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1.0 INTRODUCCION

México es un pais con gran cultura y tradiciones, algunas de las cuales se remontan a la
época prehispdnica. Las culturas prehispdnicas aprendieron a dominar su entorno,
aprovechando los recursos que la naturaleza les proporciond, esto incluyo la flora y fauna,
entre ellos el agave.

El agave es una planta endémica de América. Se conocen aproximadamente 210 especies
de las cuales 150 se encuentran en México. Eso lo ubica como el pais con mayor nimero de
especies, aproximadamente un 75 % de las especies totales [Garcia, 2007].

Figura 01.- Distintas variedades de agave [Garcia, 2016 a].

El agave o maguey —como se le conoce en diversas partes del pais- esta a su vez distribuido
ampliamente, teniendo presencia en mas del 75 % del territorio nacional [Garcia, 2007], por
lo cual esta planta es tan importante y conocida por practicamente todos los mexicanos.

Antes de la llegada de Coldén diversas especies de agave se aprovechaban para producir
fibras naturales —henequén, ixtle- asi como forraje para el ganado y bebidas alcohdlicas
fermentadas como el pulque [Parsons, 2012]. Con la llegada de los europeos al continente
americano llego una nueva técnica, la destilacién, la cual permitio la produccién de bebidas
alcohdlicas destiladas derivadas de ciertas especies de agave. A finales del siglo XVIII se
otorgd la primera concesion virreinal para la produccién de tequila en México. José Cuervo
(fundador de “Casa Cuervo”) fue el acreedor de la concesidn. El tequila representa el
encuentro de dos mundos, incorpora al agave oriundo de América y las técnicas europeas
de industrializacién.
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El sotol, la bacanora, el mezcal y el tequila son ejemplos de bebidas alcohélicas producidas
en México a partir de plantas de agave como materia prima principal. Estas bebidas cuentan
todas con Denominacion de Origen [Garcia, 2012]. Una denominacion de origen implica que
cierto producto presenta ciertas cualidades especificas debido a factores geograficos,
ambientales, flora y/o fauna exclusiva de cierta region. Esto trae como consecuencia que se
restrinja la elaboracion de un producto a una regién, con condiciones ambientales e
insumos especificos. De manera particular el tequila cuenta con un organismo llamado
Consejo Regulador del Tequila (CRT) que se encarga de verificar que este sea producido de
acuerdo a las especificaciones establecidas en la NOM-006-SCFI-2012 [Norma Oficial
Mexicana 006, 2012]. Casos andlogos aplican para las demds bebidas con denominacion de
origen y sus normas regulatorias, Sotol: NOM-159-SCFI-2004 [Norma Oficial Mexicana 159,
2004], Bacanora: NOM-168-SCFI-2004, [Norma Oficial Mexicana 168, 2004], Mezcal: NOM-
070-SCFI-2016, [Norma Oficial Mexicana 070, 2016].

W Agave tequilana
e Otros agaves

Estados con presencia de agaves

Figura 02.-Distribucion de agaves en la republica mexicana [Garcia, 2016 b].

El tequila es, sin lugar a dudas, la bebida alcohdlica mexicana mas conocida a nivel mundial.
El 9 de diciembre de 1974 se publico la Declaratoria de Proteccién de la Denominacién de
Origen del Tequila en el Diario Oficial de la Federacion. Aunque es una bebida que ha sido
producida en el pais por muchos afos, fue a partir de que obtuviera la denominacién de
origen cuando comenzé a volverse cada vez mas popular. En afios recientes se ha visto que
el tequila se vuelve cada vez mas importante en la vida social mexicana, impulsado por la
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mercadotecnia, productos como el “tequila cristalino”, asi como un cada vez mas creciente
sentimiento de nacionalidad entre la poblacién.

La gran variedad de especies de agave han facilitado la produccién de diversas bebidas
alcohodlicas. Existen en el mercado los denominados destilados de agave, ademds de los
licores de agave. Estas bebidas no cuentan con ninguna o casi ninguna regulacién por lo que
el gobierno mexicano se vio en la necesidad de proponer una nueva norma que incluya a
estas bebidas.

En el afio 2006 se decidid tomar medidas para comenzar el proceso regulatorio de los
destilados/licores de agave por medio del establecimiento de una NOM de emergencia.
Actualmente se encuentra aln en propuesta por la Comisién Federal de Mejora Regulatoria
(COFEMER) manteniéndose como un “proyecto de NOM”, esta es el PROY-NOM-186-SCFI-
2012, [Proyecto de Norma Oficial Mexicana 186, 2012]. En este proyecto de norma oficial
mexicana se dan las descripciones de las diversas bebidas alcohdlicas producidas a partir de
agave, haciendo hincapié en que no se incluyen a bebidas que ya estén reguladas por alguna
NOM particular, o que cuenten con denominacion de origen.

El proceso de destilacién permite separar componentes de una mezcla de acuerdo a sus
puntos de ebullicidn. Al aplicarse esta técnica a bebidas alcohélicas como el tequila se debe
tener el cuidado de evitar mantener las fracciones conocidas como “cabeza” y “cola” del
destilado, ya que es en estas fracciones donde se recuperan compuestos como el metanol
y algunos de los alcoholes superiores, los cuales son mucho mas tdxicos para el cuerpo
humano. En el tequila comercial es mucho menos probable encontrar residuos de estos
“alcoholes tdxicos” que en los denominados destilados de agave por las diferencias en sus
marcos regulatorios. No obstante, resulta de suma importancia el poderlos diferenciar
adecuadamente.

En el presente trabajo se expone una metodologia para la diferenciacién entre tequilas y
destilados de agave por medio de técnicas quimiométricas multivariables, a partir de
mediciones experimentales de espectros en la zona infrarroja de diferentes tequilas y
destilados de agave.



2.0 OBJETIVO GENERAL:

Obtener modelos éptimos por medio de técnicas quimiométricas multivariantes haciendo
uso de datos de espectrofotometria de infrarrojo medio que permitan lograr la
diferenciacién de tequilas auténticos de destilados/licores de agave.

3.0 OBJETIVOS PARTICULARES:

1. Diferenciar tequilas auténticos de destilados/licores de agave por medio de dos
técnicas no supervisadas: Analisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis
Cluster (CA).

2. Lograrladiscriminacion de tequilas auténticos de los destilados/licores de agave por

medio de dos técnicas supervisadas: Support Vector Machines (SVM) y Curvas de
Potencia (PC).



4.0 MARCO TEORICO

Leyenda prehispdanica sobre el origen del agave

“Maydhuel era una hermosa joven que vivia con su
abuela en las estrellas. En una ocasion, Quetzalcoat!
la convencio para que bajase a la tierra para amarse
convertidos en las ramas de un drbol bifurcado. Pero
cuando su abuela se desperté y no vio a Maydhuel
decidio buscar a su nieta. La abuela, descubriendo a
su nieta convertida en rama, la despedazd. Sin
embargo la rama en que se habia convertido
Quetzalcdat! permanecio intacta. Quetzalcdatl toméd
los restos de la joven virgen y los enterrd. De ello broto
la planta del maguey. Asi, tras su muerte, Maydhuel
se convirtid en diosa.”

Figura 03.- Maydhuel, diosa mexica
del agave (cédice Borbdnico)
[Matadamas, 2016].

4.1 El Tequila

El tequila es una bebida alcohdlica de origen mexicano. Técnicamente es un tipo de mezcal.
Su origen se remonta al siglo XVI aproximadamente. De acuerdo a la NOM-006-SCFI-2012
el tequila es:

“Bebida alcohdlica regional obtenida por destilacion de mostos, preparados directa y
originalmente del material extraido, en las instalaciones de la fabrica de un Productor
Autorizado la cual debe estar ubicada en el territorio comprendido en la Declaracién,
derivados de las cabezas de Agave tequilana Weber variedad azul, previa o posteriormente
hidrolizadas o cocidas, y sometidos a fermentacién alcohdlica con levaduras, cultivadas o
no, siendo susceptibles los mostos de ser enriquecidos y mezclados conjuntamente en la
formulacidn con otros azucares hasta en una proporcién no mayor de 49 % de azlcares
reductores totales expresados en unidades de masa, en los términos establecidos en la
presente norma y en la inteligencia que no estan permitidas las mezclas en frio. El Tequila
es un liquido que puede tener color, cuando sea madurado, abocado, o afiadido de un color
especifico. El Tequila puede ser afiadido de edulcorantes, colorantes, aromatizantes y/o
saborizantes permitidos por la Secretaria de Salud, con objeto de proporcionar o intensificar
su color, aroma y/o sabor”.

Esta bebida es con seguridad la bebida alcohélica mexicana mas conocida a nivel mundial,
y cada afio su popularidad aumenta entre la poblacidn nacional y extranjera. De acuerdo a
estadisticos del CRT la produccion de tequila aumenta con el pasar de los afios. Esto puede
verse claramente en la figura 4.
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Figura 04.- Produccion total de Tequila y Tequila 100 % agave entre los afios 1995-2018 [CRT, 2019 a].

La denominacidn de origen tequila comprende el estado de Jalisco, y algunos municipios de

Tamaulipas, Nayarit, Guanajuato y Michoacan. La figura 5 muestra los municipios de los
estados productores de tequila.
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4.2 Proceso de elaboracion del tequila

La elaboracién del tequila es un proceso largo que requiere de paciencia y un extremo
cuidado. Todo comienza con la plantacion del Agave tequilana Weber (figura 6) el cual
requiere aproximadamente 7 afios para poder estar listo para la produccidon de tequila.
Después de estos 7 afios el agave tiene la mayor cantidad de carbohidratos hidrolizables
necesarios para la fermentacién alcohdlica.

Figura 06.- Agave tequilana Weber variedad azul [Garcia, 2016 c].
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El siguiente paso se conoce como “Jima” y consiste en que el “Jimador” por medio de una
herramienta especial lamada “Coa” coseche el agave (figura 7). La coa no es mds que una
navaja con un mango largo que le permite al jimador retirar las hojas (pencas) del agave
para quedarse Unicamente con el corazén del agave, comunmente llamado “pifia”. Es
importante remarcar que aunque actualmente la industria tequilera realiza muchos de sus
procesos por medio de maquinas automatizadas sigue manteniendo algunas partes de
forma artesanal.

Figura 07.- Jima del agave [Garcia, 2016 d].

El siguiente paso es el transporte de las pifias desde el campo de cultivo hasta las
instalaciones de la planta tequilera. Tanto el campo de cultivo como la planta tequilera
deben estar ubicados en los territorios que la “denominaciéon de origen tequila”
comprende.

