias como Spectrum o Perfil del sabor, csto cs
debido a que cl grupo de jueccs cn una scsion de consenso especifican dos cosas importantcs,
una de ellas cs la definicion de cada atributo, usando un lenguaje coloquial facil de entender
y la forma en que sc usara la cscala. Otra ventaja cs la obtencion la descripcion completa del
producto, desde atributos sencillos como color hasta complejos como son adhesividad, durcza,

cntre otros, que son atributos de textura (Lawless y Heymann, 1998).
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4.3.4 Analisis Descriptivo Spectrum ™

Método diseiiado por Civille en los afios 70. La principal caracteristica de este método
cs el uso extensivo de una lista de referencias. Se basa en la metodologia de Perfil de Textura,
con la diferencia que en ¢l método Spectrum examina por completo todos los atributos del
producto. Los términos son previamente definidos por un grupo de jucces altamente
entrenados y la escala usada ¢s de 15 puntos y cs absoluta, ademas que cs anclada con
difercntes referencias cn varios puntos dentro de la misma, tal como ¢l Perfil de Textura

(Meilgaard y cols, 2007).

Como ventajas de esta metodologia se encuentra la reduccion de variabilidad del pan
debido al uso de referencias cn varios puntos dentro de la escala de un atributo, usando del
mismo modo la escala, obteniendo una mejor correlacidén con otros datos gencrados como son
los datos instrumentales. Entre las desventajas sc cncuentra la dificultad de mantener y
entrenar un panel con el vocabulario y escalas previamente definidas, requiriéndosc una gran
cantidad dc tiempo (Lawless y Heymann, 1998). Sc requiere de entre 15-20 horas para el
desarrollo de terminologia, 10-20 horas para introducir la cscala definida, 15-40 horas para la

ractica de la misma, 10-15 horas para detectar pequefias diferencias entre productos y 15-40
horas de la calibracidon final. Ademas, al igual que cn cl Perfil de Textura, muchos de los
productos de referencia utilizados no se encuentran disponibles. Otra dcsventaja es que por las
diferencias culturales sc hace dificil 1dentificar cicrtos atributos, o en algunos no sc esta

familiarizado con los productos utilizados comc  ‘crencias (Murray y cols, 2001).

4.3.5 Uso de Perfiles Sensoriales Tradicionales

Estos perfiles sensoriales son utilizados en investigacion y desarrollo dc nuevos

productos, asi como en control de calidad de la siguicnte forma:

a) Define las propiedades sensoriales de un nuevo producto, permitiendo su comparacion

con prototipos.

14



b) Pecrmitc definir las caracteristicas y especificaciones para cstablecer especificaciones
dentro del arca dc control de calidad e investigacion y desarrollo.

c) Identifica los cambios scnsoriales producidos a través del tiempo dcbido al
almacenamiento o por cl uso de diferentes cmpaques.

d) Mcdiantc la formacién de un mapa sensorial permite rclacionarlo con mecdidas
instrumentales, composicion quimica o propicdades fisicas de los productos.
(Meilgaard y cols, 2007)

¢) Mecdiante las corrclaciones scnsoriales y analiticas, cs posible explicar que diversos
cambios en tcxtura, sabor, olor, tamafno dc particula, ctc., traen cambios sensori s
perceptibles y cuales pudieran ser cstos cambios (Moussaoui y Varcla, 2010).

f) El Analisis descriptivo cn general ¢s un punto dc union entre las caracteristicas
scnsoriales y las rcacciones, preferencias y percepeion que tienen los consumidores
(Moussaoui y Varela, 2010; Varcla y Arcs, 2012).

g) Conocicndo las necesidades de los consumidores y la informacién sensorial resultante

reduce ricsgos al momento de desarrollar un nuevo producto (Lawless y Heymann,

2010).
4.3.6 Limitaciones de Perfiles Tradicionales

Entre las limitaciones que sc tiencn cn los métodos tradicionales o convencionales es
el uso comun de los atributos que definen al producto, esto requiere de una gran cantidad de
tiempo y cntrenamicnto ya que cada jucz tienc diferente percepcion sensorial y diferente
capacidad de comunicar csta percepcion (vocabulario). Cada juez percibe un mismo estim )
de diferente forma cualitativa y cuantitativa. En algunos perfiles tradicionales, como ¢l Perfil

dc Textura y Spectrum las referencias especificas usadas son dificiles de conseguir.

La més grande limitante que tienen estos métodos convencionales ¢s que no cs posible
a todas las compaiifas o industrias realizar estc tipo dc analisis, principalmente por dos
razones, altos costos y ¢l tiempo requerido para su claboracion. El incremento en costos se
dcbe al gasto que implica cl uso de diversas muestras tanto para la seleccion , entrenamicnto y

calibracion de un panel de jucces entrenados, asi mismo en las grandes industrias cuando sc
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diferencia del QDA® en que sc evalua atributo por atributo, evaludndose todas las mucstras al
mismo ticmpo. Cada sesion es evaluada con referencias, las cuales son ancladas a la escala,
cvaluandosc un atributo por sesion. Al tener referencias ancladas en la escala se facilita la
cuantificacion dc los atributos por los jucces. ya que tienen representada diferentes
intensidades de un mismo atributo y les permite comparar las muestras con las intensidades
mostradas asignandoles una calificacion. De tal forma que sc ahorra tiempo cn el
entrenamicnto. La principal desventaja de csta metodologia es que si se tiene un producto muy
complecjo al cual le fucron descritos muchos atributos, cl ticmpo dc cvaluacidén scria
prolongado, ya que sc evaltua solo un atributo por scsion, dejando a un lado el be

tienc esté método (Silva y cols, 2012).

Desde los afios 80's hasta hoy dia sc¢ han desarrollado diferentes metodologias rapidas
que cn muchos de los casos sc rcalizan con consumidores. Por lo que estos son quicnes
describen al producto usando sus propios términos. Al realizar csto se ticne como ventaja cl
economizar ticmpo y recursos, ya que a cstos no se les entrena y por otro lado sc puede
obtener al mismo tiempo informacién propia del consumidor como son preferencias (Varcla y

Ares, 2012).
4.4.1 Jueces no entrenados en la elaboracion de perfiles sensoriales

In la mayoria dc los métodos scnsoriales rapidos, son los consumidores o jueces no
cntrenados los que describen y cuantifican esta descripcion segln su percepeion de los mismos
(Moussaoui y Varcla, 2010). Aunque cn los ultimos afios ha sido ampliamente utilizado ¢l uso
de consumidores o jueces no cntrenados para la generacion de perfiles descriptivos, aun sc
tienc la idca quc este tipo de jucces no son capaces de realizar un analisis descriptivo, ya que

las limitaciones que se tienen son:

I.  Compleja interpretacion de los términos descriptivos empleados, debido al namero y
diversidad de términos utilizados. La falta de cntrenamiento conllcva a que los
términos dcsarrollados no pucdan tener una definicién cspecifica o pucdan ser
rclacionados con alguna refcrencia, por tal es dificil llegar a un consenso de términos

(Sicffermann, 2000).
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II. ~ No se les puede imponer alguna lista de términos ya que sera poco probable que
puedan entender el significado de los atributos de dicha lista impuesta, lo cual ocurre
también con los jueces entrenados de algunos perfiles tradicionales (Veinand y cols,
2011).

[II. ~ Complcja conversion de los descriptores utilizados a caracteristicas cspecificas del
producto, ya que una gran parte de los descriptores usados por los consumidores son
scriptores que indican los beneficios que le aporta el producto por lo que ¢s comun

quc scan términos hedonicos (Van Klecf y cols, 2005).
IV.  El analisis cstadistico requerido ¢s complejo debido a que la larga lista de términos
descriptivos usados que requicren ¢l uso de software cspecializados que faciliten este

analisis (Veinand y cols, 2011).

Hoy cn dia los perfiles sensoriales que utilizan consumidores para realizarlos son
usados amplii  :ntc en el campo sensorial El uso de consumidores s una bucna alternativa
para desarrollarlos, ya que, al igual que con los jueces entrenados, sc «  icnen datos tangibles
que pueden ser analizados (Moskowitz, 1997). Sin embargo, hay que tener ¢n consideracion

cl objetivo de estudio, cl tipo de prucba, y principalmente tipo de producto a evaluar.

Barcenas y colaboradores estudiaron las diferencias entre jucces entrenados y
consumidores evaluando queso de cabra, producto que tienc una gran variabilidad entre
muestras, debido al origen de la misma. Los resultados mostraron que, aunquc ecxiste
diferencias individuales cn ambos pancles, los consumidores presentaban una menor
discriminacion 'y reproducibilidad de la evaluacion de las muestras en comparacion con el
pancl entrenado, sin embargo las configuraciones espaciales mostradas por ambos pancles son

muy similares (Bércenas y cols, 2004).

Husson y Pagés, al estudiar diferentes muestras de chocolates con un panel entrenado y
otro sin entrenar encontraron, quc no hubo diferencia entre los promedios de las productos
obtenidos en yos paneles, y que ademas ambos paneles evaluaron de la misma forma los
productos, excepto para un atributo, Crunch (Husson y Pagés, 2003). Moskowitz, encontrd

resultados similares a Husson y Pagés, donde existc una correlacion entre los jueces
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cntrenados y consumidores en muchos atributos, en cspecifico en atributos poco evaluados o
dificiles de cvaluar, como cl sabor a pimicnta ncgra, sabor herbal, entre otros (Moskowitz,

1997).

En general, de los cstudios mencionados con anterioridad se observa quc tener en
consideracion ¢l tipo de producto es de vital importancia ya que cuando un producto ticne una
gran variabilidad debido al origen del mismo, como pucden scr los quesos de cabra, cxiste
una diferencia cntre los pancles de jucces cntrenados y no cntrenados siendo estos ultimos
menos reproducibles 'y menos discriminantes. Sin cmbargo en productos claramente
difercntes o por cl contrario mas complcjos donde sc cvaluan atributos con mayor grado de
complejidad, cs posible usar consumidorcs o jucces no cntrenados para realizar cl perfil

scnsorial de cste tipo de productos.

Estudios recicntes han demostrado que los consumidores son discriminantes y
reproducibles, sicndo mdas simples los perfiles scnsoriales rcalizados por consumidores

(Husson y cols, 2001).

Otro cstudio compar6 los perfiles sensoriales de 12 perfumes realizados por jucces
cntrecnados y consumidores, obteniendo como resultado que ambos paneles mucstran una
reproducibilidad y habilidad similar para discriminar. Sin embargo, se encontraron diferencias
cn el conscnso obtenido en cada pancl, cn ¢l caso de los jucces entrenados obtuvicron un
mejor conscnso entre cllos, esto debido a que cstos jucces tenian un mayor conocimiento del

producto cvaluado dcbido al entrecnamicnto previo, lo cudl cra csperado (Worch y cols, 2010).
4.5 PERFILES RAPIDOS

El perfil rdpido inicialmente fue desarrollado como un método flexible que permitia
obtener un rapido posicionamicnto dec un producto cspecifico en una scric de productos muy
similarcs. Obteniéndosc al mismo ticmpo una fase dc familiarizacion de los productos en el

cspacio asi como la generacion dc atributos y clasificacion (Dairou y Sicffermann, 2002).
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El principal objetivo de ecstas metodologias no cs cl remplazar los métodos
tradicionales, cs cl brindar una alternativas para realizar prucbas descriptivas en menor ticmpo,

la eleccion de una u otra dependerd, de los objetivos que sc pretendan alcanzar.

Hoy cn dia existen diferentes métodos rapidos, sin embargo se pueden clasificar de la

siguicnte forma (Varcla y Ares, 2012):

)»s que cvaluan de forma individual los atributos mediantc una cscala de
intensidad. Entre ¢stas metodologias sc encuentran Free Choice Profiling (Williams y
Arnold, 1984), Flash Profile (Dairou y Sieffermann, 2002), CATA (Check-All-That-
Applies questions) (Adams y cols, 2007).

> Me¢étodos que cvaltian dec forma global las diferencias. En estas metodologias estan la
Prueba de categorizacion (Sorting) (Schiffman y cols, 1981), Projective Mapping
(Risvik y cols, 1994), Napping® (Pagés, 2005; Risvik y cc i, 1994), Repertory Grid
Method (Rusell y Cox, 2003).

Métodos basados en la comp  :16n de las muestras con una referencia. Ejemplo dc

\d

este tipo de metodologia es Polarized Sensory Positioning (Teillet, y cols, 2010).
4.5.1 Métodos de evaluacion de diferencias individuales
4.5.1.1 Perfil de Libre Eleccion (Free Choice Profiling)

El p | de libre cleccién fue desarrollado por Williams y Langron en 1984 en
Agricultural and Food Council (U . Este perfil se caracteriza por que cada uno dc los
panclistas genera su propia lista de términos tanto para describir como para cuantificar un
producto. EI nimero de descriptores por cada juez puede variar, ya que el nimero de atributos
q 1 magen arse velimitado por la habilidad descriptiva que poseen. El fundamento de
este método se basa en que la percepcion de los jueces no cambia, simplemente cambia la
forma en que se describe al producto, debido a lo anterior la gran mayoria de los términos por

panelistas no coincidiran (Lawless y Heymann, 1998; Murray y cols, 2001).

Debido a que cada panelista evaluara el mismo producto de diferente forma, el

tratamiento estadistico que deba aplicarse es el denominado Andlisis Procrustes Generalizado
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(Gower, 1975), siendo éste el otro aspecto que distingue a csta metodologia. Este analisis es
una técnica multivariada que ajusta cl uso diferente de la escala por los diferentes panclistas,
transformando los datos y combinando los términos de tal forma que aparczca una medida
para las caracteristicas que son similares (Meilgaard y cols, 2007). De forma gencral, cada
uno de los datos de cada jucz son transformados cn una configuracion espacial individual, por
mecdio de matrices. Cada una dc cstas configuraciones son agrupadas por cl an:i sis
procrustes, dando una configuracion consenso, y mediante csta configuracion sc puede
determinar como los diferentes términos son usados por los diferentes jueces y como cstos son
correlacionados (LLawless y Heymann, 1998). La cscala que sc utiliza al rcalizar estc métc
cs una cscala lineal, por lo que sc nccesita al menos un sesion en la cual los jucces sc

familiaricen con la misma, asi como con ¢l desarrollo de la metodologia .

Este método tienc como ventaja que no sc requicren jueccs cntrenados para poder
participar cn csta técnica, aunque ticne una ctapa de scleccion en la cual se realizan prucbas de
discriminacién y descripcion para determinar que personas pueden gencrar atributos que
realmente discriminen la muestra y cntiendan el vocabulario y la metodologia (Dclaruc y
Sieffermann, 2004). De forma gencral, la mayor ventaja es cl ahorro de ticmpo ya que no
rcquicrc un cntrenamiento tan cxhaustivo como los métodos  Analisis Descriptivo
Cuantitativo (QDA®) o Spectrum®, por lo que cs un método mas rapido y menos caro
(Meilgaard y cols, 2007). EI Perfil de libre eleccion permite obtencr mapas perceptuales del
producto, los cuales son muy utilizados cn investigacion de mercado o marketing, asi como el

desarrollo de nuevos productos (Lawless y Heymann, 1998).

Como principal desventaja, cs que debido al gran numero dc atributos gencrados por
los jucces, el andlisis e interpretacion de los datos resulta complejo (Moussaoui y Varcla,

2010; Veinand y cols, 2011).
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4.5.1.2 Perfil Flash (Flash Profile)

Esta metodologia cs una combinacion del perfil de libre eleccion de términos con una
cscala de ordenacion, basada cn la presentacién simultanca de los productos a evaluar. La
presentacion simultanea de cstos permitird una mayor discriminacion de estos. El perfil rapido,
al igual quc el Perfil de Libre eleccion, solo necesita una etapa de seleccion de los jueces cn la
¢ 1l se ascgurara que cada uno posca cl vocabulario y caracteristicas adecuadas para gencrar
su propia lista dc términos, cvitando términos hedonicos. Posteriormente cada juez compara su
lista de términos con la grupal, que conticnc todos los descriptores generados (Dairou y
Sieffermann, 2002). Al igual que el perfil de libre cleccion, se utiliza el Analisis Procrustes

Genceralizado para analizar los datos obtenidos mediante este perfil.

Esta metodologia, al igual que el perfil libre, no requierc de jueces entrenados, aunque
también pueden utilizarse jueces entrenados, facilitando la evaluacion. Estudios muestran que
cuando son utilizados jueces entrenados o semi-entrenados se requieren entre 6-12 personas. y
cuando son consumidores como tal se neccesitan entre 20-40 participantes (Varela y Ares,

2012).

Las aplicaciones que tiene el Perfil flash es que es un método que permite describir de
forma rapida un producto, asi como conocer ¢l posicionamicnto de las mucstras. Siendo este
un método sencillo y rapido de realizar ya que por un lado al gencrar cada juez su propio
vocabulario no es necesario que los jueces estén f  liarizados con los productos y al evaluar
de forma todos los atributos al mismo ticmpo, cs decir atributo por atributo y usando una
escala ordinal, el tiempo se ve reducido, cuatro veces menos que un perfil convencional
(Dairou y Sieffermann, 2002). Asi mismo estc  ‘todo se recomienda como fase previa para
desarrollar el lenguaje comun utilizado en un perfil tradicional o convencional. Una ventaja
del Perfil Flash, es que estudios han mostrado que este perfil rapido es mas discriminante que
los perfiles convencionales, cuando sc utilizan productos muy similares o de un mismo tipo de

producto (Delarue y Sieffermann, 2004).

