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RESUMEN

La almendra es una drupa de semilla comestible, consumida vy
comercializada en su estado natural o como parte de diversos productos
elaborados. Se distinguen dos clases de almendras: amargas y dulces. El
sabor amargo se debe a la presencia de compuestos cianogénicos, como la
amigdalina, que es un compuesto altamente toxico que influye directamente
en la calidad sensorial y aceptabilidad del producto.

En este estudio se determind del contenido de amigdalina en almendras
mediante cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC). En primer lugar, se
optimizaron las condiciones de extraccion de la amigdalina de las almendras,
seleccionandose metanol como disolvente y un tiempo de 24 h de agitacion.
Posteriormente se procedid a la optimizacibn de las condiciones de
separacion, obteniéndose los mejores resultados con una fase movil
compuesta por una mezcla de agua y acetonitrilo (80:20, v/v) en elucion
isocratica con un caudal de 1 mL-mint y un volumen de inyeccién de 20 pL.
El método cromatogréafico desarrollado dio lugar a repetibilidades inter-dia con
RSDs menores de 0,31y 1,41 % para tiempos de retencidén y areas de pico,
respectivamente. Ademds, se obtuvo un LOD del 0,40 mg-L?! y
recuperaciones en todos los casos cercanas al 100 %. El contenido de
amigdalina obtenido en almendras dulces vari6 en un rango de 0,67 a 348
mg-Kg?, en tanto que para las almendras amargas se detecté un contenido
de amigdalina entre 14734 y 50412 mg-Kg™.

Previo a la determinacion de amigdalina mediante HPLC, todas las
almendras consideradas en él estudio fueron analizadas mediante
espectroscopia visible (VIS) y de infrarrojo cercano (NIR). Los espectros
obtenidos fueron empleados junto con tres técnicas distintas de clasificacién
(PLS-DA, SVM y LDA) para ver si eran capaces de discriminar entre
almendras dulces y amargas sin necesidad de recurrir a los analisis por HPLC.
Los mejores resultados se obtuvieron mediante el método PLS-DA,
alcanzando una exactitud en la clasificacion del conjunto de validacion del 100
%, mientras que con los métodos SVM y LDA se obtuvo una clasificacién
global del 88,90 % y del 70,90 %, respectivamente. En base a estos
resultados, se puede concluir que la técnica de espectroscopia VIS-NIR es
una buena alternativa no destructiva para la clasificacion de almendras en
dulces y amargas, con posibilidades de adaptacion in-line en un sistema de
clasificacion automatizado aportando asi ventajas en relacion al tiempo de
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deteccidn, versatilidad de los productos a analizar y reduccion de la inversion
a realizar en los procesos industriales con el fin de asegurar un correcto
control de calidad.

Palabras claves: HPLC, espectroscopia VIS-NIR, analisis multivariante,
clasificacion, almendras amargas y dulces, amigdalina, control de calidad.

RESUM

L'ametla és una llavor comestible, consumida i comercialitzada en el seu
estat natural o com a part de diversos productes elaborats. Es distingixen dos
classes d'ametles: amargues i dolces. El sabor amarg es deu a la presencia
de compostos cianogeénics, com I'amigdalina, que és un compost altament
toxic que influix directament en la qualitat sensorial i acceptabilitat del
producte.

En este estudi es va determinar el contingut d'amigdalina en ametles per
mitja de cromatografia liquida d'alta resolucié (HPLC). En primer lloc es van
optimitzar les condicions d'extracci6 d’amigdalina de les ametles,
seleccionant-se metanol com a dissolvent i un temps de 24 h d'agitacié.
Posteriorment es va procedir a I'optimitzacio de les condicions de separacio,
obtenint-se els millors resultats amb una fase mobil composta per una mescla
d'aigua i acetonitril (80:20, v/v) en eluci6 isocratica amb un cabal d'1 mL min-t
i un volum d'injecci6 de 20 pL. El métode cromatografic desenvolupat va donar
lloc a repetibilitats inter-dia amb RSDs menors de 0,31 i 1,41 % per a temps
de retencio i arees de pic, respectivament. A meés, es va obtindre un LOD del
0,40 mg-L* i recuperacions en tots els casos proximes al 100 %. El contingut
d'amigdalina obtingut en ametles dolces va variar en un rang de 0,67 a 348
mg-Kg?, en tant que per a les ametles amargues es va detectar un contingut
d’amigdalina entre 14734 y 50412 mg-Kg™.

Previ a la determinacié d'amigdalina per mitja de HPLC, totes les ametles
considerades en el estudi van ser analitzades per mitja d'espectroscopia
visible (VIS) i la d'infraroig proxim (NIR). Els espectres obtinguts van ser a
continuacié empleats junt amb tres tecniques diferents de classificacio (PLS-
DA, SVM i LDA) per a veure si eren capacos de discriminar entre ametles
dolces i amargues sense necessitat d’utilitzar una técnica destructiva com
'HPLC. Els millors resultats es van obtindre amb el metode PLS-DA,
aconseguint una exactitut en la classificacio del conjunt de validacié del 100
%, mentres que amb els metodes SVM i LDA es va obtindre una classificacié
global del 88,90 % i del 70,90 %, respectivament. Basant-se en estos resultats,
es pot concloure que la tecnica d'espectroscopia VIS-NIR és una bona
alternativa no destructiva per a la classificacio d'ametles en dolges i amargues,
amb possibilitats d'adaptacié in-line en un sistema de classificacié
automatitzat aportant aixi avantatges en relacié al temps de deteccio,
versatilitat dels productes a analitzar i reduccio de la inversié a realitzar en els
processos industrials a fi d'assegurar un correcte control de qualitat.