Las pifias frescas son introducidas en hornos de mamposteria (figura 8) del tamafio de
habitaciones grandes donde son cocidos “al vapor” a una temperatura de entre 100-110 °C.
La inulina es un polimero de fructosa y glucosa y es el principal carbohidrato presente en el
agave. El proceso térmico permite la hidrolisis de la inulina para obtener carbohidratos mas
sencillos necesarios para la fermentacion. La hidrolisis juega un papel muy importante en el
resultado final. Si no se regula la temperatura adecuadamente, parte de los carbohidratos
puede convertirse en caramelo (no fermentable), ademds de que el proceso de
caramelizacion trae consigo la produccion de furfurales (inhibidores de la fermentacién).
Por otra parte si no se controla el tiempo de hidrdlisis puede generarse una produccién
excesiva de metanol proveniente de la desmetilacion de las pectinas presentes en la fibra.
Este metanol crearia mezclas azeotrépicas con el etanol y el agua y daria como resultado
un tequila de baja calidad.
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Figura 08.- Horno de mamposteria [Garcia, 2016 e].

Después de la hidrdlisis se realiza la extraccion de los jugos de las pifias cocidas. Esto se
realiza por medio de extrusién mecanica por medio de rodillos. En algunas casas tequileras
esto se realiza aun en tahonas (figura 9) aunque cada vez es menos comun su Uso y menos
aun el uso de animales para impulsarlas.

.

Figura 09.- Tahona [Garcia, 2016 f].
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Aqui se llega a un punto critico en la produccidn del tequila; es necesario decidir si se
producird un tequila 100 % de agave o un tequila mixto. Si se opta por el tequila 100 % agave
se usard Unicamente el jugo del agave cocido, si por otra parte se decide producir un tequila
mixto este jugo se combinara con no mas de 49 % de otras fuentes de carbohidratos
externas. Ajustando la mezcla, el pH y temperatura se obtiene el mosto fresco listo para la
fermentacion. Este proceso se conoce como formulacién y su importancia radica en que la
eleccién de la categoria de tequila determinard el costo econdmico del producto final,
teniéndose como lineamiento que un tequila 100 % agave es mas costoso que un tequila
mixto.

El siguiente paso consiste en pasar el mosto fresco a los tanques de fermentacion (figura
10). Se regulan la temperatura y el pH, ademas se adicionan las levaduras que se encargaran
de realizar la fermentacion alcohdlica; el proceso general puede resumirse
fundamentalmente en la siguiente reaccién bioquimica:

CeH1206 = 2C,HsOH + 2C0, + ATP + (17.015 cal)

Las levaduras usadas en la fermentacién suelen ser exclusivas de cada destileria, pudiendo
ser ademas levaduras comerciales que comunmente estdn compuestas por levaduras de
vino, pan y una mezcla comercial conocida como levadura de tequila. Existe también la
posibilidad de que las destilerias mas exigentes cuenten con su propia levadura aislada de
manera natural de los agaves locales [Williams, 2015]. La fermentacién dura un aproximado
de 72 horas.

Figura 10.- Tanques de fermentacion [Garcia, 2016 g].

A continuacién el mosto fermentado es enviado a los alambiques de destilacion (figura 11).
La destilacidn estd dividida a su vez en dos fases, la primera de ellas se conoce como
destrozamiento o agotamiento y consiste en la separacidn de las vinanzas —mezcla de
levadura, sales, sdlidos, alcoholes secundarios y superiores, agua- de los componentes
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volatiles de la mezcla. La segunda fase denominada rectificacion o enriquecimiento consiste
en una destilacion que corrige aquello que no se logré durante el destrozamiento.

||

i

Figura 11.- Alambiques [Garcia, 2016 h].

Una buena destilacidn sera aquella que permita separar la parte “téxica” de la mezcla de
mostos fermentados y que, ademds, no sea tan rigurosa para separar aquellos
componentes volatiles provenientes del agave que son responsables de las caracteristicas
sensoriales del tequila [Williams, 2015]. El tequila obtenido tiene un contenido alcohdlico
demasiado alto por lo que se adiciona agua de dilucién para llegar a un contenido alcohdélico
de 35-55 % Alc. Vol. [Norma Oficial Mexicana 006, 2012], siendo el rango de 38-40 % Alc.
Vol. el mds comun en los tequilas comerciales.

Finalmente, el tequila es llevado a las barricas de maduracioén (figura 12); éstas deben estar
fabricadas con madera de roble o encino. Es en las barricas donde el tequila adquiere notas
caracteristicas de cada una de las clases de tequila existentes. Finalizada la maduracion el
tequila es embotellado y comercializado.
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Figura 12.- Barricas [Garcia, 2016 i].

4.3 Categorias y Clases de Tequila

El tequila puede clasificarse dependiendo del porcentaje de azlcares provenientes del
agave en su elaboracion, esto da como resultado una divisidon de dos categorias: Tequila
100 % agave y Tequila mixto; Ilamado simplemente Tequila.

El tequila 100 % agave es aquel en el que se usan exclusivamente azucares provenientes del
Agave tequilana Weber variedad azul. Un tequila mixto es aquel en el que como minimo se
usa un 51 % de azucares provenientes del Agave tequilana Weber variedad azul, el 49 %
restante puede provenir de fuentes externas.

También es posible clasificar al tequila en base al tiempo de maduracién que pasé en
barrica. Surgen aqui las clases de tequila: Blanco o Plata, Joven u Oro, Reposado, Afiejo y
Extra Afejo.

El tequila blanco es aquel obtenido inmediatamente de la destilacién pudiendo pasar en
barricas un tiempo menor a dos meses. El tequila joven es una mezcla de tequila blanco con
tequila reposado, afiejo o extra anejo; también se considera tequila joven a un tequila
blanco que haya sido sujeto de abocamiento. Tequila reposado es el que ha pasado por lo
menos dos meses en barricay menos de un afio. Un tequila afiejo debe madurar minimo un

22



aflo y menos de tres en una barrica que no sobrepase los 600 litros de volumen. Finalmente
un tequila Extra Afiejo tendrd por lo menos 3 afios de maduracion en barrica de no mas de
600 litros de volumen.

4.4 Destilados y Licores de Agave

La definicién de un destilado de agave y de un licor de agave es por mucho una tarea
complicada. Es importante aclarar que la simple referencia “Agave” en la denominacién de
estos productos genera confusion en gran parte de la poblacién. Esto se debe
principalmente a que la industria del tequila y los mezcales en general utilizan la palabra
Agave en sus productos. Es entonces Agave la palabra clave en el dilema.

La mejor definicidon que se puede tener hasta el momento de la identidad de un destilado
de agave y de un licor de agave la proporciona el Proyecto de Norma Oficial Mexicana PROY-
NOM-186-SCFI-2012. Este los define de la siguiente manera:

4.4.1 Destilado de agave:

Bebida alcohdlica obtenida por destilacion y rectificacion parcial de mostos fermentados,
derivados de la molienda de las cabezas de agave, previa o posteriormente hidrolizadas o
cocidas, y sometidos a fermentacién alcohdlica, siendo susceptibles los mostos de ser
enriquecidos por otros azucares hasta en una proporcién no mayor de 49 % de azlcares
reductores totales expresados en unidades de masa, no estando permitidas las mezclas en
frio. El destilado de agave es un liquido que, de acuerdo a su tipo, es incoloro o amarillento
cuando se aboque sin madurarlo.

El Destilado de Agave es susceptible de ser adicionado de algun sabor o ingrediente
permitido por la Secretaria de Salud, su contenido alcohdlico es de 25 % a menos de 35 %
Alc. Vol. [Proyecto de Norma Oficial Mexicana 186, 2012].

Los destilados de agave pueden clasificarse en dos clases: Destilado de agave blanco y
Destilado de agave abocado. La Unica diferencia entre las dos clases de Destilado de agave
consiste en que el blanco es un producto incoloro y el abocado tiene coloracién debida a la
incorporacion de aditivos permitidos por la secretaria de salud.

4.4.2 Licor “de” o “con” agave:

Son los productos elaborados a partir de Aguardientes de agave, Destilados de agave y en
su caso otros tales como, espiritu neutro, alcohol de calidad o alcohol comin o mezcla de
ellos; con un contenido no menor de 1 % (m/v) de azlcares y agua; aromatizados y
saborizados con procedimientos especificos y que pueden adicionarse de ingredientes asi
como de aditivos y coadyuvantes permitidos por la Secretaria de Salud; su contenido
alcohdlico es de 13.5 a 55 % Alc. Vol. [Proyecto de Norma Oficial Mexicana 186, 2012].



Aqui existe un punto critico en la definicidn de los licores de agave. No es extrafio que el
subtitulo haga hincapié en las palabras “de” y “con” ya que la diferencia en estos nexos
implica un cambio radical en la composicion de un licor.

Un Licor de Destilado de Agave o de Aguardiente de Agave es aquel en el que la composiciéon
del licor contiene por lo menos 51 % de aguardiente o destilado de agave.

Un Licor con Destilado de Agave o con Aguardiente de Agave es aquel en el que la
composicion del licor contiene no menos de 1 % de aguardiente o destilado de agave.

Los licores de/con agave pueden clasificarse de la siguiente manera:
a) Extra-seco: cuando el licor contenga de 1.0 % a 1.9 % de azucares (m/v).
b) Seco: cuando el licor contenga de 2.0 % a 10 % de azucares (m/v).
c) Dulce: cuando el licor contenga mds de 10.1 % de azlcares (m/v).

d) Escarchado: cuando el producto se encuentre sobresaturado de azlcares y en el cual el
exceso de éstos haya cristalizado dentro del licor.

e) Aperitivo: cuando el producto contenga algunos principios amargos derivados de
substancias vegetales.

Teniendo en cuenta las definiciones anteriores y las clasificaciones de los destilados y licores
de agave es importante resumir y rescatar los puntos mas importantes recordando la
definicion de los Tequilas.

1. No existen categorias para los destilados y licores de agave, simplemente se
requiere que cuente con minimo 51 % para destilados y 1 % para licores, de azlcares
provenientes de agave en su produccién.

2. Las clases de destilados de agave solo hacen referencia al proceso de abocamiento,
no hay restricciones en cuanto a maduracién ya que para estas bebidas no es
necesario ninguna clase de reposo.

3. Los licores de agave no requieren de la planta de agave para su elaboracién ya que
éstos se producen a partir de otras bebidas que silo demandan en su produccion.

4. Lla elaboracién de los licores de agave permite el uso de alcohol potable o similares
siempre y cuando el producto tenga no menos de 1 % de azucares y agua.

5. Unicamente se requiere el uso de agave sin tomar en cuenta ninguna especie en
particular.



4.5 ¢Por qué diferenciar tequilas auténticos de destilados/licores de
agave?

La principal razoén es, sin duda, por el bien de los consumidores y del publico en general.
También para regular la comercializacion de productos que en ocasiones hacen uso de
publicidad engafiosa.

Es imperativo diferenciar los Tequilas de los Destilados/Licores de agave ya que los
segundos representan una competencia desleal contra los primeros. La justificacién de lo
anterior es lo siguiente:

1. Sus procesos de elaboracion son distintos, tanto en materias primas, tiempos de
produccién como regulaciones normativas.