Las principales desventajas de estc método son:
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II.

1.

El nimero de productos a evaluar sc ve limitada, ya que sc evaluan de forma comparativa
todos las muestras a la vez. Sin cmbargo cuando sc trata de productos dc poca
complcjidad pucda evaluarse un gran numero de cllos, tal como sc mucstra cn un estudio
donde fucron evaluadas 49 mucstras de purés de pera y manzana a la vez (Tarea y cols,
2007, Varela y Ares, 2012).

No cs recomendablc para utilizar en prucbas de estabilidad o control de calidad, ya quc
csta prucba como tal no cuantifica la diferencia que hay cntre las mucstras.

El analisis c interpretacion de los datos obtenidos es complejo, por las mismas razones

explicadas en ¢l perfil de libre cleccion (Dairou y Sieffermann, 2002).

4.5.2 Métodos de evaluacion de diferencias grupales
4.5.2.1 Prueba de categorizacion (Sorting)

Este método es ampliamente usado cn las ciencias sociales, sin embargo, en 1981,
Schiffman y colaboradores, lo usaron para obtener informacidn sensorial. El objetivo de este
método cs agrupar las muestras en base a sus similitudes y diferencias, utilizando cl criterio
propio de cada jucz. Como condiciones del mismo ¢s que s¢ forme como minimo dos grupos,
y no puedc haber una sola muestra por grupo (Varcla y Ares, 2012; Moussaoui y Varela,

2010).

Una vez formados los grupos se pide describir las caracteristicas que tiene cada grupo
formado, csto cn sus propias palabras. El nimero de personas quec sc requierc para evaluar
varia, algunos autorcs mancjan dc entre 9 a 15 personas (Cartier y cols 2006), otros estudios
utilizaron de 20-50 personas (Moussaoui y Varcla, 2010). El analisis estadistico utilizado es el

Multidimensional Scaling (MDS).
4.5.2.2 Projective Mapping y Napping ®

Projective Mapping cs una metodologia derivada dc la psicologia, usada

principalmente en investigacion de mercado para obtener asociacion de productos. En 1994,
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Risvik y colaboradores introducen csta técnica con consumidores. La metodologia consistc en
prescntar la scric de las muestras a los jueccs y se les pide que, cn un hoja en blanco dc
tamano A3 o A4 con una mecdida general de 60 cm por 60 cm, posicionen cada una de las
mucstras de acuerdo a sus similitudes y diferencias, siendo que is muestras mas similares
dcben estar cercanas y las diferentes lo mas lejano posible (Varela y Ares, 2012; Moussaoui y

Varela, 2010).

Napping ® cs muy similar al Projcctive Mapping, dificre de cste el tamafio de hoja
utilizada ya que ésta utiliza un tamaflo A2 (rectangulo dc 60 cm x 40 cm) adcmas el perfil
Napping® es combinado con cl Perfil UltraFlash, dondc se pide describir las muestras o los
grupos formados durante cl arrcglo. Otra clara diferencia cs que cl andlisis estadistico utilizado

en Napping® cs Andlisis Factorial Multiplc (Dchlholm y cols, 2012).

Hay estudios dondc sc encuentra como sinénimo Projective Mapping y Napping®, sin
embargo, como se describe cn los parrafos anteriores existen diferencias entre ambos, aunque
el Projective Mapping es cl método original, el Napping® cs ¢l método mas usado hoy cn dia,
debido a las mejoras implementadas. El nimero de muestras utilizados en cstas dos técnicas se

ve limitado de 10 a 20, esto con el fin de cvitar la fatiga dc los jueces (Schifferstcin, 1996).
4.5.2.3 Repertory Grid Method (RGM)

Esta mctodologia fue desarrollada por George Kclly (Kelly, 1955) dentro dc la Tcoria
dc los Constructos Pcrsonales, teniendo su aplicacién principal en el ambito de la psicologia,
introducida al analisis scnsorial y llamada como tal en 1994 por Gains, N. (Gains, 1994)
siendo desde entonces una metodologia utilizada por varios autores. Hoy en dia consiste en
prescntar a los jueccs una seric de triadas y sc les pide identifiquen la muestra diferente y
posteriormente que describan con sus propias palabras las similitudes entre las dos muestras
iguales y las diferencias con la tercer muestra. Posteriormente se evalda la intensidad dc los
descriptores generados, generalmente en una escala no cstructurada de 150 mm. El analisis
estadistico utilizado es el Analisis Procrustes Generalizado (Moussaoui y Varela, 2010;

Russell y Cox, 2004).
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4.6 ESCALAS

La cvaluacion scnsorial ¢s una ciencia cuantitativa, mediante la cual, los datos
numéricos obtenidos relacionan las caracteristicas del producto con las percepciones humanas
que sc ticnen sobre las mismas. El cuantificar las respuestas permite utilizar un analisis
estadistico inferencial. Los numeros que asignan los panclistas a una scnsacion lo realizan de
diversas formas, por catcgorizacion, por ordenacion o cn la forma cn que detectan la

intensidad de la sensacion (Lawless y Heymann, 1998).

Las caracteristicas que deben presentar las cscalas son las siguientes (Stone y S

2004):

a) Los términos usados deben ser facil de cntender, familiares y no ambiguos, deben ser
palabras especificas.

b) Facil de usar y entendible.

c) Validada, es decir que pucda usarse indistintamente para cvaluar atributos, caracteristicas
o actitudes.

d) Sensitiva: capacidad para detectar diferencias.

Las difcrentes escalas sc distinguen cn basc a las reglas de orden y medicion de las
propiedades inherentes de los productos. Stevens (Meilgaard y cols, 2007) propone cuatro

categorias de escalas:

1. Escala Nominal: Utilizada para clasificar, o para diferenciar grupos u otros que
dificren de nombre o asignar niveles, pero no da ninguna informacién cuantitativa. Un
ejemplo de este tipo de escala es la usada cn encuestas donde se le asigna cl numero
uno a mujercs y c¢l numero dos a varones, o simplemente los nimeros que usan los
jugadores de futbol en las playeras. Este tipo de escalas es la que proporciona menos
informacion (Meilgaard y cols, 2007).

2. Escala Ordinal: Utilizada para ordenar o categorizar una scrie. Se utiliza para organizar
de mayor a menor o dc menos a mas, alguno de los atributos de un producto, por

ejemplo el ordenar un producto dcl menos al mas dulce. Este tipo de escala da mayor
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informacion y pucde ser analizada estadisticamentc por pruebas no paramétricas (Stone
y Sidel, 2004).

3. Escala de Intervalos: Utilizada para medir magnitudcs, es cn la cual el intervalo o
distancia cntre cada uno de los puntos de la escala es la misma y el cero de la misma se
considera arbitrario, por ¢ji plo la cscala de temperatura Celsius o Farenheit (Stone
y Sidel, 2004). Es considerada como una escala realmente cuantitativa, a la cual sc le
pucde aplicar una variedad de procedimientos estadisticos, desde promedios,
desviacion estandar, analisis de varianza, prucba t, regresioncs, ctc. (Meilgaard y cols,
2007).

4. Escala de Proporcion o de Razén: Usada para medir magnitudes, asumiendo
proporciones iguales entre puntos. En este tipo de escala sc indica cuantas veces es
mas fuerte un estimulo en cuestion, en base a un estimulo de refercncia, presentado con
antcrioridad. Presenta propiedades iguales que la escala de intcrvalos, pero con un cero

absoluto. Ejemplo de esta escala es la escala Kelvin (Stone y Sidel, 2004).

Los tipos 0 métodos que se usan cn las escalas son los siguientes (Meilgaard y cols, 2007):

* Escala Categorica: Proporciona datos ordinales o de intervalo.
* Escala Lineal: Proporciona datos de intervalo.
* Escala de Estimacion de Magnitudes: Solo algunas veces proporciona datos de

proporcion.
4.6.1 Escala lineal

El origen de la cscala lineal fue en un estudio que medi6 la tempcratura de manzanas
almacenadas a diferentes temperaturas, realizado por Baten (Baten, 1946). Esta escala se
generd al modificar la escala de categorizacion de 7 alternativas (dc muy deseable a nada
descable), por una escala lineal de 6 pulgadas, donde el extremo izquierdo sc encontraba la
palabra "muy pobre" y al extremo derecho "excelente”, la respuesta fue medida en pulgadas.
Baten encontrd que al utilizar la escala linear sc logro contrastar o diferenciar de mejor forma

las manzanas de difcrentes temperaturas (Lawless y Heymann, 1998).
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Sc usa comunmente una linca de 15 centimetros, indicando los extremos, normalmente
el extremo izquicrdo corresponde a la ausencia de estimulo y el extremo derecho la sensacion
mas fuerte del estimulo. La idca fundamental de cste tipo de escala es que ¢l jucz marque en
una linca horizontal ¢l “grado” de intensidad de un cstimulo dado, es decir, le asignara un
valor a csa intensidad. el cual correspondera a la cantidad dcl estimulo percibido (Mcilgaard y
cols, 2007). Para un mcjor uso de este tipo de cscala sc requicre jucces con expericncia en cl
uso dc esta cscala, cste tipo de escala es cominmente usado en el Analisis Descriptivo

Cuantitativo (QDA®) (Stonc y Sidel, 2004).

El analisis cstadistico de los datos obtenidos cn este tipo de escala son los que sc
rcalizan para la cscala de intervalos, como son tratamicntos para datos paramétricos, cs decir,

promedios, desviaciones cstandar, analisis de varianza, regresiones. ctc.
4.6.2 Escala de ordenacion

En cste tipo de escala cl jucz recibe tres 0 mas muestras y sc le pide ordenar con basc
cn la intensidad de algin atributo especifico, por ¢jemplo cl ordenar jugos de fruta con basc cn

“]”

su acidez obteniéndose asi que la muestra ordenada en primer lugar scra y la de segundo
lugar como “2”, asi sucesivamente. Los numecros de ordenacion para cada mucstra son

sumados y ¢l resultado de suma de rangos indica cl orden de clasificacion de las muestras.

Las ventajas de éstas escalas es que son rdpidas, requicren poco cntrenamicnto por
tencr simples instrucciones, aunque cl jucz debe estar familiarizado con el atributo ¢n cstudio

(Mecilgaard y cols, 2007).

Entrc las limitaciones que ticnc cstc tipo de prucbas son: 1) Fatiga scnsorial ¢
interaccioncs cuando sc ticne un contacto prolongado con aromas o sabores diversos, esto sc
da cuando sc evaltia un gran nimero de mucstras. 2) Es nceesario cspecificar la dircceidn o la
caracteristica a cvaluar. En cste sentido es mas scncillo utilizar este tipo dc escala a jucces
cntrenados, ya quc estan familiarizados con diversidad de atributos o estimu , cn
comparacion con un consumidor. 3) No determina la magnitud dc la diferencia entre

productos. 4) Los jucces ordenan con basc cn su propio criterio (Stonc y Sidel, 2004).
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Para cl analisis de rangos existen diferentes métodos, los cuales incluyen métodos no
paramétricos, que son apropiados para escalas ordinales. Sc pueden us los métodos de
comparaciones multiples con las tablas de Hollander y Wolfe (1973), Basker (1988) y Newell
y MacFarlane (1987), que cubren hasta 120 personas y de 3 a 12 muestras. Estas tablas
también se han visto limitadas, por lo que en el 2006 fueron propuestas nucvas tablas por
Christensen y cols., donde sc realiza una comparacion multiple de todos los pares posibles de

entre 3 a 12 muestras realizado por 20 a 120 personas (Christensen y cols, 2006).

Aparte de existir tablas para cl andlisis de rangos, sc  encuentran otras prucbas
estadisticas como son la prucba de Wilcoxon y la prucba de Friedman, sier ) esta ultima una
de las prucbas mas sensitivas para ¢l analisis de rangos. El indice R (O'Mahony, 1986)

ostrado ser una estratecgia adecuada para el analisis de datos de rangos.
4.7 ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS

Los datos sensoriales obtenidos en la realizacion de un perfil convencional se pucden
estudiar por analisis univariante, que permite establecer diferencias entrc las mucstras respecto
a cada atributo. Cuando se aplica el analisis de varianza a los datos obtenidos en un perfil es
frecuente encontrar interacciones entre jueces Yy muestras para algunos atributos (Pastor y
cols, 1996). Una técnica muy usada es cl analisis multivariado, que permite evaluar el efecto
de las muestras y/o jueces en todos los atributos evaluados de mancra conjunta (Luciano y

Naes, 2009).
4.7.1 Métodos multivariados

Los métodos multivariados hacen que tengan sentido conjuntos grandes, complicados

y complejos de datos que constan dc una gran cantidad de variables medidas en nimcros
-and 1 lades experimentales. La importancia y la utilidad de los mét s
mi ivariados aumentan al incrementarse ¢l numero de variables que se estan midiendo y cl

numero de unidades experimentales que sc estan evaluando.

1 objetivo primario de los andlisis multivariados es resumir grandes cantidades dc

datos por medio dc relativamente pocos parametros, ademds de tcner interés en cncontrar



relaciones entre las variables respucsta, las unidades experimentales asi como la relacion entre

las variables respucsta y las unidades experimentales (Johnson, 2000).

Los métodos univariables paramétricos, como el analisis de varianza, sc basan en datos
provenientes dc una distribucion normal, cn cambio en los mctodos multivariables
gencralmente no ¢s fundamental asumir dichas distribuciones (Hope, 1986; Ehrenberg, 1972;

Chatficld y Collins, 1980; Morrison, 1990 citados por Escalona, 1995).
4.7.1.1 Analisis de Componentes Principales

El analisis dc componentes principales (ACP) comprende un procedimicento
matematico exploratorio que transforma un conjunto de variables corrclacionadas de respucsta
cn un conjunto menor de variables llamadas componentes principales. Estos componentes
principales son una combinacién lincal de las variables originales y se caracterizan por: a) no
cstar corrclacionados entre si, b) que maximizan su varianza (Hernandez, 1998), ¢) la primcra
componente principal explique la mayor variabilidad de los datos como sca posible, d) cada

componente subsiguicnte toma en cucnta tanto de la variabilidad restante como sea posible.

Este tipo de analisis sc realiza sobre la matriz de varianza-covarianza dc las variables,
sin embargo en cstc tipo de matriz tienc como restriccion que todas las variables deben de
cstar medidas en las mismas unidades o por lo menos cn unidades comparables. En algunas
situaciones las variables dc interés se miden cn escalas diferentes, lo que produce varianzas
muy distintas. Esto influye en la composicion de los componentes principales extraidos, de
mancra quc las variables con varianzas mas grandes tendran un mayor peso cn los primeros
componentes. Para cvitar esto  los datos dcben ser estandarizados, donde las variables
originalcs son transformadas en nucvas variables, las cuales se obtienen restado a cada una su
media y dividicndo entrc la raiz cuadra de su varianza, formandose asi una matriz dc
corrclacion. Estas nucvas variables ticnen como caracteristica un promedio igual a ccro y una
varianza 1gual a 1. La mayoria dc los paquctes cstadisticos aplican ACP a la matriz de

correlacion en vez de a la matriz de varianza-covarianzas. (Johnson, 2000).
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transformacioncs. De tal forma que la distancia cntre los objctos reflcja la relacion que existe

entrc cada una de ellas. Objctos cercanos son similares y los objetos mds alejados son

difcrentes. Las transformaciones que rcaliza son: translacion, rotacion/reflexion y escalacion

isotropica. A continuacion se describe cada una de cllas (ver figura 4.2) (Dijksterhuis, 1996).

1)

2)

3)

Translacién: Esta transformacion sc realiza por que cl promedio de cvaluacion de una
muestra diferira dc un juez a otro, ya que un individuo o jucz puedc utilizar un rango
de 5-25 y otro juez de 60-100, cn una cscala de 100 mm, para cvaluar una seric de
muestras. Aunque utilicen lados opucstos de la escala, los jucces pueden p L
misma forma los objetos o mucstras, solo que utilizan de diferente forma la escala.
Este efecto pucde corrcgirse gecométricamente trasladando la configuracion completa
formada por un jucz a un centro comun o centroide. Para realizar esta translacidn se
tienen diferentcs configuraciones con forma y oricntaciones similares solo con un
tamafio diferente.

Rotacién/Reflexion: Esta transformacion corrige el efecto debido a la diferencia de
vocabulario. Esta sc realiza rotando la configuracion total de cada juez, hasta
minimizar la distancia que existe entrc los puntos que conforman la configuracion total
dc un juez con la configuraciéon del resto de los jueces. En csta ctapa también se
considera la reflexion de dimensioncs cuando es necesaria.

Escalacion Isotropica: Transformacion debida al diferente uso de escala. Al hacer
diferente uso dc cscala, cl valor de una muecstra variara de un juez a otro. El
fundamento consiste en quc la percepcion de un juez a otro no dificre solo asignan
valores diferentes. La correccidn se realiza aumentando o reduciendo las
configuraciones de forma isotrdpica, es decir se alarga o achica toda la configuracion
dc cada jucz, no solo un punto o muestra, de tal forma que sc mantiene la difercncia
percibida cn cada una de las muestras (Dijksterhuis, 1996; Dijksterhuis y Gower,

1991/2).

El resultado de dichas transformaciones ¢s que sc obticne una matriz consenso con los

datos de cada uno de los panclistas. Una vez que sc tienc una matriz consenso, se realiza una

grafica de Analisis de Componentes Principales (ACP), en la cual podemos obtener
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porcentajes que expliquen la variabilidad de las muestras en dos dimensiones (Lawless vy

Heymann, 1998; Dijksterhuis, 1996).