Paraules clau: HPLC, espectroscopia VIS-NIR, analisi multivariant,
clasificacio, ametles amargues i dolces, amigdalina, control de qualitat.



ABSTRACT

The almond is an edible seed, consumed and marketed in its natural state
or as part of processed products. There are two kinds of almonds: bitter and
sweet. The bitter taste is due to the presence of cyanogenic compounds, such
as amygdalin, which is a highly toxic compound that directly influences the
sensory quality and acceptability of the product.

In this study, the content of amygdalin in almonds was determined by high
performance liquid chromatography (HPLC). Firstly, the conditions of
extraction of the amygdalin in the almonds were optimized, methanol being
selected as the solvent and a 24 h stirring time. Subsequently were optimized
the separation conditions, the best results were obtained with a mobile phase
composed of a mixture of water and acetonitrile (80:20, v/ v) in isocratic elution
with a flow rate of 1 mL min' and a volume of injection of 20 yL. The
chromatographic method developed gave rise to inter-day repeatability with
RSDs of less than 0.31 and 1.41 % for retention times and peak areas,
respectively. In addition, a LOD of 0.40 mg-L* and recoveries were obtained
in all cases close to 100 %. The content of amygdalin obtained in sweet
almonds ranged from 0.67 to 348 mg-kg™, whereas for bitter almonds the
amygdalin content detected was between 14734 and 50412 mg-kg™.

Before determination of the amygdala by HPLC, all the almonds considered
in the study were analyzed by visible (VIS) and near infrared (NIR)
spectroscopy. The obtained spectra were used together with three different
classification techniques (PLS-DA, SVM and LDA) to see if they were able to
discriminate between sweet and bitter almonds without the use of a destructive
HPLC technique. The best results were obtained using the PLS-DA method,
with a precision in the classification of the 100 % validation group, whereas
with the SVM and LDA methods an overall classification of 88.90 % and 70.90
% was obtained, respectively. Based on these results, it can be concluded that
the VIS-NIR spectroscopy technique is a good non-destructive alternative for
the classification of sweet and bitter almonds, with possibilities of adaptation
online in an automated classification system, obtaining advantages in relation
to the time of detection, the versatility to analyzed the products and the
reduction of the investment to be made in the industrial processes to safe a
correct quality control.

Keywords: HPLC, VIS-NIR spectroscopy, multivariate analysis,
classification, bitter and sweet almonds, amygdalin, quality control.



1. INTRODUCCION

Las almendras dulces son un fruto comestible en su estado natural y muy
utiizado como ingrediente principal en productos alimenticios
manufacturados. El grano puede ser secado, tostado, frito, triturado o utilizado
en pasta para fabricar diversos productos de panaderia. Sin embargo, las
almendras amargas también se utilizan, principalmente, en la producciéon de
extractos de sabor, siendo previamente procesadas para eliminar las
sustancias indeseables.

La presencia de almendras amargas en un producto elaborado con
almendras dulces causa un sabor desagradable que influye directamente en
la calidad y aceptabilidad del producto. El sabor amargo de la almendra es
consecuencia de la presencia de glucosidos cianogénicos, como la amigdalina
y la prunasina. La amigdalina se encuentra en el nucleo de las almendras,
mientras que la prunasina es un monoglucdésido que se encuentra en raices,
hojas y granos de almendras inmaduras y que se convierte en amigdalina
durante el proceso de maduracion. El sabor amargo se presenta debido a la
hidrélisis enzimética por la B- glucosidasa que produce benzaldehidos,
azucares y cianuro de hidrégeno, proporcionando una barrera de defensa
quimica contra los herbivoros, insectos y patdgenos; sin embargo, su
consumo por el ser humano puede provocar intoxicaciones e incluso
envenenamiento.

Segun Lee et al. (2013), los niveles medios de amigdalina varian de 0,2 a
16 mg-100 g*' en almendras dulces, y entre 3300 y 5400 mg-100 g* en
almendras amargas. Las almendras amargas, por tanto, contienen niveles
altos de amigdalina (del 3 al 5 %) y desarrollan el aroma caracteristico del
cianuro, por lo que cuantificar la concentracion de amigdalina es de gran
interés para distinguir entre almendras dulces y amargas. La principal
variedad de almendras dulces en Espafia es la variedad Marcona, que
contiene un valor medio de 30 mg de amigdalina por cada kg, valor inferior al
obtenido para las 5 variedades de almendra mas producidas en Italia, cuyos
valores medios oscilan entre 73 y 195 mg-kg? (Lee et al., 2013).

Debido al gran uso que tiene la almendra en la industria alimentaria, tanto
en su consumo directo, como en uso como materia prima para la elaboracién
de productos, es necesario desarrollar métodos que sean capaces de
diferenciar entre almendras dulces y amargas.