2. Los Destilados/Licores de agave no cuentan con un organismo regulatorio especifico
para ellos, a diferencia del Tequila que cuenta con el CRT. Esto implica que el Tequila
tiene una mayor regulacion.

3. Se ha visto que Destilados/Licores de agave hacen uso de publicidad engafiosa que
infunde una idea errénea en la poblacién respecto al origen e identidad de estos
productos.

4. El tequila es una bebida reconocida que cuenta con Denominacién de Origen que
debe protegerse de bebidas similares que no obedecen a las restricciones que una
Denominacion de Origen representa.

4.6 Espectrometria en la zona infrarroja media (FT-MIR)

La luz infrarroja es un tipo de radiacidn electromagnética ubicada por debajo de la regién
de la luz visible, de longitud de onda mas larga, de menor frecuencia y menor energia que
esta. Normalmente es percibida en forma de calor.

Cuando uno piensa en un enlace entre dos atomos es comun que muchos imaginen un
enlace estatico y sélido. Sin embargo esto no sucede asi, los enlaces siempre se encuentran
en movimiento, estos movimientos se pueden clasificar en estiramientos y flexiones. El
resultado de estos movimientos es la vibraciéon en el enlace y por consiguiente en la
molécula que lo contiene. Cada enlace tiene su modo especifico de vibracién y lo realiza a
una frecuencia especifica.

La espectrometria de infrarrojo medio es una técnica que utiliza la radiacion infrarroja en la
zona media del rango IR y su interaccidn con una muestra soélida, liquida o gaseosa. El
resultado de esta interacciéon es el espectro infrarrojo de la sustancia o mezcla de
sustancias.



El espectro de infrarrojo es la representacion grafica de las absorciones que sufre una
muestra cuando es irradiada con radiacién policromadtica. Cuando un enlace es irradiado
con una frecuencia que coincida con uno de sus modos vibracionales el enlace absorbe
energia y esto provoca que se estire o flexione un poco mas [Yurkanis, 2008]. El espectro
completo de IR es una propiedad altamente caracteristica de un compuesto [Levine, 1991].

Sin embargo, no todos los enlaces absorben energia en la region del infrarrojo, para que
esto suceda es necesario que exista un cambio en el momento dipolar de la molécula que
los contiene [Christian, 2009].

Las estructuras organicas cuentan con diversos grupos funcionales en ellas, estos grupos
funcionales tienen la propiedad de absorber en la regidén del infrarrojo. Y lo que es mas
importante aun, lo hacen a nimeros de onda especificos e intensidades caracteristicas. La
espectrometria infrarroja es muy utilizada en quimica organica cuando de elucidacion
estructural se trata.

Un espectro de infrarrojo se divide principalmente en dos zonas importantes:

1. Region de grupos funcionales (4000-1400 cm™): Aqui se encuentran las principales
y mads intensas (en general) sefiales debidas a los grupos funcionales.

2. Regién dactiloscopica (1400-600 cm™): Esta regidén es caracteristica de cada
compuesto, también es conocida como “region de huellas dactilares” y permite
identificar un compuesto si se compara con un espectro IR de una muestra estandar.
Pero su interpretacion detallada no suele ser sencilla.

Un tequila es una mezcla muy compleja que va mas alld de alcohol y agua. Técnicas
analiticas como la cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas han
permitido detectar e identificar mas de 240 componentes volatiles en los mostos de tequila
[Mancilla-Margalli, 2002]. La espectrometria de infrarrojo aplicada a muestras de tequila
provee por tanto un perfil espectral de la mezcla completa.

Comparados con otros instrumentos tradicionales de infrarrojo un espectrémetro con
transformada de Fourier ofrece una mejora significativa de la relacion sefial/ruido, mayor
exactitud de frecuencia, mucha mayor velocidad y procesamiento de datos mas eficaz. Una
ventaja de la espectrometria con transformada de Fourier es que se puede obtener el
interferograma en pocos segundos, si a su vez se realizan decenas o cientos de barridos y
se promedian se mejora aun mas la relacion sefial/ruido. Promediar barridos es posible
debido a la reproduccion precisa de la posicidon de numero de onda entre cada uno de los
barridos. Promediando n espectros, la relacién sefial/ruido mejora v/n veces, por tanto
entre mas espectros se promedien la relacidn sefial/ruido sera ain mejor [Harris, 2010].

El espectro neto de transmisién se obtiene al dividir la transformada de la muestra entre la
transformada del fondo [Harris, 2010].



La espectrometria de infrarrojo es una técnica muy versatil ya que en muchos casos no es
necesario realizar un pretratamiento a las muestras. Permite obtener una gran cantidad de
informacién por cada espectro obtenido. Requiere pocas cantidades de muestra y es una
técnica no destructiva.

4.7 Analisis Multivariante de datos o Quimiometria

Los investigadores estan acostumbrados a realizar mediciones de sus sistemas de estudio
con la finalidad de recabar datos que después puedan analizar e interpretar y a partir de
eso obtener conclusiones ldgicas. Sin embrago, por mucho tiempo estas mediciones se han
realizado de manera individual. Por ejemplo, midiendo numeros de onda particulares, al
igual que su tratamiento posterior.

Con el avance tecnoldgico de las ultimas décadas se ha logrado obtener grandes cantidades
de informacion de un mismo fendmeno. El andlisis multivariante tiene por objeto el estudio
estadistico de varias variables medidas en los elementos de una poblacién. Sus objetivos
principales son:

e Resumir las variables originales en unas pocas nuevas variables con la menor
pérdida de informacién.

e Encontrar grupos de muestras o variables, si es que existen.

e Clasificar muestras nuevas en grupos ya identificados

e Relacionar conjuntos de variables.

Existen métodos multivariantes que estdn encaminados a extraer informacién util de los
datos originales cuando de ellos no se conoce nada a priori, estos se denominan
comunmente como métodos de exploracidon de datos o “mineria de datos”; esta ultima
denominacioén indica la capacidad de estas técnicas para extraer informacién a partir de la
materia prima de datos [Pefia, 2002]. Ejemplos de estos métodos son el andlisis PCA y el
analisis Cluster. Métodos como estos que involucran agrupamiento y clasificacién son los
gue constituyen el reconocimiento de pautas [Otto, 2017].

Por otra parte, estan los métodos que buscan sacar conclusiones de la poblacidn que ha
generado los datos, estos requieren la construccion de un modelo que explique su
generacioén y pueda predecir datos futuros. Estos se conoce como métodos de inferencia
[Pefia, 2002].

Los métodos multivariantes son herramientas muy poderosas para el analisis de datos
complejos. Sin embargo es importante entender que muchas veces no basta con realizar un
analisis Unico sino que es necesario conjuntar varias técnicas con la finalidad de tener un
panorama mayor del problema estudiado y poder formular conclusiones mas acertadas.



El analisis descriptivo se recomienda aplicarlo como primer paso para comprender la
estructura de los datos y a partir de los resultados obtenidos pasar a los métodos mas
complejos.

Durante el andlisis descriptivo es posible determinar la homogeneidad de la poblacién o si
corresponden a poblaciones distintas que deben estudiarse por separado. Un caso especial
de heterogeneidad es el caso de muestras o datos andmalos (outliers). La identificacién de
estos puntos andmalos es muy importante, ya que sus valores distorsionan los valores
descriptivos del conjunto [Pefa, 2002].El termino quimiometria fue acuinado en 1972 y esta
puede ser definida como la disciplina quimica que usa métodos matematicos, estadisticos
y de légica formal para disefiar o seleccionar metodologias de medicidén y experimentos
ademas de proveer el maximo de informacion quimica relevante para el analisis quimico
[Massart et. al., 2003].

La quimiometria usa una amplia cantidad de métodos multivariantes para lograr la
obtencién de informacidn a partir de los datos originales. Es importante entender que no
es lo mismo tener datos que tener informacién, los datos pueden ser solo valores numéricos
pero estos se convierten en informacién util cuando cobran significado real y es posible
interpretarlos para obtener conclusiones de ellos.

4.8 Matriz de datos

Para poder comenzar con los métodos multivariantes aplicados en quimiometria es
necesario tener informacién de multiples variables de diferentes muestras analizadas. Esta
informacidn se recoge en una tabla donde se colocan de manera horizontal las variables y
de forma vertical cada una de las muestras analizadas. Las hojas de cdlculo como Excel®
permiten la creacidn de matrices de gran tamafio.
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Figura 13.- Representacion de una Matriz de datos en una hoja de cdlculo de Excel ® [Excel®, 2013].

Si se miden p variables numéricas en un conjunto de n elementos. Cada una de estas p
variables se denomina una variable vectorial o univariable y el conjunto de las p variables
forman una matriz o conjunto multivariable. Los valores de las p variables vectoriales en
cada uno de los n elementos (lo que se conoce como dato escalar o, simplemente, dato)
pueden representarse en una matriz, X, de dimensiones (nxp), que llamaremos matriz de
datos [Pefna, 2002].

4.9 Pretratamiento de datos

En quimiometria es comun escuchar la frase “mete basura y obtendrds basura”; a pesar de
lo directa que pueda ser esta frase no deja de ser completamente verdadera. No basta con
tener cientos de datos si estas mediciones no se analizan correctamente. El primer paso
suele consistir en eliminar informacion no esencial y/o corregir efectos que pueden venir
generados en la medida (p.ej., lineas de base no constantes). Para ello se realiza un
pretratamiento de los datos.

Un pretratamiento es una serie de pasos de calculo encaminados a minimizar las
fluctuaciones (fuentes de variaciéon o varianza) de las mediciones no inherentes a las
muestras.

Existen muchas formas diferentes de pretratamiento. En FT-MIR este pretratamiento
consiste en las conversiones de absorbancia a transmitancia, correcciones ATR, correccidn
de linea base (automatica o interactiva), suavizados, derivadas, entre otros.
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4.10 Escalados.

Existen diferentes métodos de escalado y los softwares actuales permiten la seleccion de
diferentes de ellos de manera automatica. Estos algoritmos se aplican una vez que se
trataron los datos brutos con los pretratamientos adecuados. Se trata de disponer los datos
en la mejor situacion de partida para su analisis posterior. Dos de los mds comunes son el
Centrado en la media y el Autoescalado.

4.10.1 Centrado en la media.

Para eliminar un desplazamiento constante, los datos se pueden trasladar a lo largo del
origen de coordenadas. El procedimiento comun es mediante el centrado donde cada
variable se centra al sustraerle el valor de la media de la columna correspondiente [Otto,
2017].

X5 =Xy — X donde:
i =referenciaala fila
k = referencia a la columna
Xy = media de la columna

Donde la media de la columna estd calculada por:
n
— 1
X =£*2Xik donde:
i=1

n = numero de muestras

4.10.2 Autoescalado

El autoescalado se define matematicamente por las siguientes ecuaciones [Otto, 2017].
X — Xic

Xlikk = T donde:

Z?=1 (Xik - X_k)

S, =
k n—1

El autoescalado da como resultado datos con media cero y varianza igual a la unidad. La
longitud de los vectores se escalaavn — 1.