> Diferentes Métodos de A1 isis Pro es Gene izado

1 Analisis Procrustes Generalizado (APG) desdc su in duccion (Green, 1952;
Hurley y Cattel, 1962; Cliff, 1966; Schénemann, 1968) ha ido evolucionando, el primer
analisis procrustes fue llamado solo analisis ortogonal, donde solo se realizaba la rotacion de
las configuraciones y posteriormente se afiadid el factor de escalacic  (Schénemann y Carroll,
1970). En 1971 el analisis ortogonal, método original, fue generalizado, incluyendo mas de
dos configuraciones (Kristof y Wingersky). En 1975 Gower anex¢é a cste método la escalacion

1sotropica.

i Configuracion | Translacion | i Rotacién/Reflexion Escalacion
! i i i

H

!

injcial i Isotrénica

O — S | PR — —

e — e .k a

*Tomada de www.scnsorysocicty.org

Figura 4.2. Transformaciones rcalizadas durante el Analisis Procrustes Generalizado.

El clasico Anélisis Procrustes Generalizado cs ¢l Método Gower, ¢l cual realiza todas las
transformaciones posibles en el espacio (translacion, rotaciéon/ref  i6n y escalacién), como
condicion de esté métodos es que deben incluirse el total de los datos. Este método emplea un

Analisis de Componentes Principales para representar el promedio de cada muestra obtenido

32

| _— B _



del APG en el menor numero de dimensiones. En 1991, Commandeur desarrollo una
modificaciéon del método Gower, donde permite tener valores arbitrarios cuando se tienen
datos incompletos de los individuos o jueces. Un cjemplo es cuando un jucz no pudo re.

las prucbas de olor o sabor de todas las mucstras por diversas razones (Dijksterhuis, 1996).

Otra propucsta de APG fue la rcalizada por Pcay (1988). El mérodo de Peay, ticnc un
enfoque diferente para la representacion de muestras cn pocas dimensiones. El paso dc
rotacion/reflexién incluye una proyeccion en cl espacio cn pocas dimensiones. Estc método cs
llamado "Projection Procrustes Analysis", que cn contraste con ¢l APG del mér ¢
requicre un analisis de componentes principales posterior a las transformaciones, ya que
fucron reducidas las dimensiones en la proycceion. Aunque son dos métodos diferentes, la
interpretacion 'y los resultados que sc presentan por ambos métodos son muy similares

(Dijksterhuis, 1996; Dijksterhuis y Punter, 1990).

En los altimos diez afos, sc han presentado dos tipos méas de Analisis Procrustes
Generalizado. En 2006, Morand y Pages proponen una mctodologia cn la cual combinan cl
APG con el Analisis Factorial Multiple (AFM) llamado "Procrustes Multiple Factor Analysis”
(PMFA), el cual consiste en calcular la configuracion conscenso obtenido por AFM por medio
de las rotaciones de APG (Morand y Pages, 2006). En 2009, Wicringa, Dijksterhuis, Gower y
Van Perlo proponen ampliar la utilidad del APG, aplicandolo a datos con variables nominales,
utilizando una cscalacién Optima, dando cl nombre de "Optimal Scaling-Generalized

Procrustes Analysis" (OS-GPA) (Wicringa y cols, 2009).
> Usos del Anilisis Procrustes Generalizado

Como fuc mencionado, este tipo dc andlisis sc utiliza para cl analisis de perfiles
sensoriales como cl Perfil de libre cleccion, Perfil Flash, donde cada juez ticnen su propia lista
de términos. Sin cmbargo también pucde ser utilizado para analizar perfiles convencionalcs,

asi como la relacidn entre el andlisis scnsorial ¢ instrumental.

Ademas mediante las transformaciones cn cl analisis procrustes gencralizado sc pucde

obtener la siguiente informacion: a) determinar la capacidad discriminativa de los jucces, b)
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determinar la reproducibilidad de los jueces, ¢) det  inar el consenso que sc llega a tener en
un grupo d) disminuir la variabilidad debido al diferente uso de la escala y e) Conocer la
difercnte interpretacion que sc tenga de la lista de términos. (Dahl y Naes, 2002; Rodriguc y
cols, 2000; Dijksterhuis, 1996; Pastor y cols, 1996; Dijkstcrhuis, 1994).

4.7.1.3 Analisis Factorial Miltiple

El Analisis de Factores es otra técnica dirigida por las variables, semejante al ACP. El
foco de interés es la explicacion de la estructura de covarianza o de correlacion, o de ambas,
entre las variables medidas, mientras quc en ¢l ACP, el interés sc centra en la explicacion de la
variabilidad de las variables. Uno dec los objetivos basicos del andlisis por factores cs
determinar si las p-variables respuesta exhiben patroncs de relacion entre si, tales que las
variables sc pucdan dividir en m subconjuntos, en el que cada uno conste de un grupo de
variables que tiendan a cstar mas fuertemente relacionadas con las demas variables dentro del

conjunto quc con las de los otros subconjuntos (Johnson, 2000).

El Anélisis Factorial Multiple (AFM), fue desarrollado por  scoficr y Pagés (1992), es
un método factorial adaptado al tratamicnto de tablas de datos en las que un mismo conjunto
de individuos se describe a través de varios grupos de variables. Los grupos de variables
pueden surgir de la utilizacion conjunta de variables de diferentc naturaleza, cuantitativas y
cualitativas, del empleo de tablas que provienen de otras dimensiones o del mancjo de un

mismo conjunto de variables medidas en distintos periodos de tiempo.
El AFM sc basa cn la metodologia del AP y se realiza cn dos ctapas:

1) A cada gr | » de variables se¢ asocia una configuracion cuel :a o nube de individuos
denominada nube parcial, que sera analizada por separado, obteniéndosc los factores
parciales. Es decir, cada grupo de variables es "normalizado”, formandose un ACP de
cada conjunto de variables.

2) Del conjunto de variables estandarizadas, se realiza una matriz unica, yuxtaponiendo

todos los conjuntos de variables, realizandose a esta matriz unica un ACP global.
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5.1 EVALUACION DE PERFILES RAPIDOS

Tang y Haymann (1999). Mcdiante el perfil dc libre eleccion evaluaron 10 muestras de

jalcas dc uva, obtenicndo como resultado que las muestras fucron diferenciadas
ipalmente cn outos de textura como firmeza, suavidad, asi como granuloso y

aspero.

Gonzalez y cols, (2001). Evaluaron 5 muestras de quesos de cabra mediante el Pertil

de libre eleccion encontraron que los atributos de apariencia fucron los factores

responsables de discriminacion de las muestras, micntras que los atributos de textura

no contribuyeron a diferenciarlas.

5.2 DESEL..iNO DE JUECES NO EN..EN: JS EN PERFILES
SENSORIALES

Husson y Pagés (2003); Husson y cols, (2001). Al evaluar muestras de chocolate,
encontraron que los jueces no entrenados o consumidores que participaban como
panclistas para claborar perfiles sensoriales fucron discriminantes y reproducibles,
resultando perfiles sensoriales mas sencillos de realizar.

Worch y cols (2010). Compararon perfiles sensoriales realizados por jueces cntrenados
y consumidores, encontrando que ambos pancles muestran una reproducibilidad
similar y gran habilidad para discriminar, sin embargo el consenso obtenido entre los
jueces entrenados fue mejor, esto debido a que ticnen un mayor conocimiento del
producto a evaluar debido entrenamicnto previo que ticnen.

Cabrera y cols (2011); Moskowitz (1997). Ambos encontraron que los jueces
entrenados y consumidores evaluaron de forma similar atributos poco evaluados o
dificiles de evaluar, como ¢l sabor a pimienta negra, sabor herbal, entre otros, donde no
encuentran diferencia entre muestras. Cabrera y cols evaluaron quesos frescos
conocidos como "cuajada", observando que los jueces no entrenados no encontraron
diferencia entre los quesos con excepcion en los descriptores textura granulosa al tacto

y olor a cuajo.
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IV.

5.3 COMPARACION DE PERFILES DESCRIPTIVOS

Dairou y Sieffermann (2002). Evaluaron 14 mecrmcladas de frutos rojos mcdiante
QDA® vy Perfil Flash, encontrando quec las configuraciones espaciales de ambos
métodos agrupan de forma similar las muestras. En cuanto a los descriptorces, cn ambas
mctodologias tuviecron un porcentaje de importancia similar, sicndo los de mayor
numero los atributos dc aparicncia, sin embrago cn ¢l pancl decl método convencional,
QDAR®, fueron mas repetitivos y discriminantes que los utilizados en ¢l Perfil Flash.
Delarue y Sicffermann (2004). Evaluaron cl sabor de dos productos, yogurt

usando un método convencional (con un panel entrenado) y cl método Flash. Los
resultados con yogurt mostraron quc los graficos de ACP fueron muy similares cn
ambos métodos, ademas se cncontrd una capacidad discriminativa muy similar en
ambos pancles. En cambio, los resultados en cl queso fucron diferentes, ya que se
encontr6é que los ACP resultantes por ambos métodos fucron diferentes, sin cmbargo cn
poder discriminantes, cl perfil Flash fuc supcrior al perfil convencional.

Guardia y cols. (2010). Caracterizaron sensorialmente 4 tipos de jamon curado usando
FCP y QDA®. En FCP los jucces no entrenados gencraron un mayor namero de
descriptores de aparicncia, sabor, textura y olor, respectivamente, en cambio los
descriptores usados cn QDA®, aunque fucron un menor numero, permiticron
discriminar las muestras. En ambos métodos la configuracion de las muestras fue muy
similar.

Albert, y cols. (2011). Evaluaron nuggcts de pescado mediante tres perfiles: QDA®
FP y Projective mapping. Obtuvieron quec ¢l QDA® generé un menor namero de
atributos, los cuales fucron mds cspecificos, cn cambio los otros dos perfiles
describieron mas la apariencia, estructura cxterna y color de las muestras. La posicién
de las muestras en los graficos fue muy similar en los tres métodos, obteniéndose un

coeficiente de correlacion Rv= 0.856 entre ¢l QDA® y FP.
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6. JUSTIFICACION

En los ultimos afios ¢l QDA® ha sido el perfil sensorial mas usado en la industria
alimentaria, sin cmbargo el tiempo que se requiere para realizarlo es muy extenso. En busca de
alternativas para la industria, sc han desarrollado metodologias que requieren menos
pucden dar informacién adicional en comparacion con ¢l QDA®. Por tanto, sc plantea cl
desarrollo de cste trabajo dc investigacion para dar a conocer, tanto cn al ambito de la
investigacion como de la industria alimentaria en México, las alternativas que existen respecto

a métodos descriptivos rapidos: Perfil de Libre Eleccion (FCP) y Perfil Flash o rapido.

Para la seleccidn de los sistcmas alimentarios que sc usaran como modclo de estudio,
se ha tomado cn cuenta alimentos que en general fueran aceptados por el consumidor y que
scan susceptibles de ser descritos cn diversos atributos tanto dc olor, sabor como textura,
ademas dc tener una identidad constantec para no afadir variabilidad del producto en la
cxploracion de los métodos. Asimismo, sc¢ consideraron alimentos de interés para las
investigaciones del departamento de biotecnologia de la UAM. Por lo anterior se
seleccionaron qucsos tipicos mexicanos (queso Poro de Balancan, Tabasco, y queso

Chihuahua) asi como salchichas con diferentes formulaciones (sabor ahumada y tipo Viena).
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7. OBJETIVOS

7.1 OBJETIVO GENERAL

Correlacionar dos mctodologias descriptivas, Perfil de Libre Eleccion (Free Choice
Profiling) y Perfil Rapido .. .ash Profile) aplicadas a dos tipos de quesos (queso poro y queso

chihuahua) y dos tipos de salchichas (sabor ahumada y tipo Viena).

7.2 OBJETIVOS PARTICULARES

1. Determinar los atributos que discriminen mejor las muestras en los dos perfiles
sensoriales.

2. Evaluar las dos metodologias mediante dos escalas, de order  :i6n y no estructurado, y
determinar cual de ellas permite agrupar de forma mas eficiente las diferentes muestras
de queso poro y salchicha.

3. Evaluar la potencia de los métodos, comparando la ¢ acidad discriminante de las dos

metodologias rapidas, con la metodologia QDA para cada producto.
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9.2 PREPARACION DE MUESTRAS
9.2.1 Quesos

Para las tres mctodologias, Analisis Descriptivo Cuantitativo (QDA), Perfil de Libre
Eleccion y Perfil Flash, fucron cvaluadas 2 marcas difercntes de qucso tipo Chihuahua,
Montcbello (MONB) y Lala (LALA) y dos marcas dc queso poro, Usumacinta (USU) 'y
Bejucal (BEJU). El resto de los qucsos fueron utilizados para generar los descriptores de las

tres metodologias.

Para las trcs metodologias rcalizadas las muestras fueron cortadas cn cubos de 2 cm,
colocandose en un vaso del nimero 0 codificados con nitmeros de tres digitos. Los vasos se

taparon hasta su cvaluacion.
9.2.1 Salchichas

Para las tres metodologias fueron evaluados dos tipos de salchichas, tipo Viena y Sabor
ahumado. Para las tipo Viena se cvaluaron dos marcas diferentes, Zwan® ( ZW) y San
Rafacl® (SR), las marcas utilizadas para las salchichas sabor ahumado fueron Pcfiaranda®

(PN) y Bernina® (BE).

Para la cvaluacion de los perfiles rapidos, Perfil de Libre Eleccion y Perfil Flash, las
mucstras fucron cortadas en rodajas de 1 cm de ancho, colocandose dos rodajas e¢n un vaso
del nimero 0, codificadas con numecros de tres digitos. Los vasos se taparon hasta su

evaluacion.

En el caso del Analisis Descriptivo Cuantitativo, las muestras, igualmente fucron
cortadas cn rodajas de aproximadamente 1 cm, colocandose dos trozos en un plato de plastico
blanco liso. Las muestras fueron servidas al momento de evaluacion. Para evaluar ¢l atributo

de Dureza Interior, a una de las rodajas le fue rctirada la capa exterior de la muestra.
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uno de los términos. Esta etapa fuc rcquerida para lograr que los jucces adquicran un lenguaje
comun, tcnicndo en cucnta que los descriptores utilizados fueran palabras comunmente
utilizadas por los jucces y sobre todo que ellos sc encontraran familiarizados con los términos,

asi como que evitaran el uso de términos afectivos (Murray y cols, 2001; Stone y Sidel, 2004).
9.3.1.2 Entrenamiento

Esta ctapa de QDA sc rcalizé principalmente con dos propositos, uno de cllos fuc que
los jueces sc familiarizaran con la cscala utilizada, evaluando la lista dc atributos acordados en
el consenso. Es necesario destacar que ambos panclces utilizaron diferentes escalas. El pancl de
queso utilizo una escala lincal no estructurada dc 15 centimetros, conformc a lo cstablecido a
la Norma ISO 4121:2003, asi como a lo reportado cn diversa bibliografia (Stone y Sidel, 20t
Moussaoui y Varela, 2010). Micntras que cl pancl quc cvalio salchichas utilizo una cscala
lincal cstructurada de 9 centimetros, csto debido a que los jueces entrenados estaban mas
familiarizados con csta cscala, por lo que sc dccidio no cambiarles la escala de evaluacion,
ademas que este tamafio de escala también ha sido utilizada por varios autores, mostrando

resultados confiables (Richter y cols, 2010; Silva y cols, 2012; Albert y cols, 2011).

El segundo propdsito de esta ctapa fue quc los jucces se familiarizan con los atributos a
evaluar, por lo que para cste fin fueron seleccionadas referencias que representan o ilustran cl
estimulo a cvaluar. Las muestras utilizadas como referencias  para evaluar los queso sc

incluyen cn la tabla 9.2 y para salchichas en la tabla 9.5.
9.3.1.3 Evaluacion de Muestras

La evaluacion de ambos productos sc realizé por duplicado. En quesos se evaluaron las
cuatro muestras simultaneamente, atributo por atributo, cn salchichas fue de forma monadica,

es decir, evaluacion de los atributos muestra por muestra.
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9.3.2 Perfil de Libre Eleccion

Para ambos productos, ¢l desarrollo de esta metodologia consistid cn los siguientes

pasos.

a) Pre-Seleccion de jueces no entrenados
b) Desarrollo de lista de descriptores individual

¢) Evaluacién de muestras
9.3.2.1 Pre-Seleccién de jueces no entrenados

Se realizé una convocatoria a personas que no perteneeieran a ningun panel entrenado,
esto en la Facultad dc Quimica, Ciudad Universitaria, UNAM. A los interesados que cumplian
con cl requisito de no ser jucces entrenados, se les impartié una breve introduccion sobre las
metodologias rdpidas que sc realizarian. Postcriormente sc les aplicaron prucbas de
descripcion y pruebas discriminativas, sicndo ¢éstas cuatro pruebas triangulares. Sc
seleccionaron aquellos participantes que tuvieran una amplia capacidad descriptiva y
discriminativa, que estuvieran interesadas en el proyecto, disponibilidad de tiempo para asistir
a las evaluaciones y quc ecstuvieran comprometidos ante di as pruebas (Delaruc y

Sieffermann, 2004; Guardia y cols, 2010).
9.3.2.2 Desarrollo de la lista de descriptores individual

Se realizaron diferentes pruebas de descripcion utilizando las mues  ; descritas en
tabla 7.1 para queso y para salchichas en las tablas 7.3 y 7.4. A los participantes sc les dio la
instruccion que describieran las muestras cn aspecto, olor, sabor y textura, de acuerdo a su
propia percepcion y utilizando sus propias palabras, evitando términos hedénicos de tal forma
que cada uno de los participantes elabor6 su propia lista de términos a evaluar, teniendo cada
uno la oportunidad de elegir la forma de anclar su propia escala, es dectr, - gi6 los términos

para referirse a los minimos y maximos de su propia cscala.
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9.3.2.3 Evaluacion de muestras

La cvaluacioén dc las mucstras se rcalizo con dos tipos de escala, una escala lineal no
estructurada de 15 centimetros, siendo csta la escala reportada cn la bibliografia para realizar
esta metodologia, y posteriormente la escala de ordenaciéon. Una vez que cada participante
desarrollo su propia lista de términos, sc pidié cvaluar simultincamentc las cuatro mucstras
(queso o salchicha), atributo por atributo, primcramente en la cscala lineal no estructurada de
15 centimetros. Posteriormente  sc realizé la misma cvaluacion pero ahora con la cscala de
ordenacion, adquiriendo ¢l valor de uno la muestra menos intensa cn cl atributo.

escalas las mucstras fucron cvaluadas por duplicado.