Uno de los métodos mas empleados para la determinacion de compuestos
cianogénicos en almendras es la cromatografia liquida de alta resolucién
(HPLC). Diversos autores han realizado estudios con el fin de optimizar el
proceso de extraccion y estudiar el efecto de la preparacion de la muestra
para evaluar los niveles de amigdalina y prunasina en almendra (Arrazola et
al., 2013; Bolarinwa et al., 2014 Dicenta et al., 2002; Ferrara et al., 2010; Lee
etal., 2013; Yildirm et al., 2010). Sin embargo, y pese a los buenos resultados
obtenidos mediante HPLC para la determinacién de compuestos cianogénicos
y, por ende, para la discriminacion entre almendras dulces y amargas, la
determinacién mediante HPLC es costosa, requiere tiempos de preparacion
de muestra largos, y la adquisicion de instrumentacion de alto costo, por lo
qgue lo hace que dicho método no siempre esté al alcance de todas las



industrias alimentarias; ademas, su mayor desventaja es que es una técnica
destructiva. Por ello, es necesario el desarrollo de métodos analiticos rapidos,
econdémicos y no destructivos, que sean capaces de trabajar en linea con el
fin de discriminar ambos tipos de almendras de una manera rapida y fiable.

Una técnica que puede ser (til en estos casos es la espectroscopia visible
(VIS) y la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR). Se han realizado
estudios previos, trabajando con NIR, para autenticar el origen geografico del
pistacho y el reconocimiento de las muestras de Denominacion de Origen
Protegido (Vitale et al., 2013). Ademas, la espectroscopia VIS-NIR también se
ha empleado para la deteccion de defectos como la oxidacion de aceites en
granos de avellanas (Moscetti et al., 2013), o la inspeccion de dafios en el
interior de almendras mediante espectroscopia NIR (Nakariyakul 2014). La
espectroscopia NIR también se ha empleado para detectar la infeccion por
hongos (Aspergillus flavus y Aspergillus parasiticus) en granos de almendra
(Liang et al., 2015), y para la deteccion de dafios ocultos en almendras crudas
(Rogel-Castillo et al., 2016) en combinacion con técnicas Raman para
discriminar almendras dulces y amargas (Borras et al., 2014).

En este trabajo se propone el empleo de la espectroscopia VIS-NIR como
técnica no destructiva, en combinacion con métodos quimiométricos, con el
fin de identificar y clasificar almendras dulces y amargas. Para comprobar si
la clasificacion es correcta, se propone emplear HPLC (tras la optimizacion de
las condiciones de extraccion y los pardmetros cromatogréficos) para la
cuantificacion del contenido de amigdalina de cada una de las almendras
estudiada, pudiéndose corroborar asi si las almendras eran dulces o amargas.

2. MATERIALES Y METODOS

Un total de 360 almendras (180 almendras amargas y 180 almendras
dulces) fueron analizadas. Las 180 almendras dulces corresponden con una
seleccién de 30 almendras por cada una de las siguientes variedades: Planeta
(P), Comuna (C), Largeta (L), Rumbeta (R), Marcona (M) y Guara (G). Las
almendras amargas (A) provienen de distintas variedades sin especificar.

Todas las almendras analizadas estaban libres de dafios externos o
enfermedades, mostrando un color y tamafio uniforme.

Se utilizaron los siguientes reactivos y disolventes: amigdalina (BioXtra,
297.0 % HPLC, Sigma-Aldrich, St. Louis, Misuri, EUA), acetonitrilo (HPLC Far
UV/Gradient Grade, J.T. Baker, Paises Bajos), metanol (AGR ACS, ISO,
Ph.Eur. Assay = 99,8 %, Labkem Barcelona - Espafia), acetona (VWR
Prolabo, Fontenay — sous — Bois Francia), y agua ultrapura que se obtuvo con
un desionizador Aquinity (Membrapure GmbH, Berlin, Alemania).

2.1. Instrumentacion y condiciones experimentales
2.1.1. HPLC
Para la determinacion de amigdalina se emple6 un cromatografo de

liquidos Hitachi LaChrom Elite (Hitachi Ltd., Tokio, Japon), dotado de una
bomba cuaternaria modelo L-2130, un compartimento termostatizado de



columnas modelo L-2300, y un detector UV-vis (modelo L-2420). La
separacion se llevo a cabo con una columna Liquid Purple C18 (250 x 4.6mm,
5um) de Analisis Vinicos (Tomelloso, Espafa).

Se utiliz6 como fase movil una mezcla binaria de agua ultrapura vy
acetonitrilo (80:20 v/v). La elucién se llevo a cabo en modo isocratico con un
caudal de 1mL mint. El volumen de inyeccién fue de 20 uL. La deteccion se
llevé a cabo a 218 nm. Para la adquisicion de datos se utilizo el software
EZChrom (v.3.3.2. SP1, Agilent Technologies, Santa Clara, California, EUA).

Para la extraccion de la amigdalina, en primer lugar, se retir6 el tegumento
de las almendras mediante inmersion en agua caliente durante 5 min, y
posterior secado a temperatura ambiente. A continuacion, las almendras se
trituraron con un mortero de porcelana de 150 mL (Mork -150-001, Labbox
Barcelona, Espafia), pesandose el triturado obtenido en botes de plastico de
50 mL en una balanza analitica modelo AB204-S (Mettler Toledo, Greifensee,
Suiza). El triturado obtenido de cada una de las almendras se suspendié en
20 mL de metanol (> 99,8 %), y se mantuvo en agitacion constante durante
24 h empleando un agitador magnético modelo FB15001 (Fisher Scientific,
Waltham, Massachusetts, EUA). Una vez transcurridas las 24 h, la disolucion
obtenida se filtr6 a través de un filtro de jeringa de PTFE de 0,22 um (Scharlau,
Barcelona, Espafia). En el caso de las almendras dulces, la disolucion filtrada
se inyecto directamente en el cromatografo, mientras que para las almendras
amargas ésta disolucién se diluyé en una proporcién 1:10 (v/v) con metanol.