La figura 14 muestra los efectos de los diferentes escalados en un conjunto de datos.
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Figura 14.- a) Sin Escalado, b) Centrado en la media, c) Autoescalado [Otto, 2017 a].

4.11 Técnicas de agrupacion no supervisadas

El agrupamiento de datos analiticos (muestras o variables) es posible por medio de los
métodos de agrupamiento, como tales, o por medio de proyecciones de los datos en
espacios dimensionales inferiores. Este tipo de representaciones son de gran utilidad ya que
permiten visualizar el comportamiento de las muestras (variables) que de otra manera seria
muy dificil de identificar. Estos se conocen como métodos no supervisados debido a que se
desconoce la pertenencia de las muestras a los diferentes grupos existentes [Otto, 2017].

4.11.1 Andlisis de Componentes Principales (PCA).

El andlisis de componentes principales (PCA) es con seguridad la técnica multivariante mas
usada y de mayor antigliedad. Esta técnica es atribuida a Hotelling (1933) aunque su origen
se encuentra en los ajustes ortogonales por minimos cuadrados introducidos por K. Pearson
(1901) [Pefia, 2002].

La idea basica del método consiste en describir la variacion de un conjunto de datos
multivariantes en términos de un conjunto de variables no correlacionadas donde cada una
de ellas es una combinacidon lineal de las variables originales [Everitte, 2001]. Estas
combinaciones son los denominados componentes (o factores) principales a los cuales
también se les conoce, menos frecuentemente, como variables latentes.

Matematicamente el analisis PCA representa a la matriz X como un producto de dos
matrices mas pequefias, la matriz de Scores y la matriz de Loadings. La figura 15 muestra
una representacion de esta idea.
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Figura 15.- Representacion grdfica de la matriz X en PCA [Otto, 2017 b].

Donde X es la matriz original con n filas (muestras) y p columnas (variables), T es la matriz
de scores con n filas y d columnas (componentes principales) y L es la matriz de loadings
con d columnas y p filas; T es la transpuesto de la matriz L.

Los componentes principales (PCs) pueden ser considerados como proyecciones de la
matriz original, por lo tanto la informacién mostrada en la figura 15 puede representarse
como se muestra en la figura 16.

T=XL

Figura 16.- Representacion grdfica de los PCs [Otto, 2017 c].

Muchos de los anadlisis multivariantes buscan en primer lugar una reduccién de la
dimensionalidad de los datos cuando esta presente la correlacion. Esto quiere decir que se
logre describir con precision la disposicion original de las muestras por medio de un
pequefio subconjunto de ellas (o por medio de un numero reducido de factores que se
calculan a partir de las variables originales).
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En el caso de PCA la reduccién de dimensionalidad se logra por medio de la construccion de
los componentes principales.

Otra forma de explicar los componentes principales (Z1, Z2, ... Zn) es considerar que se
obtienen por medio de combinaciones lineales de las variables originales (X1, Xz, ... X») de la
siguiente forma:

Z1= a11X1 + a12X2 + a13X3 + ... a1nXn
Z7= a1 X1+ a2Xy + a3Xs + ... aznXn

Etc.

n

Los coeficientes “ann” se eligen de manera que las nuevas variables (PCs) no estén
correlacionadas [Miller, 2002].

Los PCs son determinados en base al criterio de maxima variacion. Esto quiere decir que la
mayor varianza de los datos estd contenida en el primer componente principal. Cada PC
subsecuente describe el maximo de varianza que aun no es explicada por los PCs formados
previamente [Otto, 2017]. Esto lleva a que cuando haya correlacion significativa en las
variables originales el nimero de PCs utiles serd mucho menor que el nimero de variables
originales.

Una propiedad interesante de los PCs es que forman angulos rectos entre si, esta propiedad
es conocida como ortogonalidad [Miller, 2002].

Muchas veces el primer componente principal puede satisfacer los requerimientos
descriptivos del investigador, sin embargo no siempre este componentes es el mas
interesante [Everitte, 2001].

Usar todos los componentes principales no esta justificado. Esto debido a que por lo general
es necesario separar los PCs “puros” (mas relevantes) de aquellos que introducen ruido.
Para decidir cuantos PCs utilizar existen diversos métodos aproximados, entre los mas
comunes se encuentran los siguientes:

1. Porcentaje de varianza explicada.
2. Criterio del valor propio (o eigenvalor) unidad.

El método de porcentaje de varianza explicada se aplica cuando el experimentador ha
trabajado con conjuntos de datos similares y ha ganado suficiente experiencia con ello.
Usualmente un 90 % de varianza explicada es suficiente.

El criterio de valor propio uno se basa en la idea de que el valor propio (eigenvalor)
promedio para datos autoescalados es uno. Esto resulta del hecho de que en datos
estandarizados la suma de los valores propios de la matriz de correlacion es exactamente
el niumero de variables. Por lo tanto solo PCs con valores propios mayores a la unidad son
considerados.



4.11.2 Andlisis Cluster.

El analisis Cluster o de agrupaciones es una técnica de clasificaciéon (estrictamente, de
agrupacion) no supervisadas ya que, como en PCA, no puede hacerse uso del posible
conocimiento que se tenga de antemano de la pertenencia de las muestras a los grupos. Es
una técnica que puede ser muy Util cuando PCA no da buenos resultados.

Las muestras se agregan a un grupo (cluster) de acuerdo a su similitud con otras muestras
en funcién de sus caracteristicas. Esto da como resultado la formacién de clusters (grupos),
gue se pueden obtener usando métodos jerarquicos y no jerarquicos [Otto, 2017].

Un cluster describe un grupo de objetos que son mucho mas similares entre ellos que con
otros objetos que se encuentran fuera del cluster. Su formacién comienza con un objeto
semilla a partir del cual se agregan los demds objetos [Otto, 2017].

La similitud entre muestras se evalua por medio de la distancia entre ellas. La idea es simple,
entre menor sea la distancia entre dos muestras mayor serd la similitud que compartan.
Existen diversos métodos de calcular estas distancias, la tabla 1 recopila algunos de ellos.

Tabla 1. Distancias comunes en andlisis Cluster y sus ecuaciones.

Distancia Ecuacién
Euclidea d=(X; =¥1)? + (Xp = )2 + -+ (X — ¥y)?
EUC|Idea d = (X1 - Yl)z + (XZ - Yz)z + -+ (Xn - Yn)z
cuadrada
Manhattan K
di; = Z'Xik — Xpe|
k=1
P
earson . ZE:l(Xik — Xjp)?
ij = 5-2
j
Mahalanobis Dizj _ (Xi —Xj)tCz(Xz — X))

Generalmente los softwares tienen la posibilidad de elegir entre varias opciones para
calcular la distancia entre muestras. En este trabajo Unicamente se mencionan las
ecuaciones para dar una panorama de cémo funcionan estos calculos, seria complicado
tratar de explicar detalladamente cada una de ellas ademds de poco practico ya que
actualmente no se realizan de forma manual.

Calcular las distancias es un paso muy importante, sin embargo no es suficiente para
conducir a agrupamientos. El siguiente paso es elegir un método de agrupacion, también
llamado algoritmo cluster. Haciendo uso de las distancias calculadas anteriormente y de
dicho algoritmo se pueden agrupar las muestras en sus grupos correspondientes. Existen
muchos algoritmos cluster, entre los principales se encuentran los siguientes:



1. Weighted Average Linkage (Enlace promedio ponderado): En este método se asume
que los pesos y tamafnos de los cluster son iguales. La distancia entre clusters se
calcula de la siguiente manera:

_dy; +dp;
ki =T 5
2. Single Linkage (Enlace Unico): en este método la distancia entre clusters opuestos
se calcula por medio de la siguiente ecuacidn:
dai +dp;  |dg + dgl .
M= T > = min(dy;, dg;)
Graficamente la ecuacién anterior significa que la unién entre clusters se realiza
tomando en cuenta la minima distancia posible entre los clusters tomando como
punto de referencia la muestra mds cercana al cluster opuesto, la figura 17 muestra

como se realiza graficamente.

da g O
O

O

OOQ

Figura 17.-Union de Clusters con distancia Single Linkage.

Este método tiende a formar clusters alargados y con cierto grado de
heterogeneidad.

3. Complete Linkage (Enlace completo): este método puede considerarse como un
opuesto al método de Single Linkage ya que las uniones entre clusters las logra
considerando la maxima distancia entre objetos:

= dai '; dp; + |da; ‘; dpil = max(d,,, dy;)
Tiende a formar clusters esféricos.
4. Ward’s Algorithm (Algoritmo de Ward): en este método los clusters son agregados

de manera que se minimice el incremento de error en la suma de cuadrados:
Ny + n; Npg + n; n;
Ay = ————dp + ——dp;i —
n+n; n+n;

d
n+n; AB



Este método logra impedir que crezca la varianza interna de los clusters y que la
varianza externa (varianza entre clusters) aumente lo que da como resultado que se
diferencien mejor y se obtengan resultados mas facilmente interpretables. Genera
graficos bien estructurados por lo que es el método mas utilizado.

La mejor forma de ver los resultados de un analisis cluster es por medio de un dendrograma
el cual es un grafico que permite visualizar en uno de sus ejes las muestras analizadas y en
el otro las similitudes (distancias) entre ellas. Es comun que se refiera al dendrograma
también como arbol de clasificacion, la figura 18 da una imagen tipica de un dendrograma.
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Figura 18.- Forma tipica de un dendrograma.

Un dendrograma muestra las uniones entre muestras y después entre cada uno de los
cluster formados hasta terminar con un Unico cluster conteniendo a todas las muestras
analizadas, sin embargo llegar hasta el punto de tener un Unico cluster carece de sentido.
El nimero de clusters correcto dependera de lo que mas convenga al experimentador y asi
mismo el serd el responsable de decidir donde debe ser cortado el arbol de clasificacién.

36



4.12 Precauciones con las técnicas de agrupamiento no supervisadas.

Es importante recordar que las técnicas de agrupamiento no supervisadas tienen por
principal objetivo obtener un panorama general de las muestras analizadas. Al trabajar con
estas técnicas lo mejor es ir probando las diferentes combinaciones posibles; escalados,
distancias, métodos, etc. hasta encontrar el modelo que sea mas satisfactorio. Cambiar
cualquier parametro en los andlisis dara resultados diferentes lo cual se vera claramente
reflejado en los graficos obtenidos; sin embargo, no por que éstos sean diferentes significa
gue sean resultados erroneos. La diferencia entre un resultado y otro serda la facilidad de
interpretacidon que se obtenga de éste.