Estas prucbas sc realizaron con cl softwarc FIZZ versiéon 2.3, modulo Acquisition y

judge, by BIOSYSTEMES, 2007, Courtenon, France.
9.3.3 Perfil Flash

Para cl desarrollo de esta metodologia, en ambos productos, sc partié de los mismo
participantes del perfil de libre eleccion, usando también el vocabulario desarrollado cn la

metodologia descrita anteriormente.

9.3.3.1 Desarrollo de la lista de descriptores

Se realiz6 una lista grupal utilizando todos los descriptores generados por todos los
participantes cn cl perfil de libre cleccion y posteriormente sc le pidié a cada participante
comparara su lista individual de términos con la lista grupal, dandole instruccién de clegir
nucvos descriptores para formar una nueva lista, teniendo como opcion quedarse con la lista
de términos utilizada cn la mctodologia pasada. Cada participantc tuvo la oportunidad de

elegir la forma de anclar su propia cscala.
9.3.3.2 Evaluacién de Muestras

La cvaluacion de las muestras fue igual a la descrita para cl perfil de libre cleccion cn

el punto 9.3.2.3.
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9.4 ANALISIS EST/.__STICO

9.4.1 Perfiles Descriptivos
9.4.1.1 Analisis Descriptivo Cuantitativo

Para realizar el seguimiento del entrenamiento se realizaron ANOVA de tres factores
(sesi6n x jueces x muestras) cn cada atributo tomando un nivel de significancia del 0.05,
reportandose los valores de p (p < 0.05). Para determinar las muestras diferentes se realizo una
prucba de comparacion multiple de medias (Prueba de Tukey) igualmente con un nivel de
significancia del 0.05. El analisis de los datos fue realizado por Analisis de Componentes

Principales y Andlisis Procrustes Generalizado.

9.4.1.2 Perfiles sensoriales rapidos

El analisis de resultados del Perfil de Libre Eleccion y Perfil Flash se realizo mediante

el Analisis Procrustes Generalizado.

Para determinar los descriptores que estan correlacionados significativamente con los
¢ ponentes que aportan la mayor explicacion de la variabilidad se utilizéd la tabla de
¢ lacion de Pearson (n= 8, a=0.05, a dos colas), por lo que fueron elegidos los atributos

que tuvieron una correlacion igual o mayor al valor de 0.7067 (O "Mahony, 1986).

Para determinar los descriptores que definen a los tipos de queso cn los perfiles rapidos
con los descriptores correlacionados significativamente sc¢ hizo una agrupacion de términos
por familias. Posteriormente se realizo un andlisis de frecuencias de aparicion de términos,
eligiéndose aquellos descriptores que tengan una frecuencia mayor de dos, este criterio fue
utilizado ya que no todos los jueces utilizaron el mismo v¢  ulario, por lo que la frecuencia
de apariciéon de un mismo término en varios jueces es baja (Moussaoui y Varela, 2010;

Delarue y Sieffermann, 2004; Perrin y Pages, 2009).
9.4.2 Potencia de Métodos

Para determinar la potencia de los métodos sc realiz6 un Andlisis de Varianza
(ANOVA a un factor) de los scores obtenidos de las cuatro muestras en el ACP resultantes

del Analisis Procrustes Generalizado de cada uno de los métodos. Me ante ¢l valor p
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10. RESUI  DOS

10.1 QUES(
10.1.1 Analisis Descriptivo Cuantitativo
10.1.1.1 Generacién de Descriptores

El panel entrenado ecn QDA de queso Poro y Chihuahua fue integrado por 8 personas,
7 mujeres y un hombre, todos pertenccientes a la UAM-Iztapalapa. Este panel ya contaba con
una lista de descriptorcs a cvaluar cn queso, la cual constaba de 24 términos, 6 para
apariencia, 6 en olor, 7 en sabor y 5 en textura. A csta lista fuc necesario agregar términos que
describieran al queso Chihuahua por lo quc se rcalizaron 3 sesioncs para agregar el
vocabulario suficiente para poder describir ambos tipos de queso. Para este tipo de queso sc
generd una lista de 45 descriptores, 8 para aspecto, 14 para olor, 16 para sabor y 7 de textura.

Por lo que para los dos tipos de queso se contd con una lista inicial de 69 atributos o términos.

El consenso p  determinar los descriptores a evaluar en el queso se realizé en dos
sesiones. Mediante este consenso se llegd a una lista que consta de 41 descriptores, 8 para

aspecto, 13 para olor, 12 para sabor y 8 para textura, la cual sec muestra en la tabla 10.1.

Tabla 10.1. Descriptores cvaluados en los dos tipos de queso  Analisis Descriptivo

Cuantitativo.
ASPECTO OLOR ! SABOR TEXTURA |
Color Amaritio Acido Lactico Acido Durcza
Brilloso Acido Butirico Jocoque Astringente
Humedo Leche Bulgara Dulce Seco
Cremoso Mantequilla Leche Poroso
Laminas Emmenthal Rancio Cremosidad
Hoyos Camembert Amargo Plastica
Compacto Media Crema Mantequilla Grasosa
Liso Leche Salado Masudo
Yogurt Media Crema
Requeson Leche bulgara
Jocoque Emmenthal
Nata Yogurt
Rancio
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Los términos quc fucron clegidos por cl panel fueron aquellos que mcjor describicron
y diferenciaron las muestras de quesos, ademas de aquellos términos con los cuales los juccces
estuvicran mas familiarizados, de tal forma que permiticron facilitar el entendimiento de los
mismos (Stone y Sidel, 2004; Murray, 2001). Durante la sesiones dc consenso sc definicron
cada uno dc los términos (ver las definiciones en el anexo 14.1. tablas 14.1 y 14.2), esto
permitid que los jucces tuvicran ¢l mismo concepto para cada uno dc los términos,
minimizando la confusion del mismo. obteniéndosc un lenguaje comin entre los jucces,
sicndo ¢ésta una dc las caractcristicas del Analisis Descriptivo Cuantitativo (Delaruc y

Sieffermann, 2004; Stone y Sidel, 2004).
10.1.1.2 Entrenamiento

Esta ctapa consistio cn 8 scsioncs dc una hora aproximadamente (8 horas), cl cual cs
un tiempo muy similar a los rcportados en diversos cstudios que utilizaron un perfil
convencional como Pastor y cols, (1996) que utilizaron 5 sesiones de cntr  amiento, Dairou y
Sieffermann (2002) utilizaron 6 scsioncs, Richter y cols (2010) 7 sesioncs para cntrenar al
pancl y Albert y cols (2011) 12 sesiones. En csta etapa tambicn sc eligicron las referencias,
mostradas cn anexo 14.1 (tablas 14.1 y 14.2). El uso de cstas rcferencias ilustran la intensi |
dc cada atributo cn un punto dentro dc la cscala, lo que permitio que los jueces tuvieran la
misma percepeion de la intensidad y cuantificar de la misma forma cada uno de los atributos

(Stonc y Sidel, 2004; Murray, 2001).

En la tabla 10.2 se puede obscrvar quc en las cvaluaciones rcalizadas antes del
entrenamicnto hay diferencia estadisticamente significativa (p<0.05) cntre los jucces cn 15 de
los 24 atributos cvaluados, sicndo los atributos de sabor donde existié una mayor variacion cn
la forma dec cvaluar entre los jucces, csto debido a la diferente interpretacion del atributo de
cada juez. Sin embargo, entrc scsioncs solo sc presentd diferencia en dos atributos, lo que
indica quc adn sin cntrenamicnto los jucces fucron consistentes en las cvaluacionces realizadas.
Sc encontré también que en cinco de los atributos en los cuales hubo diferencia entre jucces
también hubo diferencias en la intcraceion entre jucces y sesiones. lo que indica que cn estos

jucces evaluaban de forma diferente entre una sesion y otra.
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significativa en ninguno de los atributos, por lo que los jucces cran consistentes al cvaluar de

una sesion a otra, mostrando que los jucces ya estaban entrenados.

10.1.1.3 Evaluacion de muestras

La cvaluacién de las muestras por duplicado se realizé en 5 scsiones. Siendo un total
dec 18 sesiones para realizar Analisis Descriptivo Cuantitativo, ¢l cual sec encuentra dentro del
rango reportado de diversos estudios, ¢l cual va de 16 a 25 sesiones (Albert y cols, 2011; Silva

y cols, 2012; Delarue y Sieffermann, 2004; Dairou y Sieffermann, 2002).

Primeramente sc realizo un Analisis de Componentes Principales (ACP) con los
promedios obtenidos de cada una de las muestras, con su réplica, con los cuatro grupos de
atributos evaluados, aspecto, olor, sabor y textura, ver figura 10.1, ya que ¢l QDA sec cvalua

generalmente mediante este tipo de analisis.

Componente (F1y F2: 84.49 %)
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F1(72.67 %)

BEJU: Bejucal: USU: Usumacinta (Queso Poro)
LALA: Lala: MONB: Montcbello (Queso Chihuahua)

Figura 10.1 Analisis de Componentes Principales, con los 4 grupos de atributos

cvaluados en queso.

En la figura 10.1 sc puede observar que el componente uno (cje horizontal) y dos (cje
vertical) explican un 84.49 % de la variabilidad de las muestras, siendo el componente uno el
que cxplica la mayor variabilidad. Al observar la ubicacion de las muestras se obscrvar que los

cuatro productos fueron claramente diferenciadas, y al observar la ubicacion las réplicas, éstas
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En la figura 10.2 podemos observar que cn la grafica A, dc aspecto, se explica un
90.69% dc la variabilidad de las muestras con los dos primeros componentes, cn éste grupo de
atributos cn ¢l quc las muestras fucron claramente diferenciadas. En  los otros tres grupos,
olor, sabor y textura las muestras también sc difercnciaron, aunque no fueron claramente
difercnciadas. Por lo tanto, para cvitar quc los resultados fueran dircccionados por los

atributos dc aspecto cstos resultados se omiticron para ¢l QDA y los perfiles scnsorial:

rapidos.

Para estc trabajo los resultados obtcnidos en esta metodologia sc analizaron me
el Analisis Procrustes Generalizado (APG), por tres razones, una de cllas ¢s que los resultados
mostrados antcriormente en ¢l ACP mucstra ¢l promedio obtenido de cada muestra y su
réplica en comparacion el APG toma la evaluacidn de las muestras de cada uno dc los jueces.
Por lo tanto se rcalizo un ACP con todos los valores obtenidos de las muestras por los 8
jueces, figura 10.3. Al comparar el ACP con el APG, figura 10.4, ambos sin atributos de
aspecto, se observa que ¢l ACP logra explicar un menor porcentaje de la variabilidad de las

muestras, solo un 48.55 %, en comparacion el APG que explica un 73.35 % (figura 10.4).

Componentes (F1 y F2: 48.55 %) Componentes (F1y F2: 73.35 %)
6 e g P 0
) ® BEJU17 » LALAL :
3 lsys? ¢ LalAzs Sy LAl BEVZ.
< ; * LALAL3 . r usu2
2o ‘Sl s re
< o oU ; 5 : : :
g o 0 TR — s
T 0 b8 BEJUS BEJULS R z : »
(S o ;
5 - ; € MONB2 :
o USU12 ¥ Monp1 , * Bpu1
0 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10 12 SRS 0 5 015 20
F1 (38.46 %) F1(63.83 %)
Figura 10.3 Andlisis de Componentes Figura 10.4 Componentes de Andlisis
Principales en queso con todos los jueces. Procrustes de QDA de quesos.

Otra de las razones por lo que se utilizo ¢l Analisis Procrustes Generalizado, es que

segun lo rcportado por varios autores es un analisis estadistico que puede ser utilizado para
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Los atributos que describen al queso Poro sc muestran en la tabla 10.3 el cual sc
caracterizé por tencr un olor a camembert, quc cs tipico de protedlisis, asi como un sabor
acido, lo cual indica que es un queso con mayor grado de maduracién, comparado con el
Chihuahua. La textura de queso poro cs mas scca y porosa, esto debido al proceso dc
claboracion de cste tipo de queso, ya que al compactar la cuajada, que previamente fue cortada
favorece la formacion de capas y por tal de poros cntre cllas. Por otro lado, el queso tipo
Chihuahua, tabla 10.4, sc caracterizo por tener olores y sabores lacteos, indicando una menor

maduracion que el Poro ademas la textura de éste queso fuc cremosa y grasosa.

En el componentc dos, unicamente se encontrd diferencias significativas en dos
atributos, cl olor a emmenthal y sabor 4cido, permiticron diferenciar principalmente entre las
dos marcas usadas de queso Chihuahua, siendo éstas notas caracteristicas en el queso de marca

LALA.

Tabla 10.3 Atributos corrclacionados significativamente cn el componente 1, que permiten

caracterizan al queso Poro.

o'~ | <GABOR TEXTURA
Camembert Amargo Astringente
Leche bulgara Rancio Seco
Jocoque Poroso
Leche

Tabla 10.4 Atributos corrclacionados significativamente cn el componente  que
permiten caracterizan al queso Chihuahua.

OLOR SABOR TEVTURA
Mantequilla Emmenthal rlastico
Leche Media Crema Cremosidad
Yogurt Leche Bulgara Grasoso
Nata Yogurt
Rancio Salado
Requeson
Jocoque
Media Crema
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Tabla 10.6 Ntumero total de descriptores generados en aspecto, olor, sabor y textura por los 13

participantes (continuacion).

Juez | Aspecto | Olor | Sabor | Textura Total
9 5 6 10 14 35
10 20 20 17 1~ 1 73
11 14 18 12 8 52
12 S 7 12 a 33
13 ] 6 7 1u 2

En la tabla 10.7 sc muestran los resultados de las pruebas discriminativas, sc obscrva
que todos los jueces acertaron mas del 50 % de las prucbas, siendo los jueces 1,9, 10y 11 los
jucces que obtuvicron cl 100 % dec acicrtos, siendo capaces de diferenciar las muestras
evaluadas. Por los resultados anteriores los 13 jucces fueron scleccionados para participar en

esta mctodologia.

Tabla 10.7 Porcentaje de pruebas discriminativas acertadas cn pruebas de queso.

Juez % Aciertos
1 100%
o 50%
3 75%
4 75%
5 50%
6 75%
7 50%
8 50%
9 100%
10 100%
11 100%
12 50%
13 50%

* 100%=4 pruebas triangulares.

10.1.2.2 Generacidn de descriptores

El total de descriptores generados por los 13 jueces fue de 475 atributos, obteniéndose
un mayor niumero de términos para describir textura, mientras que ¢n aspecto tuvo ¢l menor

numero de términos, tal como sc observa en la figura 10.9.
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de queso chihuahua y USU, de queso poro, fueron las dos marcas de quesos en que ambas

replicas cstan cerca una de la otra.

Componentes Fly F2:79.79 %
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Figura 10.16 Componentes dc analisis procrustes para el perfil de libre cleccion con

escala dc ordenacion en qucso.

10.1.2.5 Comparacion de escala no estructurada y ordenacion

Al analizar los resultados obtenidos en el Perfil de libre eleccidn con las dos escalas, la
escala no estructurada obtuvo un mecjor consenso, un coeficiente de cons ;0 Re= 0.62, cn
comparacion con la escala de ordenacion con un Rc=0.48. Estos valores son ligeramente
menores a los obtenido por Wu y colaboradores, al obtener un perfil sensorial del yogurt
mediante el perfil libre obtuvieron un Rc=0.77, sin embargo los v res obtenidos cn ambas
escalas son ac _ ables ya que en trabajos previos iizados con jueces no entrenados han
obtenido un coeficiente de consenso (Rc) dc entre 0.10 a 0.60 (Wu y cols, 2002; Worch y
cols, 2010).

Debido a que la escala de ordenacion fue mas sencilla de realizar sc esperaba que
tuviera un mejor consenso, sin embargo no sucedio asi, esto pudo deberse a que algunos de los
jueces confundieron la forma de ordenar las muestras, es decir, a la muestra mas intensa le

asignaban el uno, y otros jueces evaluaban dc forma contraria
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En la tabla 10.8 se muestra que con la escala no estructurada sc obtuvo el mayor
porcentaje de explicacion de la variabilidad de las muestras, con un 87.3 %, cxplicandose la

mayor parte de la variabilidad cn el componente uno.