Con el fin de identificar el pico y cuantificar la amigdalina presente en las
almendras, se prepararon dos rectas de calibrado: una para almendras
dulces, con un intervalo de concentraciones comprendido entre 0,1-50 mg-L-
1,y un calibrado para las almendras amargas (previamente diluidas),
comprendido entre 50 y 1000 mg-L.

2.1.2. Espectroscopia VIS-NIR y NIR

Previo a la determinacién de amigdalina mediante HPLC, las 360
almendras fueron analizadas utilizando un espectrometro multicanal (AVS-
DESKTOP-USB2, Avantes BV, Holanda) equipado con dos detectores: El
primer detector (VNIR) (AvaSpec-ULS2048 StarLine, Avantes BV, Paises
Bajos) cubre el rango VIS-NIR desde 600 a 1100 nm, con una resolucién
espectral FWHM (anchura a media altura del maximo) de 1,15 nm y un
intervalo de muestreo espectral de 0,255 nm. El segundo detector (NIR)
(AvaSpec- NIR256e1.7 NIRLine, Avantes BV, Paises Bajos) cubre el rango
NIR desde 888 a 1700 nm con una resolucion espectral FWHM de 12 nm, y
un intervalo de muestreo espectral de 3,535 nm. El tiempo de integracion se
ajusto a 80 ms para el detector sensible en la region VNIR y a 500 ms para el
detector sensible en la regiéon NIR.

Se utilizd una sonda de fibra Optica bifurcada (FCR-7IR400-2-45-ME,
Avantes BV, Paises Bajos) en forma de Y, de manera que dos de sus
extremos fueron conectados a cada uno de los detectores, mientras que el
extremo individual fue acoplado a una sonda de reflexion, que esta conectada
a la fuente de iluminacion de luz halogena de tungsteno estabilizada a 10 W
(AvaLight-HAL-S, Avantes BV, Paises Bajos). La fuente de luz garantiza una



intensidad de luz permanente en todo el rango de medicion. La punta de la
sonda de reflexion fue disefiada para proporcionar mediciones en un angulo
de 45° con el fin de minimizar la reflexion especular procedente de la
superficie a medir. Ademas, la sonda de reflexion consta de siete fibras de
200 um de diametro, a través de las cuales se emite luz a la muestra y se
genera como respuesta la reflexion de la misma. La almendra se coloca sobre
el soporte donde la sonda se encuentra fija y se realiza la medicién del
espectro.

La calibracion se realiz6 con una referencia blanca (WS-2, Avantes BV,
Paises Bajos) del 99 % de reflectancia de modo que la reflexion maxima de la
referencia medida en todo el espectro fue entorno al 90 %. La referencia negra
se obtuvo apagando la fuente de luz y cubriendo completamente el extremo
de la sonda.

Se realizaron dos mediciones espectrales en cada una de las almendras
(una medida en cada mejilla), las cuales se promediaron automaticamente a
una unica sefial del espectro.

El equipo esta conectado a un ordenador que controla los dos detectores
y recibe la sefial del espectro, la cual es procesada por un software comercial
AvaSoft version 7.2 (Avantes, Inc.).

Las mediciones de reflexién de cada muestra (S), se convirtieron a valores
de reflexién relativa (R) usando los valores de reflexion del negro (D) y de la
referencia blanca (W), como se muestra en la ecuacion (1):

S—-D
k=9 O

2.2. Pre-tratamiento espectral

Los datos espectrales fueron organizados en una matriz, donde las filas
representaron el nimero de muestras (#N = 360 almendras) y las columnas
las variables (X-variables y Y-variables). Las X-variables, o predictores, fueron
las sefiales espectrales de los dos detectores VNIR y NIR. Las Y-variables, o
respuestas, fueron las variables categoéricas "dummy" creadas por la
asignacion de diferentes valores a las diferentes clases a discriminar.

El espectro bruto de cada almendra fue transformado a valores de
absorbancia aparente (log (1/R)) para obtener una correlacién lineal con la
concentracion de los constituyentes quimicos del producto (Hernandez et al.,
2006; Shao et al.,, 2007; Liu et al., 2009) utilizando el software The
Unscrambler V.10.4 (CAMO, Noruega).

A continuacion, los datos en bruto del espectro de los dos detectores,
fueron normalizados (Bakeev, 2010) dividiendo cada variable por su
desviacion estandar (Bouveresse et al., 1996). De esta manera, las
intensidades espectrales fueron reescaladas a un rango comun, permitiendo
la comparacion de espectros adquiridos por los dos detectores que presentan
diferente resolucion. Ademas, se examinaron diferentes técnicas de pre-
tratamiento para disminuir el efecto de dispersion (Santos et al., 2013),
minimizar o eliminar el ruido de alta frecuencia y mejorar la sefial de la relacion
sefal-ruido. EI método de suavizado de Savitzky-Golay con un intervalo de



tres puntos (Carr et al., 2005), combinado con una correccion multiplicativa de
dispersiva extendida (EMSC) (Martens et al., 2003; Bruun et al., 2007) fueron
considerados los mejores resultados para el espectro VIS-NIR, y los dos
métodos de pre- procesamiento y la segunda derivada de Gap — Segment
(2.3) fueron el mejor resultado para el espectro NIR (Cortés et al., 2016).

2.3. Analisis multivariante de los datos espectrales

Los modelos de clasificacion se construyeron basados en métodos
supervisados: analisis discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-
DA), maquina de vector de soporte (SVM) y andlisis discriminante lineal (LDA).