4.13 Técnicas de clasificacion supervisadas

Después de realizar un primer analisis valiéndose de las técnicas exploratorias es posible
utilizar unos métodos un poco mas complejos como lo son las técnicas de clasificacién
supervisadas. A diferencia de las técnicas no supervisadas en este caso se sabe
anticipadamente la pertenencia de las muestras a los diferentes grupos. Estas técnicas
estan encaminadas a separar los diferentes grupos mediante la busqueda de una regla de
clasificacién que permita ubicar las diferentes muestras en su grupo correcto.

Encontrando la regla de clasificacidn correcta es posible dar un caracter predictivo a estas
técnicas ya que permiten predecir la pertenencia de una muestra desconocida a un grupo
particular.

Existen dos categorias de muestras en el andlisis supervisado. La primera de ellas se
constituye por las muestras de entrenamiento, también conocidas como muestras de
aprendizaje. La segunda viene dada por las muestras de prueba. Con las muestras de
entrenamiento se consigue la regla de clasificacién y el modelo obtenido es el que permite
realizar la posterior prediccion de las muestras de prueba.

El siguiente paso consiste en comprobar que el modelo obtenido es “bueno” y que
proporciona resultados satisfactorios y verdaderos. Para esto se debe evaluar el modelo
poniendo a prueba su capacidad de reconocimiento (clasificacidn) y de prediccién.

La capacidad de reconocimiento se evalua de acuerdo al porcentaje de muestras de
entrenamiento que son correctamente asignadas a su grupo. Por otra parte la capacidad de
prediccidn se evalla de acuerdo al porcentaje de muestras de prueba que son asignadas
correctamente a su grupo. Sin embargo aqui surge un problema, una muestra de prueba en
teoria seria aquella para la cual el modelo ignora su identidad y, por tanto, su pertenencia
a algun grupo en especifico; evaluar la predictibilidad del modelo se vuelve incierto si se
realiza de esta manera [Massart, 2003].

Uno de los métodos mas habituales para evaluar la predictibilidad de un modelo es el
método de validacién por cruces o validacion cruzada. Este método consiste en retirar



algunas de las muestras de entrenamiento y asignarlas como muestras de prueba, aqui se
tiene la ventaja de que se conoce la identidad de las muestras de prueba. El procedimiento
se realiza variando las muestras de prueba hasta que todas las muestras de entrenamiento
hayan pasado una vez como muestra de prueba. Con toda la informacion obtenida se
calcula el porcentaje de muestras de prueba que fueron clasificadas correctamente y de
esta manera se evalla la predictibilidad del modelo [Massart, 2003].

Un error que se suele cometer es que después de obtener un buen resultado de capacidad
de reconocimiento se omita la evaluacidn de la capacidad de prediccién. Es importante
destacar que las capacidades de reconocimiento y prediccién dan informacién importante
de la eficiencia del modelo y que estas estdn estrechamente relacionadas entre si. Sin
embargo un modelo puede realizar un correcto reconocimiento pero una mala prediccion.

Si después de evaluar el modelo los resultados de evaluaciones de reconocimiento y
prediccion son sustancialmente distintos significara que la regla de clasificacién obtenida
depende demasiado del conjunto de muestras de entrenamiento usadas; los resultados
obtenidos de esta manera no son estables y no pueden ser confiables.

4.13.1 Curvas de Potencia

En esta técnica, una vez generado el modelo con las muestras de entrenamiento, se asigna
cada una de las muestras de prueba al grupo con el que comparte mayor similitud, segun el
calculo de una probabilidad de pertenencia a cada uno de los grupos predefinidos.

Esta técnica se encuentra dentro del grupo de técnicas conocidas como “funciones de
densidad” o “funciones de probabilidad”. Todas ellas tienen la caracteristica de limitar una
regidn espacial para cada grupo. Al proyectar las muestras de prueba sobre el plano de
trabajo (en esta version del programa Datan, PC1-PC2) se calculan las probabilidades de
pertenencia a cada uno de los grupos existentes y se asignan al grupo donde presenten los
mayores porcentajes de similitud.

En las técnicas de funciones de densidad se considera un campo de probabilidad (o
potencial) alrededor de las muestras de entrenamiento que formen un grupo. Esta es la
razén de por qué se conocen como métodos de potencia.

Siempre es recomendable el uso de funciones simples, como funciones triangulares o
gaussianas. La funcidn seleccionada esta caracterizada por su amplitud.

Para las funciones potenciales planteadas a partir de puntos individuales, la funcién
potencial acumulativa se determina por adicion de las sefiales de las funciones potenciales
individuales en cada posiciéon a lo largo del eje x. Dividiendo la funcién potencial
acumulativa de una clase entre el nUmero de muestras que contribuyeron a su formacidn



se obtiene la funcion potencial de la clase. De esta manera se le da un caracter probabilistico
el cual permite lograr las clasificaciones probabilisticas [Massart, 2003].

El método de curvas de potencia emplea funciones gaussianas en dos dimensiones. La
funcién de probabilidad con distribucién normal estd dada por la siguiente ecuacién
[Massart, 2003].

£ ) 1 [ 1 {(x1 — lh)2 + (xz — Mz)z
X1,Xp) = exp |— —_—
v 210,054/ 1 — p? 2(1-p2) 01 02

-2 (2 (2]

Donde iy sz son lamediay lavarianzade x;(j = 1,2) y p es el coeficiente de correlacion.

4.13.2 Clasificacion mediante vectores soporte, SVM (Support Vector
Machines)

La separacién de grupos traslapados es muy complicada con métodos habituales, no sélo
mediante curvas de potencia sino otros mas avanzados, como el analisis discriminante, ya
gue en estos se busca una separacién optima mediante hiperplanos (es decir, en una
dimensionalidad inferior a la de los datos de partida). SVM, por el contrario, provee una
alternativa eficiente; una transformacién del espacio de las variables que permite construir
una frontera en un espacio de dimensiones mayores para separar grupos con fronteras no
lineales.

SVM es un caso especial de los métodos basados en Kernel. Su origen se remonta a los
trabajos de Vapnik en la década de 1970, esta técnica se basa en dos ideas principales. La
primera de ellas consiste en mapear los vectores de caracteristicas de una forma no lineal
hacia un espacio dimensional superior (posiblemente infinito) y entonces usar un
clasificador lineal en este nuevo espacio. La segunda idea es la de usar un clasificador lineal
de “margen grande” que separe los datos tanto como sea posible entre los hiperplanos
(fronteras) [Kulkarni, 2011].

El nombre vectores de soporte viene del hecho que las muestras que se encuentran en la
orilla de los margenes reciben el nombre de vectores soporte ya que son los que se utilizan
para calcular dichas fronteras (bordes). Por extension, el clasificador que se genera con base
a estos vectores de soporte se denomina Clasificador de Vectores de Soporte (SVM).



5.0 Desarrollo Experimental.

5.1 Muestras Analizadas.

Las muestras fueron otorgadas por el CRT al laboratorio 10 de la Unidad de Investigaciéon
Multidisciplinaria (UIM) de la FES-Cuautitlan. Estas muestras fueron recibidas en botellas de
PET con etiquetas que permiten identificarlas. La figura 19 muestra una imagen del aspecto
de las muestras.

Para este trabajo se usaron 131 muestras que involucran destilados/licores de agave y
tequilas 100 % agave y mixtos en sus clases blanco, joven, reposado, afiejo y extra afiejo. El
anexo 1 ofrece una lista detallada de cada muestra asi como los cddigos individuales
asignados a cada una de ellas.

Figura 19.- Presentacion de las muestras utilizadas en este trabajo.

A cada muestra se le asignd una nomenclatura especifica que permite identificarla
facilmente. La primera parte del cédigo de identificacion corresponde al tipo de muestra, T:
tequila, DA: destilado de agave y LA: licor de agave. La segunda parte aplica Unicamente
para las muestras de tequila, corresponde a las clases de tequila las cuales quedan
identificadas de la siguiente manera: B: blanco, J: joven, R: reposado, A: afiejo, EA: extra
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afiejo; adicional a esto si el cédigo presenta a continuacidon una letra M significa que la
muestra es un tequila mixto, en caso contrario se trata de un tequila 100 % agave. La parte
final corresponde a un nimero, el mismo nimero que otorga el CRT a las muestras.

Para los tratamientos quimiométricos en el software Datan se les asigno un color diferente
a cada una de las muestras a menos que se indique lo contrario en algln caso en especifico.

Tequilas Blancos: Verde
Tequilas Jovenes: Azul claro
Tequilas Reposados: Azul oscuro

Tequilas Anejos y Extra afejos: Rojo

5.2 Uso del Espectrometro FT-IR

El equipo utilizado fue un espectrometro de la marca Perkin ElImere modelo FT-IR Frontier.
Las mediciones de los espectros se obtuvieron con el uso del instrumento de Reflexién Total
Atenuada (ATR) de la marca Perkin Elmere.

1. Ajustar las condiciones del equipo bajo las siguientes especificaciones:
a) Intervalo de 4000 cm™ —400 cm™.
b) 16 barridos.
c) Resoluciéon 4 cm™.
d) Fondo entre cada muestra.

2. Para limpiar, tomar aproximadamente 50 uL de etanol con una micro pipeta y
limpiar con ayuda de papel seda el diamante del ATR. Repetir 2 veces.

3. Realizar un barrido de fondo usando fondo aire.

4. Tomar una pequefia porcidn de muestra en un vaso de precipitados limpio.

5. Lavar la punta de la micro pipeta 3 veces con la muestra que se medira desechando
las porciones usadas en el lavado.

6. Tomar 50 uL de muestra y limpiar el ATR con ayuda de papel seda.

7. Tomar otros 50 uL de muestra y colocarlos sobre el diamante del ATR con el cuidado
de cubrirlo completamente y evitando burbujas en el interior de la gota.

8. Realizar el barrido de la muestra para obtener el espectro en transmitancia.

9. Repetir los pasos 2-8 con cada una de las muestras.

10. Guardar los archivos de los espectros en formato .ASCll y .sp.

Nota: Para reducir el error sistemdtico de las mediciones, las muestras se midieron
aleatoriamente, por el mismo analista.



Las mediciones de las muestras se realizaron en un intervalo de tiempo de una
semana con la finalidad de reducir el error de derivas causadas por realizar
mediciones en fechas muy distantes unas de otras. También se realizaron en un
ambiente de temperatura y humedad controlada.

5.3 Pretratamiento de los datos.

Los espectros obtenidos en transmitancia deben ser adecuados para el analisis
quimiométrico, para esto es necesario realizar un pretratamiento. Este pretratamiento
consiste en convertir los datos de transmitancia a valores de absorbancia. Realizarles una
correccion ATR, una correccién de linea base (CLB) automatica o interactiva (segun
eleccidn) y el ajuste a cero.

La figura 20 muestra el proceso del pretratamiento de datos asi como su efecto sobre los
espectros.

e Pretratamiento de los espectros.
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Figura 20.- Efecto de los diferentes pretratamientos en los datos FIT-MIR.