Tabla 10.8 Comparacion dcl porcentaje dc variacion explicada de las muestras de

quceso cn perfil de libre cleccion cn ambas escalas evaluadas.

Componente Na Estructurada Ordenacion
Fl 82.9 62.4
F2 4.4 17.4
Ttal 87.3 79.8

Igualmente al analizar la distribucion de las muestras en las figuras 10. y 10.13 y 10.16
sc observa que la escala no cstructurada es la cscala en la cual las muestras ticnen un mejor
acomodo y de forma coherente. Con cl uso dc csta cscala los participantes pudicron
difercnciar los dos tipos de quesos y también diferenciaron las dos marcas diferentes de
quesos, especialmente cn ¢l queso tipo Chihuahua, por lo que los jucces no cntrenados

tuvieron una buena capacidad discriminante (Sicffermann, 2000; Worch y cols, 2010).

Por lo analizado cn cste apartado, para cl perfil de libre eleccion la escala no estructura
cs la que presentd los mejores resultados, por lo que para determinar los atributos que

caractcrizan cada tipo de queso sc utilizaran los resultado obtenidos con csta escala.

10.1.2.6 Descript'ores caracteristicos obtenidos por perfil de libre eleccion 0

queso.

Para determinar los descriptores caracteristicos sc realizé primero una correlacion
numérica de jucz por jucz (ver ancxo 14.2, tablas 14.7-14.12) , tal como indica cn la
metodologia, y posteriormente sc rcalizé un analisis de frecuencias y una reduccidon de
términos. La reduccién de términos sc basé en conjuntar o agrupar las palabra comuncs en un
solo término, por ejemplo para los términos madurado, queso madurado, queso maduro, se
rcdujo al término madurado, asi como reduccion en los géneros por cjemplo, arcnosa y

arenoso, solo sc llamé arenoso (tabla 10.9).
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Una vez realizada la reduccion de términos sc llevo a cabo otro analisis de frecuencias
de términos cmplcados, obteniendo la lista dc descriptores mostrada cn las tablas siguicntes,
en la tabla 10.10 sec muestran los términos correlacionados con el componentc uno de forma
positiva (lado derecho del cje horizontal), por lo que son aquellos atributos relacionados con el

queso tipo Chihuahua (MONB y LALA).

Tabla 10.10 Analisis de frecuencia de términos que caracterizaran al queso tipo Chihuahua en

perfil de libre cleccion con escala no estructurada.

r Atributos " Y kr Atributos ] % Fr
ILOR TEXTURA
Dulce 38.46 Suave 100.00
Leche 38.46 Grasosa 84.6
Mantequilla 30.77 Cremoso 53.85
Queso Manchego 23.08 Uniforme 23.08
Crema 15.38 Liso 15.38
Suave 15.38 Gomoso 15.38
Almendras tostadas 7.69 Adhesién 7.69
Caramelo 7.69 Chicloso 7.69
Cajeta 7.69 Cohesion 7.69
Grasa 7.69 Firme 7.69
Plastilina Play Doh 7.69 Hamedo 7.69
Yogurt Yoplait 7499 Limpia 7.69
“*"IR Masticable 7.69
Leche 46.15 Untable 7.69
Dulce 38.46
Queso Manchego 38.46
Grasoso 30.77
Crema 15.38
Yogurt 15.38
Amargo 7.69
Mantequilla 7.69
Pera Cocida 7.69
Resabio Amargo 7.69
Resabio Grasoso 7.69
Suave 7.69

* 13 jueces=100%
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frecuencia igual o mayor a 15 % (mas dc 2 jucces), sicndo por tal los atributos finales que
caracterizan al queso tipo chihuahua, mostrados cn la tabla 10.12. Este tipo de queso se
caracterizd por tener tanto en olor como cn el sabor notas del tipo lactco, como leche, crema,

mantcquilla y yogurt.

Como bien se ha dicho los jucces no son cntrenados por lo que la mayoria desct 6 ¢l
sabor como queso manchego, ya que al utilizar marcar comerciales de queso chihuahua, cste
tipo de queso es muy similar al queso tipo manchego, tanto en sabor y textura, por lo que los
jucces lo confundicron. En cuanto a textura cste queso fuc mas suave, cremosa y grasosa. Los
descriptores asociados al componente dos, s¢ puede decir que de los quesos chihuahua, la

marca LALA es la muestra mas lisa, pastosa, con mas sabor a leche y salada.

Tabla 10.12 Atributos finales que caracterizan al queso tipo Chihuahua mediante el perfil de

libre eleccion.

| OLOR SABOR TEXTURA |
Dulce Leche Suave
Leche Dulce Cremoso
Mantequilla Queso Manchego Grasoso

Queso Manchcgo Grasoso Uniforme
Crema Crema Liso
Suave Yogurt Gomoso

Entre los descriptores que caracterizaron al queso Poro, mostrados en la tabla 10.13,
predominaron las notas acidas, fermentadas, provenientes de la protedlisis que se lleva a cabo,
ya que cs un queso semi-madurado. En cuanto a la textura este tipo de queso se caracterizo

por ser mas duro y desmoronable, poroso, rugoso y granuloso.

El descriptor de olor a crema fuc un término que permitio caracterizar a los dos tipos
de queso ya quc sc presenta tanto cn la parte positiva como negativa del componente uno,

sicndo un descriptor con diferencia significativa.
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Tabla 10.13 Atributos finales que caracterizan al queso tipo Poro mediante el perfil de

libre eleccion.

! OLOR ‘ SABOR TEXTURA
Acido Acido Duro
Fermentado Madurado Desmoronable
Madurado Salado Seco
Alimento Descompuesto Fermentado Aspero
Rancio Amargo Granuloso
Crema Crema Poroso
Requeson Leche Quebradizo
Vinagre Resabio Amargo Fibroso
Firme
Ry~~=~

10.1.3 Perfil Flash
10.1.3.1 Generacién de descriptores

Partiendo de los 13 jueces y los 475 atributos generados, se les dio su lista de términos
generada y se pidio compararan con la lista grupal, pudiendo climinar o aumentar los
t¢  nos. Este procedimiento se llevo a cabo en 1 sesion. Una vez realizada la comparacion, el
numero total de atributos para el perfil flash fue de 560, lo que indica que algunos de los
jueces aumento el numero de términos evaluados, *  tabla 10.14. Como se puede observar cn
esta tabla del nimero total de atributos, la mayor parte corresponde atributos de aspecto que
fueron evaluados en las mue , scguidos por el sabor con 118 términos. Estos resultados
concuerdan con lo reportado por varios autores donde indican que en perfiles rapidos, como cs
el perfil de libre cleccion, perfil flash y projective mapping sc generan un mayor nimero de

atributos para descriptores de aspecto (Guardia y cols, 2010; Alberts y cols, 2011).

74



Tabla 10.14 Numero total de descriptores evaluados para perfil flash en queso.

Juez Aspecto | Olor I canan Textura Total
1 11 7 6 8 33
2 6 7 7 6 ne
3 8 6 10 7 ' 34
4 12 7 10 40
5 13 7 e 12 45
6 8 5 Y 8 36
7 11 6 9 7 40
8 5 8 7 10 38
9 5 6 7 4 31
10 14 17 14 9 64
11 22 21 16 12 82
12 8 5 10 11 46
13 4 10 8 8 43
TOTAL 127 117 1ie "2 560

Sin embargo los 560 términos, son los atributos generados por todos los jucccs, por lo
que muchos de los términos fueron comuncs. Haciendo un tabla de frecuencias de términos
evaluados, ver tablas 14.13 y 14.14 dc anexo 14.3, el numero rcal dc atributos evaluados fue

de 199.

En la figura 10.17 sc muecstra la distribucion de cstos 199 atributos que fucron
cvaluados cntre los 13 jucces, observandose que realmente fucron evaluados mas atributos de
olor, con 58 términos, scguidos por los atributos de textura, aspecto y por tltimo los de sabor.
Esto indica que aunque dc forma genceral se tenga un mayor namero de atributos para aspecto
y sabor, cn estos dos grupos cs dondc los jucces tienen un mayor acucrdo de términos

evaluados, razon por la cual los atributos evaluados se ven reducidos.
10.1.3.2 Evaluacién con escala no estructurada

La cvaluacién de las muestras se llevo a cabo en 4 scsioncs, por lo que el numero total
dc scsiones requeridas fue de 7, nimero quc incluyc las 2 sesiones dc gencracion dc
descriptorcs realizada en el perfil de libre cleceion y la sesion para la comparacion de

términos.
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rango de la escala, el jucz 6 fuc cl que utilizo cl rango mas pequeifio dc la escala, lo cual indica
quc la configuracion obtenida para cste jucz necesito un estiramicnto para poder quedar lo mas

cercano posible a las configuraciones del resto de los jucces.

La grafica de componentes principales del Analisis Procrustes Generalizado, figura
10.20, explico un 85.11 % dc la variabilidad dc las muestras, ¢l componente uno cxplica
(79.23 %). Estc componente uno logra diferenciar los dos tipos de quesos, mostrando dc lado
negativo a los quesos tipo Poro (USU y BEJU), y de lado positivo a los quesos tipo Chihuahua
(MONB y LALA). En cambio ¢l componente dos, que explico un 5.88 % de la variacion, cn cl
queso tipo Poro no logrd diferenciar entre las dos marcas, por lo que los jucces no tuvicron
una bucna rcpetibilidad en los jucces, por lo que son confundibles las dos marcas de cste tipo
de queso, cn cambio cn el queso tipo Chihuahua solo la replica LALA2 y MONBI no cstan

claramente diferenciadas.

Componentes F1 y F2: 85.11 %
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Figura 10.20 Componcentes de Analisis Procrustes para el perfil flash con escala no

estructurada dec queso.
10.1.3.3 Evah 1con esca « ordenacion

Para la evaluacion dc las muestras se requiricron dc 4 scsiones, por lo que, igual que la
evaluacion con la cscala no estructurada, cl tiempo total fuc de 7 sesioncs y de igual forma no

fueron tomados en cuenta las evaluaciones dc los atributos de aspecto.
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Figura 10.23 Componentes de Analisis Procrustes para cl perfil flash con cscala dc ordenacion

de queso.

Es importante sciialar que la distribucion mostrada de las muestras en esta figura 10.23
sc ven distribuidas claramente las cuatro mucstras. Lo anterior indica, por un lado, quc los
juecces tuvicron una buena capacidad discriminantes y repetibilidad, ya las réplicas de las
muestras se encuentra cercanas una dc la otra. Estas caracteristicas de este tipo de jueces no
entrenados ha sido reportada por varios autores anteriormente (Husson y cols, 2001; Worch y

cols, 2010).

10.1.3.4 Comparacion de escala no estructurada y ordenacion

Al comparar los resultados obtcnidos en las dos escalas cvaluadas, ¢l perfil flash con
escala no estructurada obtuvo un mayor cocficiente de consenso, Rc=0.64, comparado con cl
coeficiente consenso de la escala de ordenacion, Re= 0.53. Ambos se encuentran dentro del
rango de Rc= 0.10-0.60, reportado en la bibliografia para jueces no entrenados (Worch y cols,
2010). Sc obtuvo un mejor consenso con la escala no estructurada ya que cn esta cscala a cada
muestra sc le asignaba un valor a la intensidad percibida del atributo, por lo que cada muestra
tenia un valor independiente. En cambio en la escala de ordenacion, el ordenar las muestras
con basc cn la intensidad de cada uno dc los atributos evaluados llego a scr confuso para los

jueces.

79



El porcentajec de variabilidad explicada dc las muecstras fue mayor en la cscala no
estructurada, con un 85.11%, en comparacidon con la cscala de ordenacidn que explica un

80.13 % de explicacidn de la vanabilidad de las muestras, tal cual se muestra en la tabla 10.15.

Tabla 10.15 Comparacion del porcentaje de variabilidad obtenida por el perfil flash en

ambas escalas cvaluadas.

| Crmnanan T IR ]22. e
Fl 79.23 72.27
F2 5.88 7.87
Total 85.11 80.13

Aunque el perfil flash con escala no estructurada obtiene un mayor consenso y explica
un mayor porcentajc de la variabilidad dc las muestras, al observar las graficas de
¢, »entes principales de ambas cscalas, figura 10.20 y 10.23, la cscala dc ordenacion
presentd un mejor un mejor arreglo de las muestras en ¢l plano grafico, ademas con ésta escala
sc obtuvo una mejor capacidad discriminante, donde las cuatro muestras son claramente
diferenciadas y una mcjor reproducibilidad. Por lo antcrior para el perfil flash la escala que

presento los mejor resultados fue la escala de ordenacion.
10.1.3.5 Descriptores caracteristicos obtenidos por perfil flash en queso.

Debido a que la escala de ordenacidn mostrd mejores resultados generales en este

Perfil, las correlaciones numéricas dc los atributos con los componentes 1 y 2, juez por jucz,
se realizaron con los resultados obtenidos en csta escala (ver anexo 14.3, tablas 14.15- 14.20).
Postcriormente se realizo un analisis de frecuencias y una reduccién de términos, de forma
similar como lo explicado en el punto 10.1.2.6, dondc la reduccién de términos estuvo basada
en la tabla 14.21, 1 anexo 14.3. Una vez hecha esta reduccién de términos sc realizd de
evo un andlisis de frecuencias de los términos empleados, obteniendo la lista de términos
mostrados en la tabla 10.16 los cuales corresponde a los atributos corrclacionados

positivamente en el componente 1, que caracterizaron a los queso tipo Poro y la tabla 10.17, a
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los atributos correlacionados negativamente al ¢ ponente | que caracterizan al queso tipo

Chihuahua.

Tabla 10.16 Analisis de frecuencia de términos que caracterizaron al queso tipo Poro cn perfil

flash con escala de ordenacion.

Atributos % Fr Atributos I % Fr Atributos % Fr
OLOR CARNYR TEVTIID A
Acido 46.15 | Acido 76.92 | Seco 92.31
Fermentado 46.15 | Fermentado 53.85 Quebradizo 69.23
Madurado 68.23 | Madurado 53.85 Granuloso 69.23
Alimento
descompuesto 23.08 | Amargo 30.77 Duro 46.15
Fuerte 23.08 | Salado 30.77 Desmoronable 23.08
Amargo 15.38 | Ahumado 15.38 Poroso 23.08
Hierbas 15.38 | Fuerte 1538 | Aspero 7.69
Penetrante 1538 | Leche 15.38 Chicloso 7.69
Rancio 15.38 | Madcra 15.38 Elastico 7.69
Vinagre 15.38 | Rancio 15.38 Fibroso 7.69
Firme al
Aceite de oliva 7.69 Resabio amargo 15.38 morder 7.69
Irregular por
Aceituna 7.69 Resabio salado 15.38 hoyos 7.69
Laminas en
Clavo 7.69 Vinagre 15.38 boca 7.69
Crema acida 7.69 Coco 7.69 Rugoso 7.69
Crema de Pueblo 7.69 Crema acida 7.69
Doble crema a
Espinacas 7.69 grancl 7.69
Leche acidificada 7.69 Espinacas 7.69
Leche 7.69 Mantequilla 7.69
Madcra 7.69 Penetrante 7.69
Resabio crema
Queso doble crema 7.69 cntera 7.69
Requeson 7.69 Resabio rancio 7.69
Vino 7.69 Scco 7.69
Yogurt 7.69 Vino 7.69

* 13 jueces=100%






Tabla 10.18 Atributos finales que caracterizan al queso tipo Poro mediante perfil flash.

OLOR SABOR TEXTURA
Acido Acido Seco
Fermentado Fermentado Qucbradizo
Madurado Amargo Granuloso

Alimento
descompucsto Salado Duro
Fuerte Madurado Desmoronable
Amargo Ahumado Poroso
Hierbas Fuerte
Penctrante Leche
Rancio Madera
Vinagre
Rancio
Resabio amargo
Resabio salado
Vinagre

Los atributos que caracterizaron al queso tipo poro fucron las notas caracteristicas de
un queso semi-madurado, como olor y sabor acido, fermentado, amargo, madurado y vinagre,
asi como resabios amargos y salados, con una textura seca, dura, poroso, desmoronable, entre
otros. Los atributos de olor y sabor caracteristicos, proviencn de la fermentacion que sc lleva a

cabo durante la maduracion del queso, y la textura caracteristica ¢s debido al proccso por el
cual sc elabora.

Tabla 10.19 Atributos finales que caracterizan al queso tipo Chihuahua mediante perfil flash.

NLOR SABOR TEXTURA
Dulce Leche Suave
Leche Grasoso Fimme
Crema Mantequilla Liso

Mantcquilla Queso manchego Adhcrente
Queso manchego Dulce Chicloso
Yakult Crema Compacto
Grasa Yogurt Cremoso
Resabio grasa Grasoso

Homogénco
Huamedo
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En la tabla 10.19 se muestran los atributos finales que caracterizan al queso Chihuahua,
caracterizdndose por tener notas lacteas, es decir términos como leche queso manchego,

yogurt, tanto ¢l olor y sabor y textura grasosa, suave, cremosa y lisa, entre otras.

