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Applications
Le cheddar est classé selon : 1 et
o Le degreé de maturation (doux, moyen, fort) Prep—— * —— = P perspectives

o Le format (bloc ou tranche)

| Collecte de Génération des Donnees
\ cheddars . Meéthodes spectroscopiques: FTIR et UV-Vis-NIR
B industriels . Méthode chromatographique: Flash-GC
Le classement des fromages est base sur des N = 144 . Profil de texture

Compléter le jugement humain
sans le remplacer

techniques subjectives, humaines.

'Objectifs

o Créer un modele predictif facilitant le
processus de classement des fromages.

. Caractérisation physico-chimique

Traitement des

Notes de classement données et création
=—— des fromages de modeles predictifs
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Cible : Degre de maturation (Doux / Moyen / Fort) )
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