La correccién ATR permite corregir algunos efectos fisicos debidos a la reflectancia total, de
manera que los espectros transformados sean mucho mas parecidos a los espectros
obtenidos por transmision. La diferencia mas significativa entre un espectro de reflexiéon
interna y uno de transmision se relaciona con las intensidades relativas de las bandas. Esto
debido a que un espectro obtenido con ATR muestra intensidades mejoradas de las bandas
en longitudes de onda mas largas [Spectrum, 2015].

La correcciéon de linea base permite eliminar las pendientes del espectro causadas
principalmente por dispersion del haz de infrarrojo de la muestra y los efectos de fondo.
Esto permite una mejor comparacion entre espectros [Spectrum, 2015].



Todos estos pretratamientos se realizaron con el software Spectrume el cual estd incluido

con el equipo de infrarrojo marca Perkin Elmere.

5.4 Construccion de matrices.

Las matrices se construyeron en Excele [Microsoft Excel, 2013] a partir de los espectros
guardados en formato ASCII. Se copian los datos de cada uno de los espectros en un archivo
nuevo de Excele [Microsoft Excel, 2013] de modo que al finalizar presente el formato como

el mostrado en la figura 21.

H - s ATR + CLB Automatica.xisx - Excel ? @B - 8 X
INICIO | INSERTAR  DISENODEPAGINA  FORMULAS ~ DATOS  REVISAR  VISTA & hugo jimfal ~
“D ?;,‘ Calibri -1 - A A T == £~ ErAjustarteto General - ’__E_'J L:,} %ﬂ EX E ::‘t‘:n::'ta N éY H
Oy MK S ZeAr S e Eomnya - @ 0S| [ S e wewnmionee g T o b
Portapapeles & Fuente r] Alineacién ] Mdmero ] Estilos Celdas Modificar ~
A9 - Jr v
A B C D E F G H l J K L =
10 Muestra 4000 3999 3998 3997 3996 3995 3994 3993 3992 3991 <]
11 0,000772 0,000776 0,00078 0,000793 0,000811 0,000829 0,000842 0,000851 0,000859 0,000864 0,00C
12 0,000236 0,000256 0,000265 0,000263 0,000258 0,000255 0,00025 0,000241 0,00023 0,000224  0,00C
13 0,000573 0,000591 0,000592 0,000575 0,000553 0,000545 0,000556 0,000578 0,000596 0,000604 0,00C
14 0,000532 0,000526 0,000518 0,000511 0,000511 0,000524 0,000547 0,000566 0,000571 0,000561 0,00C
15 0,00135 0,001352 0,001342 0,001329 0,001322 0,001328 0,001346 0,001366 0,001384 0,001395 0,001
16 -0,000184 -0,000184 -0,000185 -0,000191 -0,000197 -0,000199 -0,000193 -0,000184 -0,000179 -0,000181 -0,00C
17 0,000817 0,000886 0,000951 0,000993 0,001012 0,001018 0,001016 0,001006 0,000987 0,000962 0,00C
18 0,000071  0,000087  0,000095 0,00009 0,000076 0,000061 0,000052 0,000054 0,000065 0,000081 0,00C
19 0,001045 0,001065 0,001079 0,001082 0,001074 0,001063 0,001059 0,001067 0,001086 0,001107 0,001
20 0,000875 0,000869 0,000868 0,000865 0,000863 0,000866 0,000876 0,000889 0,000902 0,000912 0,00C
21 0,001189 0,001186 0,001181 0,001179 0,001184 0,001197 0,00121 0,001216 0,001213 0,001204 0,001
22 0,000988 0,000989 0,000996 0,001011 0,001035 0,001063 0,001083 0,00108 0,001075 0,001062 0,001
23 0,000978 0,000979 0,000979 0,000976 0,000973 0,000973 0,000975 0,000979 0,000986 0,000996 0,001
24 0,000709 0,000713 0,000717 0,000718 0,000719 0,000724 0,000734 0,000749 0,000766 0,000778 0,00C
25 0,001501 0,001518 0,001543 0,001568 0,001583 0,001583 0,001574 0,001564 0,001559 0,001561 0,001
LYol T Hr;j;'\zna ra»::i) ANANATAD ANANATEAO ANANACET A NNAC SO N ANA A ‘ﬂ.’\ﬁﬂ oA N ANArCA A ANArCS N ANAreS nnn: -
LISTO - H M -———+ 140%

Figura 21.- Formato de una matriz en Excel.

5.5 Datang

Finalmente, la matriz generada en Excele [Microsoft Excel, 2013] se copidé al software
Datane [Datan, 2013] donde se procedié a realizar los andlisis quimiométricos. Aqui fue
necesario guardar los archivos en los formatos .mdf y .dpx. La figura 22 muestra la vista

general de Datane [Datan, 2013] con una matriz de datos cargada.
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Figura 22.- Vista previa de Datan® con una matriz de datos.

En este software se hizo uso de los andlisis PCA, Cluster, SVM y Curvas de Potencia. Se eligio
este software debido a que a pesar de no ser muy conocido fue el que permitié trabajar con
la extensa cantidad de datos contenidos en las matrices.



6.0 RESULTADOS OBTENIDOS AL TRATAR ESPECTROS ATR CON
CORRECCION DE LINEA BASE AUTOMATICA

En el presente estudio se construyeron modelos para diferenciar tequilas auténticos de los
destilados de agave a partir de datos FT-MIR por medio de diversas técnicas quimiométricas
supervisadas (Curvas de potencia y Support Vector Machines) y no supervisadas (Andlisis
de Componentes Principales y Cluster).

Muestras: La matriz definitiva se conformé por 131 muestras totales incluyendo 10 licores
de agave, 18 destilados de agave, 25 tequilas blancos, 15 tequilas jovenes, 24 tequilas
reposados, 25 tequilas afejos y 14 tequilas extra afiejos. Los licores y destilados se
consideran en un sélo grupo, al igual que los afiejos y extra afiejos en otro. Todas las
muestras fueron suministradas por el CRT.

Las muestras para el proceso de aprendizaje se seleccionaron a partir de un PCA previo para
diferenciacién de clases de forma que las muestras fueran representativas de su clase. Esta
matriz definitiva se denomind “matriz muestras seleccionadas”.

Vale la pena mencionar que en todos los casos donde se intentd construir modelos para
diferenciar (o “discriminar”, usando este término en sentido laxo) entre tequilas vy
licores/destilados, ya sea por técnicas no supervisadas como supervisadas, el nimero de
muestras de cada conjunto estd desbalanceado, es decir, el nimero de muestras de
licores/destilados es de 28, en tanto que el de tequilas es de 103. No obstante, se procedié
a intentar construir los modelos.

Los espectros fueron obtenidos como se indicd anteriormente. Se convirtieron de
Transmitancia a Absorbancia y se realizé la correccion ATR, seguida de Correcciéon de Linea
Base Automatica (CLB) con ajuste a cero. Este punto fue ampliamente explorado probando
diferentes opciones, con CLB interactiva, y usando diversos conjuntos de puntos para la
correccion. Sin embargo, se observé que los PCA era muy susceptibles a este
procedimiento, por lo que se considerd que los modelos resultantes no eran robustos. En
el caso de decidirse por esta modalidad, nuestra experiencia invita a usar un namero
minimo de puntos de correccién CLB, incluyendo los nimeros de onda inicial y el final para
tratar de conservar el aspecto de los espectros originales. Por lo anterior, se decidié usar la
correccion de linea base automatica con ajuste a cero para evitar sesgar los modelos.



6.1 Técnicas no supervisadas o de exploracion de pautas.
6.1.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

6.1.1.1 Modelos para la diferenciacion de tequilas vs licores/destilados

Primeramente, se realizd un PCA con el intervalo completo (4000-400 cm™?) sin ningdn
escalado en los datos (none). Para facilitar la visualizacion de muestras se presentan en
circulo naranja los destilados/licores de agave, y con un cuadrado purpura a los tequilas de
todas las clases.
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Figura 23.- Grdfico de scores para el conjunto de licores/destilados y tequilas en el intervalo: 400-4000 cm™,
Sin escalado. PC1: 99.9571 %, PC2: 0.0306 %, PC3: 0.0079 %.

De la figura 23 se puede observar que sin ningln escalado y considerando el intervalo
espectral completo existe una clara tendencia a la separacién de ambos grupos (tequilas y
destilados). Se aprecia de forma descendente en diagonal de izquierda a derecha los scores
conformados por destilados/licores de agave, seguidos de los tequilas de todas las clases y
categorias.

6.1.1.2 Seleccion de intervalo de numero de onda

Después de estudiar el primer PCA obtenido sin escalado y con el intervalo espectral
completo se probaron diferentes intervalos con diferentes escalados para determinar el
optimo del modelo. A partir de la observacién del espectro se combinaron dos intervalos,
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de 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™. Posteriormente se decidié realizar un andlisis
preliminar de loadings para confirmar estos intervalos. Este andlisis mostré la existencia de
sefiales en los intervalos de 800 — 1800 cm™ y entre 2800 — 3600 cm™; dichos intervalos
abarcan el intervalo optimo (980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™) usado en los andlisis
posteriores (ver figura 24).

Loadings

400 600800} 1000/1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2809 3JOMN3200 K0QA400 3800 4000

-0,1

-0,15

Loadings1 Loadings2 Loadings3

Figura 24.- Loadings asociados a los primeros componentes principales en el intervalo de 400 - 4000 cm™.

La figura 25 muestra los perfiles de los espectros de las muestras analizadas con diferentes
escalados, es decir, sin escalado, centrado en la media y autoescalado. Se han resaltado en
color rosa los intervalos éptimos de trabajo usados en los analisis posteriores. También es
importante observar el efecto de los diferentes escalados; visualmente se aprecia como con
los escalados centrado en la media y autoescalado se hacen patentes ciertas diferencias
entre las muestras. Los posteriores analisis ponen en evidencia esta primera impresion.
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Figura 25.- Perfiles de los espectros FT-MIR con diferentes escalados, de arriba hacia abajo: sin escalado,
centrado en la media y autoescalado. Intervalo optimo de trabajo resaltado en rosa.

Con este intervalo se probaron varios escalados y los modelos de PCA se resumen en las
figuras 26, 27 y 28. Se muestra la varianza explicada por cada uno de los primeros 3
componentes principales con los diferentes tipos de escalados (ninguno, centrado en la
media y autoescalado). También se incluyen los diagramas de scores PCA en el subespacio
PC1-PC2 vy lavarianza acumulada al menos mayor al 94 %, para los 3 primeros componentes

principales en todos los casos.
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Figura 27.- Diagrama de scores en los intervalos 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™, Centrado en la media. PC1:
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Figura 28.- Diagrama de scores en los intervalos 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™%, Autoescalado. PC1: 61.8607
%, PC2: 21.8087 %, PC3: 11.1533 %.