10.2 SALCHICHAS
10.2.1 Anélisis Descriptivo Cuantitativo

El pancl previamente entrenado lo formaron 7 personas, 5 mujeres y 2 hombres, de un
rango de edad de entre 22 - 25 afios. Se rcalizaron prucbas discriminativas con el fin de
vertficar que los jueces fucran capaz de diferenciar este tipo de productos, en las que se
incluyeron pruebas triangulares con alimentos procesados carnicos como fueron salchichas y
jamon. En la tabla 10.20 se muestras que los jucces 2, 5, 6 y 7 fucron capaces de discriminar
la muestra diferente cn todas las pruebas triangulares, y cl resto de los jucces acertaron cn un
75%., razén por la cual todos los jucces fucron accptados para formar parte del pancl

entrenado para evaluar salchichas.

Tabla 10.20 Porcentaje de pruebas discriminativas acertadas por los jueccs.

—‘—r— . ]
Tuez ' %4 Ariertos

! ' 13Yo
1 7 1 10(\0/. 1

3 i EYA

A RSN

B 10UY%
6 1NN0/,
7 i y%

* 100%=4 prueoas nangulares.

10.2.1.1 Generacion de descriptores

La generacion de descriptores, sc realizo de acuerdo a la norma ISO 11035:1994(E).
En la descripcion de las 8 muestras de salchichas, los jueces generaron un total de 185

atributos, 54 de aspecto, 55 de olor, 45 de sabor y 31 para textura, realizdndose la descripcion
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en dos sesiones. Durante el consenso, cl cual sc realizo también en dos scsiones mas, se llego
a una lista final de 44 atributos, 6 dc aspecto, 15 de olor, 13 dc sabor y 10 para textura, sin
cmbargo, durante las cvaluacioncs fueron eliminandose términos, como cl olor y sabor a carne
de pavo, ya que era atributos cn los cudles no sc logro cncontrar diferencias entre las muestras,
ni tener un acuerdo cntre los jucces, aun usando referencias (ver tabla 14.22 de ancxo 14.4).
Por lo que sc llego a una lista final de 25 descriptores, 6 de aspecto, 5 de olor, 7 de sabor y 7

dc textura tal cual sc mucstra en la tabla 10.21

Tabla 10.21 Descriptores cvaluados cn salchichas por Analisis Descriptivo Cuantitativo.

ASPECTO OLOR SABOR TEXTURA
Humedad Ahumado Acido Cohesividad
Tamafio Poros Acido Salado Dureza de cubierta
Cantidad Poros Espccias Ahumado Dureza de interior
Color Interior Grasa Especias Jugosidad
Color exterior Salado Resabio ahumado Elasticidad
Homogénco Resabio salado Masticabilidad
Intensidad de sabor Presencia de particulas

Los términos que s¢ muestran cn la tabla anterior, fueron aquellos que diferenciaban a
las muestras. Durante las sesiones de consenso se definié cada descriptor (ver tabla 14.23 y

14.24 de anexo 14.4) cco el fin de que los jueces usaran un lenguaje comun.
10.2.1.2 Entrenamiento

La etapa dc cntrecnamiento sc llevé a cabo cn 12 sesiones, de aproximadamente 45
minutos cada una, ticmpo similar tomo cl entrenamiento realizado por Albert y colaboradores
en cl 2011. Durante csta ctapa fucron clegidas las rcferencias utilizadas en los atributos

cvaluados (ver tabla 14.23 y 14.24 dc ancxo 14.4).

Al igual quc cn el queso, sc realizd un analisis cstadistico de las cvaluacioncs
realizadas al inicio y final dcl entrenamiento unicamente de dos marcas de salchichas tipo
Viena. En las tablas 10.22 y 10.23 sc puede observar que antes del entrenamiento inicamente
en 5 atributos los jucces pudicron diferenciar las muestras, sicndo 4 de sabor y 1 de textura. Y

al evaluar ¢l comportamicnto dc los jueces en 9 atributos sc encontrd que cxiste una diferencia
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Tabla 10.23 Valor dc p obtenidos cn la cvaluacion de dos muestras de salchicha tipo viena
antes del entrenamiento y después del entrenamiento (continuacion).

Antes Entrenamiento Después Entrenamient~
ATRIBUTOS p | o [ s Iexsfuxs] » 1T 3 [ s [pxs]uxs
TEXTURA

Cohesivid~d 0.008 | 0.033 | 0.021 | 0.146 | 0.590 0.635 ¢nen]0.041 1 0.857 | 0.058

Nureza de Cubierta | 0.573 | » 293 | 0.360 | 0.273 | 0.621 0.024 0.097 | 0.363 | 0.246 | 0.169

Dureza de interior 0.320 | 0.071 | 0.290 | ~7ent Q.77 o ano nnem bncontncar (475

Jugosidad 0.852 1 0.7 1 03721 0976 | 0.558 0.002 0.228 | 0.670 | 0.724 | 0.853

Elasticidad 0970 '~ Eaeen i 0773 | 0.986 0.123 0.960 | 047210924 | 0.782
_”"“.ticabilidad 0.596 ] 0.095 | 0.546 | 0.363 | 0.561 0.231 0645 |~ ~Tm o nm

Presencia de

Particulas 0.302 ] 0.743 ) 0.966 | 0.999 | 0.951 nen 0.466 | 0.325 ] 0.452 ] 0.590 ]

P=productos; J=jueces; S=scsioncs; P x J=Intcraccion Producto-Jueces; J x S= Interaccidn Jueccs-Sesiones.
Nameros cn negrito hay diferencia estadisticamente significativa (p<0.05).

Con el cntrenamicnto se logro mcjorar la capacidad discriminativa de los jueces, ya
que se ve aumcntado cl numcro dc atributos en los cuales las muestras fucron diferentces.
Ademas en las cvaluaciones posteriores al cntrenamicnto no sc presentaron diferencias
significativas cntre sesioncs, por lo que los jucces cran consistentcs al cvaluar de una sesidn a

otra.
10.2.1.3 Evaluacién de muestras

La evaluacién de las muestras por duplicado sc realizd cn 6 scsiones por lo que cl
numero total dec cvaluaciones requeridas para rcalizar ¢l QDA fue de 22 scsiones.
numero de scsiones sc encucentra dentro del rango dc 16 a 25 scsiones que ha sido reportado
en diversos estudios de este perfil descriptivo (Albert y cols, 2011; Silva y cols, 2012; Delaruc
y Sieffermann, 2004; Dairou y Sicffermann, 2002).

Al igual que cn los resultados mostrados en el queso, Unicamente se presentaran los
resultados obtenidos con los atributos de olor, sabor y textura. csto para cvitar que los
rcsultados scan direccionados por el aspecto. También se realizé un anélisis de componentes
principales con los datos de todos los jueces para verificar que, al igual que en los quesos, con

cl analisis procrustes generalizado se obticne una mayor explicacion de la variabilidad de las
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mucstras, 65.62 %, comparado con el 44.30 % del obtenido por el analisis de componentcs

principales, figuras 10.24 y 10.25.

Componentes F1y F2: 44.30 % Componente F1 y F2: 65.62 %
T t
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(3215 %) F1(44.27 %)
Figura 10.24 Analisis de Componentes Figura 10.25 Componentes de Andlisis
Principales sin aspecto en QDA de Procrustes sin aspecto en QDA de

salchichas. salchichas.

En la figura 10.25 sc observa que las cuatro muestras fucron claramente diferenciadas
por los jueces, el componente uno, que explica un 44.27 % de la varabilidad, separa a las
muestras por tipos de salchichas, en el lado negativo (lado izquierdo del cje horizontal) sc
encuentran las salchichas sabor ahumado PN (marca Pefiaranda) y BE (marca Bernina) y del
lado positivo (lado derecho del eje horizontal) se encuentran las salchichas tipo Viena ZW
(marca Zwan) y SR (marca San Rafael). El componente dos fuc ¢l componente que logro
scparar las dos marcas utilizadas en cada tipo de salchicha. En la distribucién de las muestras
sc observa que las replicas de cada muecstra son cercanas una de la otra, por lo que los jucces
fucron consistentes al evaluar, ¢l coeficiente dc consenso obtenido fue Rc=0.826, siendo cl
maximo de uno, ¢s un porcentajc relativamente alto, lo cual es esperado ya que se realizo una

metodologia en la cual los jueces estaban entrenados.

Mediante el APG se explicéd un mayor porcentaje de la variabilidad debido a la serie de
transformaciones que rcalizd este andlisis, ésta sc ve reducida debida al diferente
entendimiento del significado de los términos evaluados, asi como cl diferente uso de la escala
ya que son personas diferentes (Dahl y Naes, 2002; Dijksterhuis, 1996; Pastor y cols, 1996;
Dijksterhuis, 1994).
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En cambio la salchicha tipo Viena solo se caracterizé por tener presencia de particulas.,
esto debido al almidén con la que sc claboran. Las salchichas que se encuentran dcl lado
positivo dcl componente dos (parte superior del cje vertical), BE y ZW, sc caracterizaron por
ser més cldsticas, la salchicha PN ticne un mayor olor ahumado y sabor mds intenso en

comparacion con la salchicha BE, ambas del mismo tipo.

10.2.2 Perfil de Libre Eleccion

10.2.2.1 Preseleccion de Jueces

Para la cvaluaciones de salchichas se convoco a un nuevo grupo dc personas, los cuales
debian dc cumplir con los requisitos de no haber participado previamente como jueces
cntrenados y adicionalmente sc les aplicaron prucbas de descripcion y discriminativas. Para

esta convocatoria sc presentaron 13 jucces y los resultados se presentan a continuacion.

Tabla 10.25 Numero dc descriptores gencrados cn aspecto, olor, sabor y textura en salchichas.

Juez Aspe~t~ | Olor | Sabor | Textura | TOT*? ]
1 15 7 8 11 41

2 5 5 9 6 75

3 14 8 12 13 47

4 10 6 6 11 33

5 18 9 9 11 A7

6 7 4 10 8 L9

7 9 6 5 11 R
Q 14 ’7 8 8] LT

Y 9 & N sy |
10 23 14 18 25 80

" 15 6 A 10 35

17 1= 10 1! 10 As

13 4 3 3 5 1 a5 |

En la tabla anterior sc observa que todos los jueccs evaluaron mas de 25 términos,
sicndo el juez 13 la persona que menos términos describio, con solo 15 términos, micntras

que cl juez 10 fue cl describié con un mayor numero de términos.
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indicando por lo tanto que estc juez utilizo un amplio rango dec la escala, de 15 cm, para
cvaluar las muestras al igual que los jucces 3, 5y 7 quicnes utilizaron un mayor rango dc la
escala para cvaluar, cl resto de los jucces evaluo las muestras utilizando un pequeiio rango de

la escala, siendo el juez 6, ¢l que tuvo el mayor valor de factor dc escalacion, 1.46.

Componentes F1y ¥2:69.50 %
5 7
BE1 i
10 » BE2 )
S K Zy2zwr
R o sRLL
o
& s : T SR2
10 LA N
T SR —— A_!,.. 3 N —
| e L 0 5 10 s 20 25
F1(53.59 %)

Figura 10.33 Componentes de Analisis Procrustes de perfil de libre eleccion con escala no

estructurada de salchicha.

El grafico de componentes principales obtenido en la evaluacion de este perfil con
escala no estructurada, figura 10.33, explicé un 69.50 % dc la variabilidad de las muestras, cl
componente uno explicé un, 53.59%. dc las variabilidad de las muestras, ¢ste logro diferenciar
entre los dos tipos de salchichas, las tipo Viena (ZW y SR) que se encuentran de lado positivo
de este componente y de lado negativo sc encuentran las tipo sabor ahumado (BE y PN). El
componente dos, que explico un 15.92%, diferencio cntre las dos marcas usadas de
salchicha sabor ahumado, dc lado positivo se encuentra la salchicha BE y de lado negativo
PN. Sin cmbargo estc componente dos no pudo diferenciar las dos marcas usadas de

salchichas tipo viena, ya que réplica SR 1 fue muy confundible con las replicas marca ZW.
10.2.2.4 Evaluacion con Escala de Ordenacion

La cvaluacion de las mucstras requirid 4 sesiones, 1gual que cn las cvaluaciones con la

escala no estructurada, siendo 6 sesiones en total.
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Tabla 10.28. Analisis dc frecuencia de términos corrclacionados al componente 1 de

forma positiva, caracterizando a las salchichas sabor ahumadas c¢n FCP escala dc ordenacion.

Atributos | v | tettes | %Fr
OLOR SABOR

Ahumado 50.0 Ahumado 41.7
Hicrba 16.7 Especias 66.7
Condimentos 8.3 Came 33.28
Hot Dog de cine 8.3 Ajo 3
Penetrante 8.3 Salado 8.3
Pimienta 8.3 Salchicha scca 83
Salchicha cocida 8.3

* 12 jueces=100%

Tabla 10.29 Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componcnte 1 de

forma positiva, caracterizando a las salchichas sabor ahumadas en FCP cscala dec ordenacion

(continuacién).
Atributos %Fr Atribu*-- o ]
TEXTURA Capa. externa resistente a ser 8.3
_ masticada

Dura 91.6 Crocante como a la parrilla 8.3
Firme al mordisco 50 Cubicerta lisa 83
Chiclosa 16.7 Dureza en ¢l centro 83
Cohesividad 16.7 Gelatina firme 8.3
Elastica 16.7 Heterogénea al morder 8.3
Heterogénea 16.7 Lisa en la superficie 83
Plastica 333 Porosa por dentro 8.3
Porosa 16.7 Rugosa 8.3
rizssltsitc(;rg:;a la 16.7 Rugosa en el centro 83
Gomoso 16.7 Seca 8.3
Asnera 83 Sin grumos 8.3

- 12 jueces=100%
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Los atributos que caracterizan a este tipo de salchicha fueron aquellos que tuvieron un
porciento de frecuencia mayor a 16, y son mostrados cn la tabla 10.30. En esta tabla sc
obscrva que los atributos e le dieron mayor peso a la caracterizacion del producto fueron los
de textura, la cual se, caracterizod por ser dura, firme, de corteza dura, plastica, entre otros, y
estos son coherentes con las caracteristicas del mismo, ya que cstas dos marcas dc salchichas
al scr sabor ahumadas tiencn una cnvoltura exterior mas dura, ademas dc tener cl olor y sabor
ahumado caracteristico, ya que las muecstras contenian los aditivos que rcalzan csta nota

caractcristica.

Tabla 10.30 Atributos finales que caracter .n a la salchicha sabor ahumada mediante

el FCP escala de ordenacion.

OLOR SABOR TEXTURA

Ahumado | Ahumado | Durcza exterior Heterogénea
Firme al
Hierba Especias mordisco Chiclosa
Came Plastica Porosa
.. Resistencia a la

Cohesividad ..,

masticacion
Elégﬁr‘a MNAamacn

En la tabla 10.31 y 10.32 sc muestra el porciento de la frecuencia con que los
atributos fueron significativos en el componente uno de fo 1 negativa, siendo cstos los
atributos que caracterizaron a las salchichas tipo Viena (ZW y SR). Los atributos que
caracterizaron a ¢stas fueron olor y sabor a ¢ :, sabor salado, dulce, resabio a grasa, dc
textura suave, himeda, lisa y homogénea. Un atributo interesantc que pudieron detectar los
panelistas, que no son entrenados, fuc el sabor harina, ya que este tipo de salchichas contiecne

almidén en su formulacion |, tabla 10.33.
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Tabla 10.31 Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de forma

ncgativa, caracterizando a las salchichas tipo Viena en FCP cscala no estructurada.

Atributos ] oL B Atributos Y Fr
OLOR Dulce 25.0
Came 41.7 Harina 16.7
Salchicha 333 Pollo 16.7
Atin 8.3 Resabio a grasa 16.7
Carne de soya
Guten 8.3 Almidon 8.3
Caracteristico
Dulce 8.3 salchicha 83
Grasa rancia 8.3 Carmne cruda 8.3
Nota a chonzo 8.3 Humeda 8.3
Paté 83 Salchicha cruda 8.3
C-tobict- bervida 8.3 Salchicha de Pavo 8.3
SABOR Soya 8.3
Carnc 41.7 Umami 8.3
Salado 25.0

* 12 jueces=100%

Tabla 10.32 Analisis de frecuencia de términos corrclacionados al componente 1 de forma

ncgativa, caracterizando a las salchichas tipo Viena en FCP escala no estructurada

(continuacion).
Atrihutos 1 %Fr Atributos %Fr
TEXTURA Facil de masticar 8.3
Suave 100 Fragil 8.3
Homogénea 333 Grumitos 83
Grasoso 24.9 Humeda en c] 8.3
borde
Esponjosa 16.7 .Hum.cda en cl 83
interior
Hlimeda 16.7 Jugosa 8.3
Lisa 16.7 Masuda al masticar 8.3
Lisa en cl 25 Particulas duras 8.3
cenlro
Arenosa 8.3 Pastosa 8.3
Con' 8.3 Picdrosa 8.3
particulas
Elastica 8.3 Suave en ¢l centro 8.3

* 12 jueees=100%
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Tabla 10.33 Atributos finales que caracterizan a la salchicha tipo Viena mediante ¢l FCP

escala de ordenacién.