El 80 % de las muestras se seleccion6 aleatoriamente como conjunto de
entrenamiento (288 almendras, 144 dulces y 144 amargas). Cada modelo de
calibracion fue validado internamente utilizando la técnica de validacion
cruzada "leave-one-out" (Huang et al., 2008). Con el fin de corregir las
influencias relativas de las diferentes respuestas instrumentales en el modelo,
se utilizé una técnica de estandarizacion, donde el peso de cada X-variable
fue la desviacion estandar de la variable (Bouveresse et al., 1996). Para la
evaluacion y comparacion de los modelos de clasificacion se utilizd un
conjunto de pruebas independientes compuesto por el 20 % de las muestras
restantes (72 almendras, 36 de cada tipo) (Soares et al., 2013).

2.4. Evaluacion del modelo

La clasificacion de las muestras de almendras segun su clase, dulce y
amarga, se baso en un valor de corte de 0,5 para el modelo PLS-DA. Por esta
razon, si el valor predicho fue menor de 0,5, las muestras fueron clasificadas
correctamente como almendras dulces y como almendras amargas si el valor
de prediccion era mayor de 0,5. Para el método SVM, se crea un espacio de
variables diferentes a las iniciales que permite la maxima separacion entre las
diferentes clases dentro de los limites de decision, es decir, los vectores
soporte (Moncayo Martin, S. 2017). En este caso, la clasificacion se llevé a
cabo basandose en la funcion de la base radial de kernel (ntcleo RBK), y la
combinacion de los parametros C (factor de capacidad) y y (gamma). Por
altimo, en el caso del LDA, el criterio para la seleccién de variables latentes
es la maxima diferenciacion entre las categorias y la minimizacion de la
varianza dentro de las categorias (Adams, 1995; Naes et al., 2002). El método
produce una serie de funciones ortogonales lineales discriminantes, igual al
namero de categorias menos uno, que permiten clasificar las muestras en una
u otra categoria (Naes et al., 2002; Otto, 1999).

Algunos de los criterios para evaluar la prediccion de los modelos fueron
el error medio cuadratico (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?), asi
como el porcentaje de muestras correctamente clasificadas.



3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Optimizacion de las condiciones de extraccion de la amigdalina

Con el fin de extraer la amigdalina presente en las almendras, se procedio
a optimizar las condiciones de extraccion, estudiandose tanto el efecto del
disolvente como el efecto del tiempo de extraccion. En todos los casos, los
porcentajes de recuperacion se calcularon teniendo en cuenta la cantidad de
amigdalina presente inicialmente en la muestra y la cantidad de amigdalina
recuperada tras la extraccion. Se realizaron 3 replicados para cada
experimento. Para llevar a cabo la optimizacion, se tomaron 10 almendras
dulces (que no contenian amigdalina), se elimind el tegumento, se trituraron y
se fortificaron con un 0,2 % (m/m) de patrén de amigdalina. En primer lugar,
se testeo la eficacia de extraccion de 3 disolventes diferentes: metanol, agua
y una mezcla metanol:agua 80:20 (v/v). En todos los casos, la extraccion se
llevé a cabo suspendiendo un 1g de almendra triturada conteniendo 0,2 %
(m/m) de amigdalina con 20 mL del disolvente, y manteniéndolo con agitacion
constante durante 24 h. Tal y como se observa en la Figura 1, los mejores
resultados se obtuvieron empleando metanol como disolvente de extraccion
(recuperaciones cercanas al 100 %), por lo que se selecciond este disolvente
para optimizaciones posteriores.
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Recuperacion (%)
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FIGURA 1. Efecto del tipo de disolvente en la recuperacién de amigdalina
de almendras dulces fortificadas con 0,2 % (m/m) de amigdalina.

A continuacion, empleandose las condiciones experimentales
anteriormente mencionadas y 20 mL de metanol como disolvente, se
testearon diferentes tiempos de extraccion, comprendidos entre 15 min y 32
h. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 2. Tal y como se observa
en esta figura, se obtuvo una extraccion del 100 % tras 24 h, por lo que se
selecciond este tiempo para estudios posteriores.
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FIGURA 2. Optimizacién del tiempo de extraccién de amigdalina de
almendras dulces fortificadas con 0,2 % (m/m) de amigdalina.

3.2. Optimizacion de los pardmetros cromatograficos

Una vez seleccionadas las condiciones de extraccion, se procedié a la
optimizacién de los parametros cromatograficos, utilizandose la misma
muestra de almendra fortificada conteniendo un 0,2 % (m/m) de patron de
amigdalina empleada en el apartado anterior. La optimizacion se llevé a cabo
considerando la mayor resolucion del pico de amigdalina con otros picos
procedentes de la matriz que absorben a la maxima longitud de onda de la
amigdalina (218 nm). Dado que la determinacion de amigdalina mediante
HPLC ha sido llevada a cabo en estudios previos (Ferrara et al., 2010;
Arrazola et al., 2013; Yildirim et al., 2010; Dicenta et al., 2002) principalmente
empleando ACN y H20 como fase movil, en este trabajo se ensayaron
diferentes proporciones de estos disolventes, tanto en elucién isocratica como
en gradiente, usando un caudal de 1 mL-min't y un volumen de inyeccién de
20 pL. Los mejores resultados en términos de resolucion y tiempo de analisis
se obtuvieron mediante elucién isocratica con 80 % de H20 y 20 % ACN, por
lo que se selecciond esta fase movil para estudios posteriores.