Con base en estos resultados, se selecciond el autoescalado como el mas adecuado, ya que
en este caso se logré una separacion muy clara lo largo de PC1 con 61.8607 % de varianza,
siendo este componente el responsable de la separacién entre los destilados/licores de
agave del resto de tequilas. Asi, al observar este eje, de -10 hacia el lado izquierdo, se ubica
el grupo de los destilados/licores de agave y del lado derecho los tequilas en sus diferentes
categorias y clases. El resultado obtenido se puede considerar satisfactorio.

6.1.1.3 Modelos para la diferenciacion de licores/destilados vs tequila por clase

A continuacidn, se realizaron los modelos para la diferenciacién de licores/destilados vs.
tequila de acuerdo con su clase, con datos autoescalados, por ser el que graficamente
mostré una mejor separacion entre los grupos.

En este caso, de forma general, se observa que la diferenciacién entre el grupo
destilados/licores de agave y el de tequila por clase aiin es mejor. Basicamente es PC1 el
responsable de dichas separaciones. Las figuras 29-32 resumen los graficos de scores
Optimos, los intervalos, escalados y varianza explicada de los tres primeros componentes
principales para cada uno de los casos.
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Figura 29.- Diagrama de scores destilados/licores vs. tequilas blancos en los intervalos 980-1800 cm™y 2800-

Figura 30.- Diagrama de scores destilados/licores vs. tequilas jévenes en los intervalos 980-1800 cm™ y 2800-
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Figura 31.- Diagrama de scores destilados/licores vs. tequilas reposados en los intervalos 980-1800 cm™ y

2800-3200 cm™, Autoescalado. PC1: 62.0827 %, PC2: 86.0065 %, PC3: 95.2580 %.
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Figura 32.- Diagrama de scores destilados/licores vs. tequilas afiejos/extra afiejos en los intervalos 980-1800

cm™y 2800-3200 cm™, Autoescalado. PC1: 62.6431 %, PC2: 84.8454 %, PC3: 95.0718 %.
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6.1.2 Analisis Cluster (CA)

6.1.2.1 Modelos de CA para la diferenciacion de tequilas vs licores/destilados

Para el analisis cluster el mejor modelo se obtuvo usando los intervalos de 980-1800 y 2800-
3200 cm, con datos autoescalados, aplicando algoritmo de Ward y distancia Euclidea
cuadrada. El dendrograma de la figura 33 muestra dos agrupaciones diferentes. En la
primera (1, en la figura) se observan contenidos los destilados/licores de agave en amarillo
y mientras que en la segunda (2, en la figura) se ubican en color purpura principalmente los
tequilas entre los cuales se contienen 3 muestras de primer grupo, por lo que se puede
considerar que este modelo es satisfactorio para lograr la diferenciacion entre ambos
grupos.
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Figura 33.- Dendrograma para el conjunto de destilados/licores y tequilas, algoritmo de Ward y distancia
Euclidea cuadrada. Autoescalado, intervalos: 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™.

6.1.2.2 Modelos de CA para la diferenciacion de licores/destilados vs tequila
por clase

De manera analoga al analisis PCA, se realizd el analisis cluster para la diferenciacién de
destilados/licores y tequila por clase en las mismas condiciones del CA previo.

Las figuras 34-37 muestran los dendrogramas de los analisis cluster para la diferenciacion
de los destilados/licores de agave con cada una de las clases de tequila. Se observa que
todas las clases de tequila estan separadas de los destilados/licores de agave. En todos los
casos, se observan dos agrupaciones. El primer grupo esta conformado sélo por todos los
destilados/licores y en el segundo se agrupan los tequilas de la correspondiente clase. En
cada dendrograma cada grupo contiene sélo un tipo de muestras a excepcién del
dendrograma de tequilas jovenes donde algunas muestras destilados/licores se agrupan en



el segundo grupo, aunque en la vecindad del primer grupo. Esto indicaria una similitud en
la composicion quimica de estas muestras.
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Figura 34.- Dendrograma para el conjunto de destilados/licores y tequilas blancos, algoritmo de Ward y
distancia Euclidea cuadrada. Autoescalado, intervalos: 980-1800 cm™y 2800-3200 cm™.
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Figura 35.- Dendrograma para el conjunto de destilados/licores y tequilas jévenes, algoritmo de Ward y
distancia Euclidea cuadrada. Autoescalado, intervalos: 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™.
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Figura 36.- Dendrograma para el conjunto de destilados/licores y tequilas reposados, algoritmo de Ward y
distancia Euclidea cuadrada. Autoescalado, intervalos: 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™.
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Figura 37.- Dendrograma para el conjunto de destilados/licores y tequilas afiejos/extra afiejos, algoritmo de
Ward y distancia Euclidea cuadrada. Autoescalado, intervalos: 980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™.

Por tanto, las técnicas exploratorias de PCA y Cluster permiten realizar un reconocimiento
de los grupos de muestras y las regiones espectrales que los determinan. Ambos analisis
nos revelan informacién complementaria y coherente.

PCA permitié detectar las muestras andmalas y quitarlas del modelo. Encamino el anadlisis a
realizarlo enfrentando de manera individual a cada clase de tequila con el conjunto de
destilados/licores de agave.

CA mostré que la diferencia entre tequilas y destilados/licores de agave es grande; la
distancia de los dendrogramas es clave al analizar este punto.
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6.2 Técnicas supervisadas.

Con la informacion obtenida de los andlisis exploratorios previos, se puede proseguir con
mayor conocimiento y confianza, con las técnicas supervisadas. Ya sabemos que, en efecto,
las muestras de tequilas son diferentes a las de los destilados/licores de agave. Ahora es
momento de avanzar en su estudio con las técnicas de clasificacién. En el presente estudio
dichas técnicas serdn Curvas de Potencia (CP) y Support Vector Machines (SVM). CP tiene
las ventajas de ser una herramienta muy sencilla y de clasificar las muestras asignando una
probabilidad de pertenencia a los diferentes grupos, siendo el cientifico el que toma la
decisidn final. SVM permite abordar problemas mas complejos donde los solapamientos de
los conjuntos de muestras son elevados vy, por tanto, pudieran no separarse empleando
otras técnicas en las que se generan hiperplanos (es decir, se trabaja dimensionalidad
reducida). Por el contrario SVM considera mas dimensiones que las de partida.

6.2.1 Curvas de potencia

En este caso no se presenta un modelo que involucre todas las clases de destilados/licores
y tequilas, pues no fue posible lograr su diferenciacion.

6.2.1.1 Modelos de CP para la diferenciacion de licores/destilados vs tequila
por clase

Para el analisis por curvas de potencia fue necesario asignar 2 grupos de muestras, el grupo
mayoritario que fue el de calibracién, con el cual el algoritmo construye el modelo, y el
segundo grupo minoritario, el de validacion con el cual se pone a prueba el modelo. Se
tomaron 114 muestras para el grupo de calibracion y 17 mas para el de validacion.

Los resultados éptimos, presentados en las figuras 38-41, se obtuvieron con los intervalos
980 — 1800 cm™ y 2800 — 3200 cm™, con centrado en la media. Las tablas 2-5 muestran los
valores de probabilidad de pertenencia de las muestras de validacion para cada uno de los
analisis de CP.
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Figura 38.- Curvas de potencia para destilados/licores vs. tequilas blancos en los intervalos 980-1800 cm™ y
2800-3200 cm?, Centrado en la media.
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Tabla 2. Probabilidades de pertenencia de las muestras de validacidn para destilados/licores vs tequilas

blancos
Muestra % destilados | % blancos
DA 04 96.35 0
DA 27 52.89 0
LA 11 90.48 0
LA 18 49.67 0
TB 8539 0 38.55
TB 8609 0 82.99
TBM 5401 0 65.45




T

Destilados/licores

O

Figura 39.- Curvas de potencia para destilados/licores vs. tequilas jévenes en los intervalos 980-1800 cm™ y
2800-3200 cm™, Centrado en la media.

Tabla 3. Probabilidades de pertenencia de las muestras de validacién para destilados/licores vs tequilas

jévenes

Muestra % destilados | % jovenes

DA 04 95.99 0
DA 27 52.91 0
LA 11 90.32 0
LA 18 49.72 0
T) 2656 0 95.86
TIM 5466 0 90.46
TIM 8706 0 53.65
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Figura 40.- Curvas de potencia para destilados/licores vs. tequilas reposados en los intervalos 980-1800 cm™
y 2800-3200 cm™, Centrado en la media.

Tabla 4. Probabilidades de pertenencia de las muestras de validacién para destilados/licores vs tequilas

reposados.
Muestra % destilados | % reposados
DA 04 96.5 0
DA 27 52.93 0
LA 11 90.54 0
LA 18 49.78 0
TR 4997 0 89.4
TR 5580 3.49 59.98
TR 8596 0 69.44
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Figura 41.- Curvas de potencia para destilados/licores vs. tequilas afiejos/extra afiejos en los intervalos 980-
1800 cm™ y 2800-3200 cm™, Centrado en la media

Tabla 5. Probabilidades de pertenencia de las muestras de validacién para destilados/licores vs tequilas
afiejos/extra afiejos.

Muestra % destilados | % afiejos

DA 04 96.37 0
DA 27 52.88 0
LA 11 90.48 0
LA 18 49.79 0
TA21 0 68.64
TA 2879 0 22.69
TEA 2483 0 81.39
TEA 5569 0 70.73

En las tablas 2-5 se observa claramente que todas las muestras de validacidn se asignan a
sus respectivos grupos con porcentajes grandes de probabilidad de pertenencia. Esto es un
indicador de que los modelos de CP son satisfactorios. Ello a pesar de que graficamente se
aprecia un ligero solapamiento entre las regiones del espacio de trabajo asignadas a cada
clase.

Para poder evaluar la capacidad de prediccidn de los modelos, se hizo uso del método de la
validacién cruzada [Otto, 2017]. En este método cada una de las muestras de calibracion se
asigna en una ocasiéon como muestra de validacion. Se realizé el conteo de muestras que
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fueron asignadas correctamente en cada uno de los andlisis y se calculd el porcentaje de
muestras que fueron asignadas correctamente a su respectivo grupo. Este dato de
porcentaje de asignacion esta relacionado con la capacidad de prediccidn; entre mayor sea
este valor, es menor la probabilidad del error de que una muestra sea asignada
incorrectamente a su grupo. El analisis por curvas de potencia nos da la probabilidad de
pertenencia de cada muestra de validacidon a un determinado grupo. Este valor nos permite
evaluar la confiabilidad de la regla de clasificacion.

La tabla 6 muestra los resultados del andlisis de capacidad de predicciéon para cada uno de
los andlisis de curvas de potencia.

Tabla 6. Andlisis de capacidad de prediccion para CP.