[ o1OR | QARQR I TEXTIRA
Carne B L‘arn_c- Suave ~
Salchicha Salado Homogénea
Dulce Grasoso
Harina Esponjosa
Pollo Humeda
Resabio a grasa Lisa
- N Lisa en el rontra

10.2.3 Perfil Flash

10.2.3.1 Generacion de Descriptores

Para desarrollar este perfil, sc parti6 de jucces no entrenados que realizaron cl perfil dc
libre eleccidn, asi como de los descriptores generados para el perfil de libre eleccidn. Para esta
metodologia solo 1 de los 12 jueces realizaron las prucbas, 6 mujercs y 5 hombres. Una vez
comparada la lista de términos individual con la lista grupal, el numero de términos que ecvalto
cada juez sc muestra en la tabla 10.34, llevdndosc a cabo en una sesion. En dsta tabla sc
obscrva que el juez 2 ¢s el que evaluo ¢l menor numero de términos, en cambio el jucz § fue el
que mds términos evaluo. El numero total de descriptores por los 11 jueces fuec dec 414,
predominando los descriptores de aspeeto, con 135 descriptores, le siguen los atributos de
textura, sabor y por tltimo los de olor. Resultados similares fucron obtenidos en los puntos
antcriores cn queso por este mismo método, cstudios previos han reportado que los jueces no

entrenados generan un mayor numero de descriptores para evaluar aspecto (Guardia y cols,

2010; Alberts y cols, 2011).
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variabilidad y separ¢ las dos marcas utilizadas en cada tipo de salchicha, dc tal forma que del
lado positivo de cste componente se cncucntra una marca de tipo Viena (ZW) y otra de sabor
ahumado (BE), y en cl lado negativo las otras dos marcas rcstantes (SR y PN). Al ver la
distribucion de las muestras cn la figura las replicas que cada una de las muestras cvaluadas se
cncuentran cercanas una de la otra lo que indica que los jucces cvaluaron de forma similar

cada una de las replicas de las 4 muestras.

Componentes F1y F2: 74.31 %
[ o o e i i e
: BE]
10 . [ ]
W2 : BE2 |
£ s ZW1 N i
T g e g e e
a3 - R1
s "
o
10 PN2
P SRR SR, 3 | 5T R
=25 -200 15 -100 S 0 5 10 IS 20 25
F1 (54.06 %)

Figura 10.40 Componcntes de Andlisis Procrustes de Perfil Flash con escala no

estructurada de salchicha.
10.2.3.3 Evaluacion con escala de ordenacion

El nimero total de scsiones requeridas para la evaluacion con csta cscala fue la misma
a la obtenida con cscala no cstructurada, cs decir, de 7 scsiones. Los resultados del
comportamiento de los jueces, figura 10.41, muestra que para la escala de ordenacidn, el jucz
7 obtuvo la mayor varianza no explicada, por lo que cvalué de forma muy inconsistente,
aumcntando la variabilidad no explicada. Aunque cn csta cscala solo se tratd dc ordenar las
muestras, cn la figura 10.42 obscervamos que el jucz 8 y 9 ordenan de forma contraria al resto
del grupo, lo que puede debersc a que estos dos jueces son los que tienen ¢l mayor nimero de
descriptores cvaluados, por lo que esto pudicra generar confusion y cansancio al momento de

ordenar las muestras cn los diversos descriptores.
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10.2.3.4 Comparacion de escala no estructurada y ordenacion

Para comparar los resultados obtenidos en cl perfil flash con la escala no cstructurada y
la escala de ordenacion primero se comparé los cocficientes de consenso, en el cual escala no
estructurada obtuvo un cocficiente de Rc=0.39 y en la cscala de ordenacion Re= 0.48. Ambos
coeficientes fucron similares a los ya reportados anteriormente por algunos autores que

trabajaron con 12 perfumes (Worch y cols, 2010).

La cscala de ordenacion tuvo un mayor cocficiente de consenso debido a que en esta
cscala solo sc ordena las muestras segin la intensidad percibida de cada atributo, por lo que
fue un procedimiento mas sencillo de realizar para todos los jueces. En cstudios previos sc ha
demostrado que para jucces no entrenados, el uso dec la cscala dc ordenacion ha mostrado

resultados muy similares a los obtenidos con jueces entrenados (Rodrigue y cols, 2000).

En la tabla 10.35, sc observa que cl porcentajc total de variabilidad cxplicada dec las
muestras fue ligeramente mayor con la cscala no estructurada y al comparar las graficas de
componentes principales obtenidas por ambas cscalas, figuras 10.40 y 10.43, mostraron
resultados muy similares, sin embrago con la escala no estructurada logré separar de forma
mas clara las dos marcas de salchicha Vicna en ¢l componente dos. En este caso ambas
escalas se comportan de forma muy parccida, por lo quec para cste caso sc detcrminaron los

atributos en ambas escalas para comparar la capacidad descriptiva en ambas escalas.

Tabla 10.35 Comparacion del poreentaje de variacion explicada de las mucstras de

salchicha en Perfil Flash en ambas escalas evaluadas.

No .
Componente Estructurada Ordenacién
F1 54.06 50.02
F2 2008 23.01
Total | 74.31 73.04 |
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10.2.3.5 Descriptores caracteristicos obtenidos por Perfil Flash en salchichas

Se determinaron primero los atributos caracteristicos con la escala de ordenacion, tal
como se realizo en los perfiles anteriores, en la tabla anexa 14.44 a la 14.48 sc¢ muestras los
valores de corrclacion de los atributos con los componentes, una vez realizada la correlacion
numérica, y cl andlisis de frecuencia se redujeron los términos cn basc a la tablas ancxa 14.38
y 14.39. Después sc rcalizoé un ultimo analisis de frecuencia, ¢l cual se muestra en la tabla

le se observa la frecuencia de los atributos que fueron significativos en cl
componente uno de forma positiva, por lo que fueron los atributos mas correlacionados a las
salchichas tipo Viena (ZW y SR). Los atributos finales que caracterizan a este tipo de
salchichas fueron aquellos que tuvieron una frecuencia mayor a 18 % (cvaluacion de mas de 2
participantes), por lo que los atributos para olor fucron caracteristico y carne, cn sabor los
atributos de carne, umami, harina y dulce. y finalmente para textura suave, arcnoso, centro
grasoso, esponjosa, homogénca, himeda cn ¢l borde, humeda cn el interior, lisa en el centro y

pastosa al masticar, ver tabla 10.37.

En general se obtuvieron mayores términos descriptivo en textura, con 9 atributos. Al
igual que en ¢l perfil de libre cleccion, el atributo sabor harina fue de importancia para
caracterizar a la salchicha tipo Viena, en cambio son pocos los atributos de olor que tuvieron

peso para lograr una diferenciacion del otro tipo de salchichas.

Tabla 10.36 Analisis de frecuencia de términos correlacionados al componente 1 de forma

positiva, caracterizando a las salchichas tipo Viena en FP con escala de ordenacion.

[ Atributos | opp- | PSR [ oypr

T OLOR B Carne cerdo 9.1
Salchicha ass | Grctensticon 9.1
Camne 36.4 B TEXTURA
Came de pavo 9.1 Suave 81.8
giﬁ:i de soya 9.1 Arenosa 36.4
Dulce 9.1 Lisa en el centro 273
Especias 9.1 Grasoso 18.2
Grasa rancia 9.1 Esponjosa 18.2
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Hot dog de cine 9.1 Homogénea 18.2
Nota a chorizo 9.1 Pastoso al masticar 18.2
Salado 9.1 Elastica 18.2

I ) SABOR Facil de masticar 9.1
Carne 36.4 Gelatinosa 9.1
Umami 18.2 Himeda 45.5
Harina 18.2 Jugosa 9.1
Dulce 18.2 Particulas duras 9.1
Soya 9.1 Pegajosa 9.1
Especias 9.1

* 11 jucces=100%

Tabla 10.37 Atributos finales que caracterizan a la salchicha tipo Viena mediante ¢l FP con

cscala de ordenacion.

OLOR SABOR TEXTURA
Salchicha Carmne Suave
Carne Umami Arenosa
Harina Lisa en el centro
Dulce Grasoso
Esponjosa
Homogénca
Pastoso al masticar
Elastica

Los descriptores obtenidos que fueron caracteristicos en la salchicha tipo Viena, tabla
ancxa 14.49, con la cscala no cstructurada s¢ mucstran ¢n la tabla 10.38, los cualcs son m
parccidos a los obtenidos con la escala de ordenacién y solo dificren en un término de textura,
ya quc con la ecscala no estructurada las muestras de salchichas tipo Vicna fucron

corrclacionadas con cl término humeda.

En ambas cscalas se obticnc un mayor numero dec términos para describir la textura y
por cl contrario, en olor se obticne ¢l menor numero descriptores, csto fuc esperado ya que cn

el perfil flash fueron cvaluados un mayor nimcro de descriptores para textura.
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SABOR Cohesiva 9.1 i

Especias 54.5 Gomosa 18.2
Ahumado 273 ;;ST;mc. como cocida 91
Carme cocida 18.2 Elastica 9.1
Amargo 9.1 Gomosa 91
Resabio acido 9t Heterogénea 9.1

TEXTURA Porosa nar el centro 9.1
Dureza exterior 81.9 Rugosa en el centro 9.1
Firme al mordisco 54.6 Seca nor fuera 9.1

* 11 jueces=100%

Tabla 10.40 Atributos finalcs que caracterizan a la salchicha sabor ahumado mediante ¢l FP

con cscala de ordenacion.

OLOR SAROR TEXTURA
Especias Especias Dureza exterior
Ahumado Ahumado Porosa

Carne cocida | Camne cocida | Plastica
Firme al mordisco
Chiclosa

Rigida exterior

Los descriptores caracteristicos obtenidos por la escala no estructurada se muestran cn
la tabla 10.41, donde sc observa que cen csta cscala no se obtuvo ningun descriptor cn sabor y

solo tres descriptores para textura, consiguiendo una descripeion limitada de la salchicha sabor

ahumada mediante ¢ste tipo de cscala.

Tabla 10.41 Atributos finales que caracterizan a la salchicha sabor ahumado mediante el FP

con cscala no cstructurada.

OLOR SABOR TEXTURA
Especias Dureza exterior
Ahumado | ---------- Plastica
Firme ~! mordicnn
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10.3.1 Numero de Jueces

Varela y Ares (2012) mencionan que en perfiles scnsoriales rapidos sc requieren de
entre 6 a 12 personas, cuando son jueces scmi-cntrenados y se recomienda que sean cntre 20-
40 participantes cuando sc trabaja con consumidores como tales. Los participantes utilizados
en la evaluacion de ambos productos, quesos y salchichas, pueden considerarsc como jucces
scmi-cntrenados, ya que al ser | tenccicntes a la carrera de alimentos de la Facultad dc
Quimica, UNAM, y haber tomado la asignatura dec Taller Sensorial, cran personas que tenian
conocimiento dc las prucbas sensoriales y uso de las escalas. Como sc observa cn la tabla
10.43, el numero de jueces tanto en el Perfil de libre cleccion como el perfil flash, en ambos

productos, cs considerado como un nimero de panelistas confiable.

10.3.2 Numero de sesiones

De los dos perfiles rapidos evaluados, FCP y FP, ecn ambos productos, ¢l nimero total
de sesiones fue mayor en perfil flash, con un total de 7 scsiones, ya que como se observé ticne
una sesion en la cual los jucces compararon términos generados. Estudios donde han utilizado
estos dos perfiles rapidos, sc han realizado dc cntre 2 a 5 scsiones, los cuales difiercn un poco
en el presente trabajo ya que se requirieron un mayor nimero dc scsiones debido a que la
evaluacion dc las muestras sc dividié en varias sesioncs por el nimero tan alto de descriptores
evaluados por algunos jueces (Dairou y Sieffermann, 2002; Delaruc y Sieffermann, 2004,

Albert y cols, 2011).

En la tabla 10.43 se observa que la ctapa de entrenamiento dec QDA fuc la que requirio
un mayor nimero de sesiones, por lo que al ser omitida en los perfiles rapidos, ¢l perfil flash y
perfil de libre cleceidn requirieron menos sesiones. Siendo el Perfil de Libre Eleccién la

metodologia que requirié el menor nimero de sesioncs.
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10.3.4 Descriptores caracteristicos de productos
10.3.4.1 Quesos

Sc pucde obscrvar en la tabla 10.44, los resultados obtenidos para los quesos cn los dos
perfiles rapidos, FP y FCP, cl perfil flash con cscala de ordenacion caracterizo a los dos tipos
de quesos con un mayor numero de atributos. Esto debido a que cn ¢l perfil flash durantc la
sesion de comparacidn de términos, aument6 ¢l nimero de términos comuncs cntre los jucces,

por lo que aumenta cl numero de atributos que tuvicron un mayor peso cn los componentes.
» Queso tipo Poro

Al comparar los descriptores que caracterizaron cl queso tipo Poro cn las tres
mctodologias sc observa cn la tabla 10.45, que para olor los perfiles rapidos no tuvicron
ningun término comin con cl QDA. Entre cl perfil de libre cleccidon y el perfil flash los
términos comuncs del queso tipo Poro fucron el olor acido, alimento descompucsto,
fermentado, madurado, rancio y vinagre. Como se observa ¢l QDA utilizd términos mas
especificos como olor a camembert, término que se referia al a las notas rancias y maduradas
caracteristicas del queso camembert, y en el perfil rdpido hace referencia a los términos
descritos como rancio y madurado mientras que cl término leche bulgara cs similar al utilizado

como fermentado.

Tabla 10.45 Comparacion de descriptores de olor caracteristicos del queso tipo Poro en

las tres metodologias.

Términnn ] NN A I 120 BN P PF
Acido v v
Alimento
Descompuesto v v
Amargo v
Camembert v
Crema v
Fermentado v v
Fuerte v
Hierbas v
Leche bulgara v
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Tabla 10.47 Comparacion de descriptores de textura caracteristicos del queso tipo Poro

en las tres metodologias.

Ta=minos QDA | PLE FP
I Aspero v
Astringente v
Desmoronable v v
Duro v v
Fibroso v
Firme v
Granuloso v v
Poroso v v v
Quecbradizo v v
Rugoso v
Seco v v v

QDA: Anélisis Desceriptivo Cuantitativo
PLE: Perfil de Libre Elcecion no estructurada
PF: Perfil Flash escala de ordenacidn

En general se observa que para describir el olor y sabor del queso tipo Poro el perfil
flash fue ¢l perfil que describio con un mayor numero de términos, ¢n cambio para describir la
textura el perfil de libre eleccion con cscala no estructurada pudo caracterizar a cste tipo de
queso con un mayor nuamero de descriptores. El perfil flash tuvo ¢l mayor numero de
descriptores en comun con cl analisis descriptivo cuantitativo, 3 descriptores de sabor y 2 de

textura.
> Queso tipo Chihuahua

En la tabla 10.48, se mucstran los descriptores caracteristicos de olor para cl queso tipo
Chihuahua. Los descriptores dec olor a leche y mantequilla fucron los términos comunes cn los
tres perfiles descriptivos. Al revisar los términos utilizados por ¢l QDA para olor sc observd
que sc utilizo el término media crema para referirse al sabor caracteristico a crema, el cudl csta
rclacionado al descriptor descrito como crema por los jucces semi entrenados de los perfiles

rapidos, de tal forma que crema cs otro término ¢n comun cn los tres perfiles evaluados.
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Tabla 10.49 Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos del queso tipo

Chihuahua cn las trcs metodologias.

Términos QDA | PLE PF
Crema v v
Dulce v v

Fmmentha] v

(rasoso v v
Leche v v
Leche Bilgara v
Mantequilla v
Media Crema v
Queso Manchego v v

Resabio grasa v
Saladq v
Yogurt v v v

QDA: Analisis Descriptivo Cuantitativo
PLE: Perfil de Libre Elcccidn no cstructurada
PF: Pcrfil Flash cscala de ordenacion

Para textura, tabla 10.50, solo ¢l término grasoso fue el término comun en los tres
perfiles realizados, y cntre los dos perfiles rapidos los descriptores en comn fueron la textura

cremoso, liso y suave .

Para cl queso tipo Chihuahua cl analisis descriptivo cuantitativo pudo caracterizar cl
olor de este tipo dc quesos con un mayor numero de términos, cn cambio para caracterizar cl
sabor y textura el perfil flash lo describié con un mayor niumero de términos. Siendo que
ambos perfiles rapidos tuvicron el mismo nimero de términos cn comun con ¢l analisis

descriptivo cuantitativo.
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~ Salchichas tipo Viena

El perfil QDA no pudo caracterizar a las salchichas tipo Vicna en olor ni en sabor, ver
tablas 10.54 y 10.55, cn cambio los términos de olor a camnc y olor a salchicha, asi como
sabor a carnc y harina fucron comuncs en cl perfil de libre cleccidn y perfil flash en ambas

cscalas.

Tabla 10.54 Comparacion de descriptores de olor caracteristicos de la salchicha tipo

Viena en las tres metodologias.

Términos | QDA | FCP | FP FPNE
Carne v v v

Salchicha v v v

QDA: Analisis Descriptivo Cuantitativo

PLE: Perfil de Libre Eleccién no estructurada
PF: Perfil Flash escala de ordcnacion

PFNE: Perfil Flash con escala no estructurada

Tabla 10.55 Comparacion de descriptores de sabor caracteristicos de la salchicha tipo

Viena en las tres metodologias.

Términos QDA | FCP | kP FPNE
Carne v v v
Carne cruda _ ) v
Dulce v v
Harina v v v
Pollo v
| Pecehioe mrosa v v
Salado v
| Umami v v

QDA: Analisis Descriptivo Cuantitativo

PLE: Perfil dc Libre Eleccidn no estructurada
PE: Perfil Flash cscala de ordenacion

PFNE: Perfil Flash con cscala no estructurada

Para textura, solo los términos grasoso, lisa en ¢l centro y suave fucron comunes cn los

dos perfiles rapidos, perfil de libre eleccion y perfil flash con ambas cscalas.
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significado o no cstan tan familiarizados, por lo que los jucces cvaluaron de diferente forma,
lo que hace disminuir ¢l consenso. La cscala no cstructurada presento ¢l menor coeficicnte
consenso debido a que en cste tipo de escala sc asigna un valor a cada muestra en cada uno de
los descriptores utilizados, por lo que los jucces al interpretar de forma difercnte los

descriptores asignan valores diferentes.