A continuacion, se optimizé el caudal variandose entre 0,5y 1,5 mL-min™t.
Al aumentar el caudal, disminuy6 el tiempo de retencién y la anchura del pico;
sin embargo, no se obtuvo resolucion a linea base de un pico de la matriz y
del pico de la amigdalina a caudales superiores a 1,0 mL-mint. Por lo tanto,
este caudal se eligié para el trabajo posterior.

Finalmente se estudio el efecto del volumen de inyeccion, variandose en
un intervalo de 5 a 30 puL. En general, el area del pico de la amigdalina
aumento con el aumento del volumen de inyeccion. Por lo tanto, se seleccion6
20 pL como volumen de inyeccion en compromiso entre sensibilidad y
resolucion del pico.
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3.3. Parametros analiticos significativos del método de HPLCy su aplicacion
para la cuantificacion de amigdalina en las almendras

La precision del método desarrollado se determiné mediante el estudio de
las repetibilidades intra- e inter-dia de los tiempos de retencion y areas de
pico. Para ello, se inyect6 una disolucién de amigdalina de 50 mg-L™1, 10 veces
por dia durante 3 dias. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 1.
En todos los casos, los valores de desviacion estandar relativa (RSD)
obtenidos fueron inferiores a 0,31 y 1,41 % para los tiempos de retencion y
areas de pico, respectivamente.

Las curvas de calibracion externa se construyeron mediante la inyeccion
de seis disoluciones estdndar de amigdalina en los intervalos indicados en la
Tabla 1. Como se puede observar, se adoptaron dos intervalos distintos: un
intervalo a baja concentracién (0,1-50 mg-L1) que fue utilizado para cuantificar
la amigdalina en las almendras dulces, y un intervalo a concentraciones mas
altas (50-1000 mg-L1), que se utilizd para la cuantificaciéon de la amigdalina
en las muestras amargas tras una dilucion 1:10 (v/v) de las mismas con
MeOH. En ambos casos, se obtuvieron lineas rectas con r? >0,9996. Los
limites de deteccion (LOD) y cuantificacion (LOQ) fueron calculados para una
relacion sefial/ruido de 3 y 10, respectivamente. Como se observa en la Tabla
1, los valores de LOD y LOQ obtenidos fueron 0,40 y 1,32 mg-L7,
respectivamente. Estos valores fueron ligeramente inferiores a los obtenidos
previamente en la literatura (Ferrara et al., 2010; Arrazola et al., 2013;
Bolarinwa et al., 2014).

Ademas, se prepararon curvas de calibrado mediante el método de las
adiciones de estdndar. Para ello, sobre los extractos de muestra, se
adicionaron cuatro disoluciones con concentraciones crecientes de los
estandares desde la concentracion mas baja hasta el limite superior del
intervalo empleado (véase Tabla 1). Las curvas fueron lineales con r? >0,9995;
y en todos los casos, las pendientes de estas curvas de calibrado no difirieron
significativamente de las pendientes obtenidas mediante calibracién externa.
A partir de estos resultados, se puede afirmar que no existe efecto matriz en
la determinacion de amigdalina en las almendras analizadas. Por lo tanto, se
emplearon las curvas de calibracion externa para la cuantificacion de
amigdalina en las muestras.

TABLA 1. Parametros de calidad del método HPLC desarrollado.
Repetibilidad Repetibilidad

intra-dia, inter-dia, Intervalo
. RSD (%), n= RSD (%),n =3 . 2 LOD LOQ
Analito 49 "~ dias estudiado T (mgkg?) (mgkg?
Area Area 9
pico ' pico '

. . 0,1-50 0,9996
Amigdalina 1,15 0,25 1,41 0,31 50-1000 09997

RSD: desviacion estandar relativa,; t: tiempo de retencion; LOD: limite de deteccién; LOQ:
limite de cuantificacion.

0,40 1,32

Posteriormente, la aplicabilidad del método desarrollado se evalud
mediante un estudio de recuperacion. Para este proposito, un conjunto de
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almendras dulces, en las que no se detectd amigdalina, fueron fortificadas con
el patrén de amigdalina a 5 niveles de concentracion (ver Tabla 2). Como se
muestra en esta tabla los valores de recuperacion que se estimaron a partir
de las cantidades medidas frente a las afiadidas, oscilaron entre 98,4 % y
102,9 %. Por lo tanto, los resultados obtenidos demostraron la aplicabilidad
de la metodologia propuesta para la determinacién exacta de amigdalina.

TABLA 2. Resultados de la recuperacion de amigdalina en muestras de
almendra en diferentes niveles.

Nivel de fortificacion (m/m, %) Recuperacion (%)

0,4 102,9+£0,9
0,2 99,5+0,7
0,1 98,4+15
0,05 101,1+0,8
0,01 100,1+1,3

a Media + RSD, n=3.

A continuacién, todas las muestras de almendras fueron analizadas
mediante HPLC. En la Figura 3. se muestran 3 cromatogramas,
correspondientes a una almendra amarga (a), una almendra dulce donde se

encontr6 amigdalina (b) y una almendra dulce donde no se detect6 la
presencia de amigdalina (c).
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Figura 3. Cromatogramas correspondientes a una almendra a) amarga,
b) una dulce con bajo contenido en amigdalina y ¢) una dulce donde no se
detect6 amigdalina.