Muestras Capacidad de Porcentaje de
prediccidn probabilidad de
pertenencia a su
grupo.
Destilados-Blancos 96.22 % 51.86 %
Destilados-Jévenes 90.69 % 56.04 %
Destilados- 98.07 % 49.17 %
Reposados
Destilados- 94.02 % 56.74 %
Afiejos/Extra afiejos

Los resultados de curvas de potencia se consideran satisfactorios, con una capacidad de
prediccién del método que es mayor al 90 % en todos los casos. Por otra parte, el porcentaje
de probabilidad de pertenencia al grupo tiene valores que rondan entre 49-57 % de
probabilidad; esto significa que los grupos formados no estdn lo suficientemente
cohesionados entre si para que todas las muestras tengan valores altos de probabilidad de
pertenencia. Esto se atribuye principalmente a diferencias fisicas y quimicas de las
muestras, diferencias tales como periodos de reposo, abocamientos o forma de produccion
del producto (artesanal o industrial). Sin embargo estos valores son lo suficientemente
grandes para que la regla de clasificacién asigne a mas del 90 % de las muestras en su grupo
correcto.



6.2.2 Clasificacion mediante vectores soporte (Support Vector
Machines, SVM)

6.2.2.1 Modelos de SVM para la discriminacion de tequilas vs licores/destilados

Support Vector Machines es un método que requiere de una codificacion especifica de la
matriz de datos. Al igual que en curvas de potencia, SVM requiere de un conjunto de
muestras de calibracion y otro de validacién. La regla de clasificacidn asigna cada una de las
muestras de validacién dependiendo de su ubicacion en los hiperespacios calculados.

El primer modelo fue realizar un analisis SVM que involucrara todas las muestras de
destilados/licores y tequilas (sin considerar sus clases). Es necesario nuevamente hacer
notar que el nUmero de muestras de tequilas es superior al de licores/destilados; el primero
es de 28, en tanto que el del segundo es de 103. No obstante, se intentd el modelo con
resultados satisfactorios. Para seleccionar las muestras de validacidn se hizo uso de los
graficos de PCA. Las muestras de validacidon fueron seleccionadas de manera que los scores
de éstas estuviesen distribuidas en todo el subespacio del diagrama de scores.

La tabla 7 presenta el conjunto de muestras de validacién seleccionadas.

Tabla 7. Seleccion de muestras de validacion.

Muestra Clave
Destilados de agave DA04, DA27
Licores de agave LA11, LA18
Tequilas Blancos TB8539, TB8609, TBM5401
Tequilas Jovenes TJ2656, TIM5466, TIM8706
Tequilas Reposados TR4997, TR5580, TR8596
Tequilas Afejos TA21, TA2879
Tequilas Extra afejos TEA2483, TEA5569

El andlisis 6ptimo, mostrado en la figura 42, se obtuvo en los intervalos 980-1800 cm™y
2800-3200 cm™, con centrado en la media, Kernel lineal y C=50. Recuérdese que C es el
factor de penalizacién para errores cometidos en la clasificacién. La tabla 8 muestra los
valores de asignacion de las muestras de validacion; la codificacién 1 para destilados/licores
de agave y 2 para tequilas en general.



Tequilas h

® ]
®
- o
2N e o
@ e @

Figura 42.- Andlisis éptimo para SVM considerando Destilados/licores y tequilas en todas sus clases en los
intervalos 980-1800 cm™, 2800-3200 cm™, Kernel lineal, C=50, 10000 iteraciones.

Tabla 8. Asignacion de las muestras de validacidn para destilados/licores vs tequilas via SVM.

kernel:lineal (mean center)
Muestra Destilados vs resto
1
1
1
1
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
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6.2.2.2 Modelos de SVM para la discriminacion de licores/destilados vs tequila
por clase.

Al igual que en los casos anteriores, se realizaron los andlisis SVM para la discriminar el
conjunto de destilados/licores de agave de cada una de las diferentes clases de tequila.

Las figuras 43-46 muestran los graficos SVM 6ptimos. Las tablas 9-12 muestran los valores
de asignacion de las muestras de validacidn; la codificacion 1 para destilados/licores de
agave y 2 para tequilas en general. Estos se obtuvieron en los intervalos 980-1800 y 2800-
3200 cm. El escalado 6ptimo fue centrado en la media. Adicional a esto se probaron
diferentes Kernel: lineal, gaussiano y polinomial. Los tres tipos de Kernel dan excelente
resultado; sin embargo, se elige como dptimo el Kernel lineal por su mayor simplicidad.
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Figura 43.- Grafico SVM para destilados/licores vs. tequilas blancos, Centrado en la media en los intervalos
980-1800 cm™, 2800-3200 cm™, Kernel lineal, C=50, 10000 iteraciones.

Tabla 9. Asignacion de las muestras de validacion para destilados/licores vs tequilas blancos via SVM.

kernel:lineal (mean center)

Muestra Destilados vs resto

N (NN (R, k|-
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Figura 44.- Grafico SVM para destilados/licores vs. tequilas jévenes, Centrado en la media en los intervalos
980-1800 cm™, 2800-3200 cm™, Kernel lineal, C=50, 10000 iteraciones.

Tabla 10. Asignacidon de las muestras de validacion para destilados/licores vs tequilas jévenes via SVM.

kernel:lineal (mean center)

Muestra | Destilados vs resto

N (NN R R, |-
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Figura 45.- Grafico SVM para destilados/licores vs. tequilas reposados, Centrado en la media en los intervalos
980-1800 cm™, 2800-3200 cm™, Kernel lineal, C=50, 10000 iteraciones.

Tabla 11. Asignacion de las muestras de validacion para destilados/licores vs tequilas reposados via SVM.

kernel:lineal (mean center)

Muestra | Destilados vs resto

N NN R R e -
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Figura 46.- Grafico SVM para destilados/licores vs. tequilas afiejos/extra afiejos, Centrado en la media en los
intervalos 980-1800 cm™, 2800-3200 cm™, Kernel lineal, C=50, 10000 iteraciones.

Tabla 12. Asignacion de las muestras de validacion para destilados/licores vs tequilas afiejos/extra afiejos via
SVM.

kernel:lineal (mean center)

Muestra Destilados vs resto

N (N[NNI

De las figuras anteriores podemos observar que se logra una muy buena separacion de las
muestras; sin embargo, el resultado mds interesante se puede observar en el analisis de
SVM de destilados/licores de agave contra tequilas afiejos/extra afejos (figura 46).
Intencionalmente se asignd el color rojo para las muestras de tequilas afejos y el color
verde olivo a los tequilas extra afiejos. La regla de clasificacidén es capaz de diferenciar los
destilados/licores de agave de las muestras de tequila, pero ademas el modelo separa las
muestras de tequilas afiejos de los tequilas extra afiejos, sin combinar ninguna de estas
clases de tequila con los destilados/licores de agave. Este es una clara muestra de las
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diferencias existentes entre muestras y del poder resolutivo de los métodos
guimiométricos.

Para SVM también se realizé el analisis de capacidad de reconocimiento y capacidad de
prediccién por el método de las navajas [Otto, 2017]. El resultado de este analisis se
presenta en la tabla 13.

Tabla 13. Andlisis de capacidades de reconocimiento y prediccion para SVM.

Muestras Capacidad de reconocimiento | Capacidad de prediccién
Destilados-Blancos 100 % 100 %
Destilados-Jévenes 100 % 100 %
Destilados-Reposados 100 % 100 %
Destilados-Afiejos/Extra 100 % 100 %

afnejos

En SVM se observa un resultado excelente en cuanto al andlisis de las capacidades de
reconocimiento y de prediccion. Los resultados de asignacidon de las muestras de calibraciéon
y validacion son en todos los casos correspondientes a su grupo de pertenencia. No se
puede esperar un mejor resultado que un modelo en el que sus valores de reconocimiento
y de prediccion sean muy similares; se puede entonces afirmar que los modelos generados
son muy confiables y robustos ya que no depende del conjunto de muestras seleccionadas.



7.0 CONCLUSIONES

Se logré la diferenciacién de los destilados/licores de agave por las técnicas no
supervisadas de Andlisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis Cluster (CA)
con resultados similares. Las condiciones éptimas fueron: intervalos de trabajo de
980-1800 cm™ y 2800-3200 cm™, con autoescalado.

Se logré la diferenciacion vy clasificacion de los destilados/licores de agave por las
técnicas supervisadas Curvas de Potencia (CP) y Support Vector Machines (SVM).
Las condiciones dptimas fueron: intervalo de trabajo de 980-1800 cm™ y 2800-3200
cmL, con centrado en la media. Las capacidades de reconocimiento y de prediccion
fueron mejores con SVM que con CP. Ademas, SVM no sélo fue capaz de discriminar
entre destilados/licores de agave, tequilas afiejos, sino también discrimina a la clase
tequilas extra afejos. Esto no era propdsito del trabajo pero sirve de evidencia para
demostrar el poder resolutivo de las técnicas quimiométricas.
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11.0 ANEXOS

Anexo 1.- Codificacién asignada a las muestras usadas.

Muestras Utilizadas en este Trabajo

Destilados | Licores | T. Blancos | T. Jévenes |T. Reposados |T. Afiejos | T. Extra-afiejos
DA 02 LAO3 |TB26 TJ 65 TR 29 TA 13 TEA 27
DA 04 LAO7 |TB43 TJ 2371 TR 65 TA 21 TEA 2429
DA 05 LA11 |TB113 TJ 2550 TR 139 TA 30 TEA 2483
DA 06 LA13 |TB115 TJ 2656 TR 2473 TA 101 |TEA 2570
DA 08 LA14 |TB 152 TIM 30 TR 2522 TA 2394 |TEA 2847
DA 09 LA17 |TB2968 |TJM 2576 |TR 2657 TA 2431 |TEA 2912
DA 10 LA18 |[TB4743 |TIM 2829 |TR 3086 TA 2472 |TEA 3043
DA 12 LA19 |TB5405 |TJM 2839 |TR 4543 TA 2487 |TEA 4239
DA 15 LA23 |[TB5588 |TIM 4634 |TR 4738 TA 2501 |TEA 4803
DA 16 LA47 |TB6907 |TIM4764 |TR 4765 TA 2787 |TEA 4966
DA 20 TB6910 |TJM 5400 [TR 4997 TA 2808 |TEA 5426
DA 21 TB 6917 |TIJM 5448 |TR 5402 TA 2815 |TEA 5569
DA 22 TB 8539 |TIM 5466 |TR 5454 TA 2848 |TEA 8643
DA 24 TB 8609 |TIM 6870 |TR 5580 TA 2879 |TEA 8650
DA 25 TB 8657 |TJM 8706 |TR 5592 TA 2884 |TEA 8705
DA 26 TB 8680 TR 6887 TA 3090
DA 27 TB 8710 TR 8596 TA 3095
DA 28 TB 8718 TR 8623 TA 3125
DA 29 TB 8762 TR 8631 TA 4184

TBM 65 TR 8659 TA 4389

TBM 4381 TR 8688 TA 5288

TBM 5401 TR 8758 TA 5424

TBM 5406 TRM 5090 TA 6868

TBM 6872 TRM 5419 TA 6878

TBM 6940 TRM 5436 TA 6916
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