Si comparamos los consensos dec los perfiles rapidos con el QDA podemos obscrvar
que en la evaluacion tanto de quesos como de salchichas cn cste ultimo perfil sc obtuvo un
mayor conscnso, lo cual fue csperado ya que cn esta metodologia todos los jueces utilizan un
vocabulario comin, ademas dc ser entrenados por lo que los jucces evaluaron de una forma
mas parccida, en cambio cn los perfiles rdpidos no hay un vocabulario comin ni un

entrenamicnto.

Wu y colaboradores (2002), Worch y colaboradores (2010) obtuvicron cocficientes de
conscnso de entre 0.10-0.70 con jucces no entrenados cn perfiles rapidos como perfil de libre
eleceidn, por lo que los valores obtenidos en ambos perfiles rapidos tanto para queso como

para salchicha, entran dentro de lo ya reportado previamente.
10.3.5 Variabilidad explicada

En el caso particular dc las cvaluacioncs realizadas en queso, sc observa en la tabla
10.44, quc cn los perfiles rapidos, el perfil de libre cleccion, FCP, obtuvo ¢l mayor porcentaje
de cxplicacion con un 87.31 %. Por lo que al compararlo con ¢l QDA, que obtuvo un 73.35 %,

cl FCP explica también un mayor porcentajc de la variabilidad de las muestras.
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En el caso dc los resultados mostrados en las salchichas, en la figura 10.49, sc muestra

que ¢l QDA fue el perfil quc obtuvo cl mcnor porcentaje de variabilidad explicada, con un

65.62%, también sc obscrva que las cuatro muestras de salchichas son claramente

difcrenciadas a través de los dos primeros componentes graficados.
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Figura 10.49 Componcntes de Analisis
Procrustes de QDA de salchichas.
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Figura 10.50 Componentcs dc Andlisis
Procrustes dec perfil de libre cleccion en
salchichas.

El perfil de libre cleccidon y perfil flash con ambas escalas, figuras 10.49, 10.50 y

10.51, respectivamente, obtuvieron resultados parecido al perfil QDA, en cuanto a la

discriminacién obtenida ya que fuc muy similar cn los tres perfiles logrando diferenciar las

cuatro muestras, resultados similares obtuvieron Dairou y Sieffermann (2002) al comparar cl

perfil flash con el QDA. Al obscrvar las graficas del perfil flash con ambas cscalas, figura

10.51 y 10.52, sc obscrva que cl perfil flash con escala no estructurada explico ¢l mayor

porcentaje dc variabilidad de las mucstras, observando ademdas quc cn esta grafica

diferencian claramente las cuatro muestras, por lo que cl perfil flash con escala no estructurada

fuc cl perfil en ¢l cual sc obtuvo una mcjor discriminacién.
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10.4 CORRELACION DE PERFILES SENSORIALES

El Analisis Factorial Miltiple (AFM) obtenido de la evaluacion de quesos con los tres
perfiles, figura 10.53, explicd un 61.29% dc la variabilidad de los tres perfiles, siendo el
componente uno el que explicoé el mayor porcentaje de variacion, con un 44.77%. Como sc
observa en la figura, en el componcnte uno la ubicacion de los tres perfiles fue casi en cl
mismo punto, sin embargo el componente 2, que explicéd un 16.51 % de la variabilidad, logro
difcrenciar los perfiles. De forma general se observo que cl perfil de libre cleccion fue el perfil
que difierc de los otros dos perfiles, en cambio el perfil flash y QDA estuvieron muy cercanos
entre si, por lo que estos dos perfiles fuecron muy parccidos. En la tabla 10.57, s¢ obscrva quc
el coeficiente de correlacion (Rv) entre el perfil flash y el QDA fue de 0.92, el cual fue cl

perfil con ¢l mayor cocficiente de corrclacion con el QDA.
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Figura 10.53 Analisis Factorial
de perfiles en quesos.

Tabla 10.57 Valores de correlacion (Rv) obtenidas cn AFM de los tres perfiles en quesos.

PLE QDA PF |
PLE 1.000 0.855 0.826
QDA 0.855 1.000 0.920
PF 0.826 0.920 1.000

QDA: Analisis Descriptivo Cuantitativo
PLE: Pcrfil de Libre Elcccidn no cstructurada
PF: Perfil Flash cscala dc ordenacion

En salchichas, el analisis factorial multiple de los tres métodos figura 10.54, explicd un
53.86 % dec la variabilidad de los perfiles, siendo el componente uno, el que cxplicé una mayor
variabilidad, 35.08 %. En cstc caso sc observo quc la ubicacion de las metodologias se
cncucntran en diferentes puntos tanto en c¢l componentc uno como en ¢l dos, en cstc
componente se cncontrd que cl perfil flash con escala no cstructurada fue el perfil que sc
difcrencié claramente del resto de los perfiles. Al obscrvar los cocficientes de correlacion (Rv)
centre los diferentes perfiles rapidos con el QDA | tabla 10.58, se observa que los cocficientes
del perfil de libre eleccion y perfil flash con escala no cstructurada son muy similarcs,
RV=0.88 y Rv=0.87, respcctivamentc, sicndo estos dos perfiles los mas correlacionados con

cl perfil QDA.
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10.5 POTENCIA DE PERFILES SENSORIALES

Una vez obtenidos los cocficientes de correlacion de los perfiles sensoriales rapidos

con el QDA, ¢s importante dcterminar la potencia de estos los perfiles para cada producto.
10.5.1 Quesos

En la tabla 10.59 sc obscrvan los valores de P obtenidos cn las muestras dc queso
evaluadas cn cl componentc uno y dos cn las tres mctodologias, estos mostraron que los tres
perfiles sensoriales presentaron valores de P menor a 0.05 por lo que cn estc componente hubo
diferencias centre las muestras, siendo cl perfil flash ¢l que presentd cl valor de P mas bajo
(0.0000020). En cambio cn cl componente dos solo cl perfil flash tuvo una difercncia

significativa (P < 0.05).

Tabla 10.59 Valores de P de cada componente en los tres perfiles cvaluados en qucso.

Perfil Comr;o—nente 1] Componente 7]
ODA 0.0000290 0.1214780
rermude Libre | 565, 0.9352410
Eleccion
Perfil Flach 0.0000020 0.0002510

Al realizarse la diferencia dec medias (prucba de Tukey) en componente 1 de QDA y
perfil flash, tablas 10.60 y 10.61, respectivamente, se obscrvé que cn ¢l QDA fueron obtenidos
2 grupos, quc corresponden a los dos tipos de quesos cstudiados, cn cambio en ¢l perfil flash
fucron formados 3 grupos, uno corrcsponde al queso tipo Chihuahua (MONB y LALA) y las
dos marcas de qucso tipo Poro, USU y BEJU fueron claramente diferenciadas, ya que cada

marca fue un grupo diferente.
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(0.0000196). Por lo que para podcr determinar que mctodologia fuc la mas potente se realizo

una comparacion de medias en cada perfil en cada componente.

Tabla 10.63 Valores de P dc cada componente cn los tres perfiles evaluados en salchichas.

Métndne | Comnonente 1 | Camnanegpte ? |
QDA | 00003824 0.0427956
PLE nnnan17] 0.000687
PFO 0.0000207 0.0014766
PFNE 0.0000672 0.0000196

QDA: Anilisis Descriptivo Cuantitative

PLE: Perfil de Libre Eleccion ne estructurada
PFO: Perfil Flash escala de ordenacion
PFNE: Perfil Flash con escala no estructurada

En las tablas 10.64, 10.65, 10.66 y 10.67 sc mucstran la comparacion dc medias del
componente uno para cl QDA, perfil de libre cleccion y perfil flash con escala de ordenacion y
perfil flash con escala no estructurada, respectivamente. En éstas se observo que en ¢l QDA
fucron formados tres grupos, un grupo corresponde a las dos marcas de salchicha tipo Viena
(ZW y SR), y las dos marcas de salchicha sabor ahumada, Be y PN cada una formo un grupo.
En la tabla 10.66 se observo que los mismos resultados del QDA fucron obtenidos por ¢l perfil

flash con escala de ordenacion.

En cambio cl perfil de libre cleccion y cl perfil flash con cscala no estructurada, tablas
10.65 y 10.67, tuvicron los mismo resultados, solo sc formaron dos grupos. cada uno

correspondc a cada tipo salchicha evaluado, tipo sabor ahumada y tipo Viena.

Tabla 10.64 Prucba dc diferencia de medias de componente uno de salchichas en QDA.

r Nﬂuacf-ﬂas ] Media | f  wvninnc I
YA 2.631 A
SR 1.519 A
BE -1.245 B
PN -2.905 C
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parccida a la salchicha tipo Vicna marca ZW y solo en el perfil de libre eleccidn fueron

diferenciadas las dos marcas de salchicha tipo Viena.

En cambio para el perfil flash con escala no estructurada, tabla 10.70, sc logré separar

las cuatro mucstra de salchichas, ya que cada marca formo un grupo. De tal forma que para las

salchichas, ¢l perfil flash con escala no estructurada fuc cl perfil que fue mas discriminante y

quc tuvo una corrclacién alta con el analisis descriptivo cuantitativo.

Tabla 10.68 Prucba de diferencia de medias de componentc dos de salchichas cn perfil

de hbre eleccion.

Muectras Medja
BE 2.994 A
ZW 1.194 A
SR -1.005
PN 2194

v pos

Tabla 10.69 Prucba dc difercncia de medias de componente dos de salchichas en perfil

flash con escala de ordenacion.

| Muoctrac | Media
PN 3.688
SR 0.384
ZW -0.992
BE -3.080

A

Crupos
B
B C
C

Tabla 10.70 Prueba de diferencia de medias de componente dos de salchichas en perfil

flash con escala no estructurada.

Grupos

Muestras Media
BE 10.624
ZW 3.546 B
SR -1.730 C
PN -12.440

137



11. CONCLUSIONES

L.

II.

II.

IV.

VL

VIL

El nimero de scsiones requeridas para los perfil rapidos fuc menor que las
requeridas para desarrollar el QDA, para el perfil de libre eleccidn, fue de 6 sesiones
y 7 sesiones para cl perfil flash.

El QDA obtuvo cl mayor cocficientc dc consenso dc entre los tres perfiles
sensoriales. De entre los dos perfiles rapidos, ¢l Perfil de Libre Eleccion obtuvo cl
mayor cocficiente de consenso, en ambos productos.

De cntre los dos perfiles réapidos, el perfil de libre eleccién obtuvo el mayor nimero
de términos cvaluados, cn queso 246 y en salchichas 356.

El tipo de descriptores gencrados y cvaluados cn los perfiles rapidos con jueces no
entrenados depende del tipo y complejidad del producto a evaluar. Para qucso fue
generado un mayor porcentaje de descriptores de olor y textura, y para salchichas
descriptores de aspecto y textura.

Los jueces entrenados en queso evaluaron un mayor numero de descriptores para
olor y sabor, y para salchichas fucron descriptores de sabor y textura.

En ¢l perfil de libre eleccion, la escala que tuvo un mejor comportamiento dependid
del tipo del producto, ya que para el queso la escala no estructurada fue la mas
discriminantes, siendo el componente uno el que logré diferenciar entre tipos de
queso, y el componente dos solo logro diferenciar las dos marcas utilizadas de queso
tipo Chihuahua. Para salchichas fuec la escala de ordenacion, igualmente, el
componente uno diferencia entre los dos tipos de salchicha y el componente dos
pudo diferencias los las dos marcas de salchicha tipo ahi  1da y las dos marcas de
salchichas tipo Viena.

El perfil flash, en queso, la escala mas discriminante fue la escala de ordenacion,
donde el componente uno diferencié las dos marcas de queso tipo Poro y las dos
marcas de queso tipo Chihuahua. En el caso de las salchichas, ambas escalas, no
estructurada y ordenacion, fueron discriminantes en el componente uno y dos, pero
solo con la escala no estructurada, el componente dos logré diferenciar las cuatro

marcas.
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VIIIL.

IX.

XI.

XIL

XIIL

XIV.

El perfil flash fue el perfil que logro describir un mayor nimero de descriptores cn
sabor, cn ambos tipos de¢ qucso, para olor unicamentc cn qucso tipo Poro y en
textura para queso tipo Chihuahua.

Existicron descriptores caracteristicos comuncs entre ¢l QDA y perfil flash en queso
tipo Poro fucron sabor amargo, leche y rancio y textura poroso y seco. Para queso
tipo Chihuahua fucron olor a leche y mantcquilla, sabor yogurt y textura grasosa.
Para salchichas, cl perfil flash logro describir con un mayor nimero de descriptores
de olor cn salchicha sabor ahumada y dc textura para salchicha tipo Vicna.
Existicron descriptores caracteristicos comunes cntre ¢l QDA y per:

salchicha sabor ahumado fucron olor a acido, especias y sabor ahumado y especias.
El perfil flash fue cl perfil rapido con mayor cocficiente de correlacidn con ¢l QDA,
Rv=0.92, en la evaluacidn dc quesos, y para salchichas ¢l perfil flash con escala no
cstructurada cuyo cocficiente de correlacion fuc Rv=0.87.

El método con més capacidad discriminante de los tres perfiles, para ambos
productos, fue cl Perfil Flash.

La cscala que dio mejores resultados en cl perfil flash, dependid del producto
cstudiado, para queso sc cvaluaron un mayor nimero de descriptores de olor y
textura, fuc la cscala de ordenacion y para salchichas fuc con la escala no

estructurada, evaluando un mayor niumero de descriptores de textura.
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Tabla 14.14 Frecuencia de atributos evaluados en el perfil flash en queso (continuacion).

Sabor Sabor Textura Textura F
Salado 1l Notar cteas Seco Aspero 1
Acido Resabio grasoso Arenoso Blanda 1
Mantequilla 7 Resabio rancio Seca Chiclosa 1
Amargo Resabio salado Adherente Cohesién 1
Fermentado 6 Vinagre Arenosa Corteza seca
Leche 6 { ampifién Blando Cristalizada
Aiiejo 5 Coco Compacto Deformable
Grasoso 5 Crema acida Cremoso Duro al tacto

5
4

F F
2 5
2 4
2 4
2 3
2 3 1
1 3 1
1 3 1
1 3 1
Queso manchego Doble 'ma a granel 1 Desmoronable 3 Fibroso 1
Dulce Espinacas 1 Firme 3 Firme al morder 1
Madurado Fuerte | Fracturable 3 Gomoso con los dedos 1
Yogurt 4 Intenso 1 Liso 3 Granulosa 1
Rancio 3 Nata 1 Seca en Lengua 3 Grasoso 1
Resabio amargo 3 Notas vegetales 1 | Chicloso 2 | Homogénea 1
Agrio 2 " znetrante l Cremosa 2 Homogéneo 1
Ahumado 2 lastico l Derretible 2 Irregular por hoyos 1
Crema 2 esabio crema entera 1 Dura 2 Laminas en boca 1
Cremoso 2 esabio grasa 1 Eléstico 2 Limpia 1
Lacteo Fermentado 2 :co 1 Granuloso 2 Masticabilidad 1
Leche bronca 2 Jave 1 Grasosa 2 Pastoso 1
Madera 2 Vino 1 Grasoso al tacto 2 Pegajoso 1
Textura F Textura F | Himedo 2 | Porosa 1
Quebradizo 7 Suave al tacto 2 Poroso 2 Uniforme i
Suave 7 Adhesidn 1 Rugoso 2 | Untable 1
Duro 5 Adhesivo 1
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14.4 ANALISIS CUANTITATIVO DESCRIPTIVO EN SALCHICHAS

Tabla 14.22 Resultados de ANOVA's de atributos de olor y sabor de carnc de pavo y olor a

jamon de pavo.

NT,0R DE CARNE DE PAVO

Source.  DF  Sum ofsquares  Mean squares F Pr>F
Sesiones 1 3.944 3.944 4.799  0.042
Productos 3 1.867 0.622 0.757  0.533
Jueces 6 21.079 3.513 4274 0.008
SxP 3 1.878 0.626 0.762  0.530
SxJ 6 3.104 0.517 0.630  0.705
PxJ 18 10.034 0.557 0.678  0.791

O[nD A TANMON DE PA‘I{\

Source  DF  Sum of squares  Mean squares F Pr>F
Sesiones 1 4.954 4.954 8.278  0.010
Productos 3 4.241 1.414 2.362  0.105
Jueces 6 16.569 2.761 4.614  0.005
SxP 3 1.440 0.480 0.802  0.509
SxJ 6 4.378 0.730 1.219  0.342
Px]J 18 4.718 0.262 0.438  0.956

SABOR A CARNE DE PAVO

Source DF  Sum of squares  Mean squares 2 Dr> T
Sesiones | 2.443 2.443 3.584  0.075
Productos 3 1.325 0.442 0.648  0.594
Jueces 6 21.345 3.558 5.220  0.003
SxP 3 0.837 0.279 0.410  0.748
Sx]J 6 6.509 1.085 1.592  0.207
PxJ 18 16.344 0.908 1.332  0.274
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