Una vez inyectadas todas las muestras en el cromatégrafo, se procedio
a la cuantificacion del contenido de amigdalina en las mismas. En la Tabla 3
se muestran los intervalos de concentracién obtenidos para las 180 almendras
amargas, y para cada una de las variedades de almendras dulces
consideradas. Para el grupo de almendras amargas, el contenido de
amigdalina detectado oscila entre 14734 y 50412 mg-kg™. Estos valores
concuerdan con los publicados previamente por Lee et al., (2013), cuyos

12



niveles medios de amigdalina para almendras amargas oscilaron entre 33000
y 54000 mg-kg*. Por otro lado, el contenido de amigdalina presente en las
almendras dulces varia en funcién de la variedad, registrandose un valor
minimo de 0,67 mg.kg™* en la variedad Planeta y un valor de 348 mg-kg* como
valor maximo para la variedad Guara. En la mayoria de los casos, los valores
reportados concuerdan con los niveles de amigdalina previamente publicados
en la bibliografia (20 - 160 mg-kg?, Lee et al., 2013).

TABLA 3. Intervalos de concentracion de amigdalina encontrados en
almendras Amargas y dulces de diferentes variedades.

Almendras Variedad Contenido de amigdalina (mg-kg™)
Amargas Distintas variedades 14734,04 - 50412,56

Planeta 0,67 - 211,27

Comuna 0,96 - 174,68

Dulces Largueta 22,55 - 184,10
Rumbeta 3,14 - 18,55

Marcona 6,20 - 173,19

Guara 52,99 - 348,13

3.4. Espectro VNIR y NIR de las almendras

La Figura 4 presenta los espectros de absorcion aparente (logl/R) del
promedio de los espectros obtenidos por los detectores VNIR y NIR de cada
una de las variedades de almendras estudiadas. Tal y como se observa en
esta figura, todos los espectros tienen un patrén similar de absorbancia tanto
en la region del visible como en la regién del infrarrojo cercano. Las bandas
se correlacionan con los principales componentes de las almendras: lipidos
(50 %), hidratos de carbono (22 %) y proteinas (21 %), de acuerdo con la Base
de datos nacional de nutrientes del Servicio de Investigacion Agricola (USDA,
2017). Se observo que todas las muestras presentan un espectro similar, con
un pico entorno a los 1200 nm que puede estar asociado a los lipidos
presentes en la almendra, y un segundo pico sobre 1450 nm, que puede estar
asociado con el contenido en agua y proteina (Rogel-Castillo et al., 2016).
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FIGURA 4. Espectros obtenidos por el detector VNIR y NIR para las
distintas variedades de almendras dulces y amargas.

3.5. Clasificacién en almendras dulces y amargas

Para la clasificacion de las almendras dulces y amargas, se construyeron
3 modelos de clasificacion mediante las técnicas PLS-DA, SVM y LDA.

En primer lugar, se procedié a la construccion del modelo de clasificacion
mediante PLS-DA. En la Figura 5 se muestra que tanto el conjunto de
entrenamiento como las muestras de validacion fueron correctamente
clasificadas mediante este método. En este modelo, todas las muestras de
almendras dulces tuvieron valores de prediccidén cercanos a 0, y por lo tanto
se clasificaron como pertenecientes a la clase '0' (dulces), y las muestras de
almendras amargas tuvieron valores de prediccion cercanos a 1, por lo que
se clasificaron como pertenecientes a la clase '1' (amargas). Los valores de
RMSE para la calibracion y validacion fueron de 0,141 y 0,160,
respectivamente, lo que indica que el error de calibracion es una buena
estimacion del error estandar de prediccibn observado en muestras del
conjunto de evaluacién. Por otra parte, el conjunto de evaluacion dio un
resultado similar al conjunto de calibracién, con un coeficiente de correlacion
de R? de 0,926 y 0,920 respectivamente, lo que indica un buen ajuste del
modelo para dicha clasificacion.
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FIGURA 5. Estimacion de los valores de cada clase para los conjuntos de
entrenamiento y validacién mediante PLS-DA.

Posteriormente, se procedio a la construccion del modelo SVM. Taly como
se ha indicado anteriormente, el modelo se baso en la funcion de la base radial
de kernel (nucleo RBK), y la combinacion de los pardmetros C (factor de
capacidad) y y (gamma). La Tabla 4 muestra los parametros utilizados y su
eficiencia relativa basada en la validacion cruzada de las mezclas de
calibracion. Los resultados obtenidos para el método SVM para el conjunto de
validacion fue de un 80,6 % en la clasificacion de almendras dulces y un 97,2
% en la clasificacion de almendras amargas.

TABLA 4. Parametros obtenidos de validacion cruzada por SVM.

Pardmetros SVM VIS-NIR

Clases 2

SVM tipo C-SVM

C (factor de capacidad) 1

Y (gamma) 0

Tipo kernel Funcion de base radial

Por ultimo, se procedié a la construccion del modelo de clasificaciéon
mediante LDA. Los resultados obtenidos tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el de evaluacion se muestran en las Figuras 6y 7,
respectivamente. Las muestras de evaluacion de la clase dulce se muestran
en color azul mientras que las muestras de la clase amarga estan en color
rojo. Los resultados para el método LDA para la clasificacion de almendras
dulces del conjunto de validacién fue de un 77,8 % y un 63,9 % la clase
amarga.
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FIGURA 7. Gréfico de discriminacion de los resultados de LDA para las

muestras del conjunto de validacion.

La capacidad predictiva de cada uno de los modelos construidos sobre el
conjunto de validacién, asi como el porcentaje de clasificacién global de los

mismos se muestra en la Tabla 5.
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TABLA 5. Matriz de confusion obtenida en la clasificacion para los
modelos de clasificacion construidos en este estudio.

Referencia de clases Exact'it_ud O.l? la
Modelo clasificacion
Dulces Amargas global
Dulces 100 % (36) 0 % (0)
PLS-DA 100 %
Amargas 0 % (0) 100 % (36) °
Dulces 80,6 % (29) | 19,4 % (7)
SVM 88,90 %
Amargas 2,8% (1) 97,2 % (35) °
Dulces 77.8% (28) | 22,2 % (8)
LDA 70,90 %
Amargas | 36,1% (13) | 63,9 % (23) °

* Los valores entre paréntesis indican el nimero de almendras clasificadas como dulces o
amargas del total estudiado (n = 72)

Para el método PLS-DA se obtiene una precision de clasificacion del 100
% para ambas clases, mientras que para el método SVM fue de un 80,6 %y
97,2 % y para LDA de un 77,8 % y 63,9 % para la clase dulce y amarga,
respectivamente. De este modo, el modelo LDA, en comparacion con los
otros, es el que alcanza un peor ajuste debido a que ocho de las muestras
dulces y trece de las muestras amargas fueron mal clasificadas. En
contraposicion, el método PLS-DA fue el mas apropiado para la discriminacién
de almendras dulces y amargas, obteniendo excelentes resultados. Estos
resultados se pueden explicar al resaltar las desventajas del LDA en
contraposicion a otros métodos de clasificacion (Brereton & Lloyd,2014):
Estos autores sefialan que el LDA, al asumir que todas las clases tiene una
distribuciéon normal y que la dispersién es la misma en todas, puede dar peores
resultados que otros métodos no lineales o multilineales. LDA utiliza una Unica
matriz de covarianza de varianza combinada y por tanto, no siempre es la
apropiada si la estructura de varianza difiere para dos o mas grupos. Brereton
(2009) y Moncayo Martin (2017) sefialan que otra limitacion del LDA es que
no puede haber mas variables que muestras y, por tanto, si se diera el caso,
seria necesario realizar previamente un PCA para la reduccion de dichas
variables; sin embargo, en el caso de SVM, su objetivo principal es clasificar
las muestras mas que determinar la influencia de las variables.

En la bibliografia existen varios ejemplos de modelos de clasificacion
desarrollados también para almendras. En su investigacion, Borras et al.
(2014) también utilizan la espectroscopia NIR como método rapido y no
destructivo para discriminar almendras dulces y amargas. Mediante PLS-DA
obtuvieron altos niveles de sensibilidad y especificidad para ambas clases,
alcanzando un 95 % de muestras correctamente clasificadas. En comparacion
con nuestra investigacion, aunque utilizamos un namero similar de muestras,
ellos 320 en total y nosotros 360, fue posible alcanzar un 100 % de muestras
correctamente clasificadas utilizando la misma metodologia (PLS-DA),
ademas de aplicar dos métodos mas de discriminacion. A su vez, se corroboré
gue eran muestras dulces y amargas mediante la técnica HPLC, andlisis de
gran importancia para cerciorarse de los grupos.
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Otros estudios que utilizaron como materia prima la almendra y que
aplicaron la metodologia PLS-DA, es el de Rogel-Castillo et al. (2016) para
detectar dafios ocultos en las almendras crudas mediante espectroscopia
NIR. En este caso, se alcanz6 una clasificacion de alrededor del 90 % para
un conjunto de datos de 200 muestras en un sistema de deteccion en linea,
aplicacion que nos ayuda a plantear futuros trabajos de desarrollo en linea
para el control de calidad de este producto, clasificando almendras dulces y
amargas y que hoy en dia no se encuentra en la bibliografia.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha desarrollado un método de HPLC capaz de
cuantificar la amigdalina presente en almendras dulces y amargas tras la
optimizacibn de diversos parametros experimentales y condiciones
cromatograficas. Con el método desarrollado se obtuvieron repetibilidades
con RSDs menores de 0,31y 1,41 % para los tiempos de retencién y areas
de pico, respectivamente. Ademas, se obtuvo un LOD del 0,40 mg-Lt y
recuperaciones en todos los casos cercanas al 100 %. El contenido en
amigdalina en almendras dulces varié en un rango de 0,67 a 348 mg-Kg?, en
tanto que para las almendras amargas se detect6é un contenido de amigdalina
entre 14734 y 50412 mg-Kg™.

Por otro lado, empleando los datos obtenidos por espectroscopia VIS-NIR,
se construyeron 3 modelos (PLS-DA, SVM y LDA) con el fin de clasificar a las
almendras en dulces y amargas. Los mejores resultados se obtuvieron
mediante el método PLS-DA, alcanzando una exactitud en la clasificacion del
conjunto de validacién del 100 %, mientras que con los métodos SVM y LDA
se obtuvo una clasificacion global del 88,90 % y del 70,90 %, respectivamente.
En base a estos resultados, se puede concluir que la técnica de
espectroscopia VIS-NIR es una buena alternativa no destructiva para la
clasificacion de almendras en dulces y amargas, con posibilidades de
adaptacion in-line en un sistema de clasificacién automatizado aportando asi
ventajas en relacion al tiempo de deteccidn, versatilidad de los productos a
analizar y reduccion de la inversion a realizar en los procesos industriales con
el fin de asegurar un correcto control de calidad.
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