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1. Resumen.

Las adulteraciones en las bebidas alcohodlicas son un problema creciente en la industria del
tequila, por lo cual, organizaciones como el Consejo Regulador del Tequila (CRT) han tenido
que enfocar sus esfuerzos en el desarrollo de técnicas de andlisis que ayuden a diferenciar estas
bebidas adulteradas o “falsas” con una mayor precisiéon. Bajo este precepto fue desarrollado el
siguiente trabajo en colaboracién con el CRT, quienes proporcionaron 63 muestras de tequila
blanco (35 muestras de tequila 100% agave y 28 de tequila mixto), las cuales fueron analizadas
mediante espectrofotometria FTIR y técnicas quimiométricas; construyendo asi con los
espectros obtenidos, modelos que permitieran detectar diferencias entre las dos categorias
(tequila 100% agave y mixto). Para la construcciéon de los modelos exploratorios se utilizé6 PCA
y CA, técnicas con las que se detect6 tequilas andémalos como el TBMO03 y TBM34 los cuales
sesgan los modelos por su alto y bajo contenido alcohdlico por lo que fueron eliminados para
las técnicas posteriores; también mediante el analisis de Loadings se detect6 diferentes zonas
espectrales en las cuales se encuentran compuestos como alcoholes de cadena larga y furfurales
que contribuyen a la diferenciacién de las dos categorias ya que su concentracién es mayor en
tequilas 100% agave. Estas zonas fueron identificadas entre 400cm™ y 1550cm™, con los datos
de estas zonas se construyo los modelos con las técnicas de quimiométricas CP, KNN, PF y
SIMCA, los cuales arrojaron valores de exactitud, especificidad y precisiéon mayores a 0.9, lo cual
indica que los modelos son capaces de detectar las diferencias entre las muestras de las diferentes
categorfas. Con esto se concluye que las técnicas quimiométricas empleadas en las condiciones
de trabajo establecidas, ayudan a identificar diferencias entre los tequilas 100% agave y mixtos,
diferencias que pueden ser aplicadas a la identificacién de tequilas “falsos” o adulterados.

2. Prélogo.

El tequila es la bebida nacional por excelencia, con mucha historia y tradicién que no sélo nos
recuerda nuestras raices e identidad como nacién, sino que también cuenta con una gran
aceptacion en el extranjero. En la actualidad el tequila abarca gran parte del mercado de las
bebidas alcohdlicas tanto en México como en el mundo. Esta bebida se produce de la doble
destilaciéon del mosto fermentado obtenido del corazon del “agave tequilana Weber variedad
azul”, un tipo de agave que por las condiciones de suelo y clima es endémico de México.

En México existen cerca de 200 variedades de agave, cada una con caracteristicas unicas. De
algunas de ellas se obtiene el mezcal que es también una bebida autéctona muy popular. El
tequila es un tipo de “mezcal” que recibe su nombre de la poblacién donde nace; el pueblo de
Tequila que esta ubicado en Guadalajara y en el cual su gente ha mantenido viva la tradicién de
esta bebida desde mediados del siglo XVI.

Al pasar de los afios la industrializacion del proceso y la competencia entre las diferentes casas
tequileras requiri6 el nacimiento de una organizacién encargada de promover la calidad y
proteger la cultura y prestigio de la bebida; es asi como nace el Consejo Regulador del Tequila
por sus siglas CRT y el cual se consagra como la maxima autoridad en cuanto a verificaciéon y
certificacion de tequila se refiere.

Con base en datos del Consejo Regulador del Tequila (CRT), entre mayo y enero de 2016 la
produccion de tequila pasé de 96.4 millones de litros a 118.3 millones de litros, tan solo en el
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periodo enero—mayo de este afio, la exportacion de tequila aumenté 8.8% en volumen,
comparado con el mismo lapso de 2015, lo que beneficia a 17 mil productores mexicanos y 160
empresas tequileras [17].

El mundo y la industria del tequila estain en constante cambio lo que hace necesario el
surgimiento de técnicas mas eficientes y de bajo costo que nos permitan asegurar y salvaguardar
la calidad de nuestra bebida que es parte de la herencia que tiene México para el mundo.

Durante los dltimos afios se han utilizado diversas técnicas para el analisis de los tequilas y sus
caracteristicas, técnicas como la Cromatogratia de Gases, HPLC y espectrometria de masas han
sido utilizadas para caracterizar compuestos presentes en el tequila. La quimiometria es una
herramienta que en conjunto con las técnicas espectroscopicas ofrece una alternativa nueva e
innovadora que pretende ofrecer un apoyo a los métodos y pruebas utilizados por el CRT para
la autentificacion del tequila. Hoy en dia, son mas frecuentes las adulteraciones en los tequilas y
el surgimiento de bebidas alternativas de baja calidad ponen en riesgo la integridad de la industria
y las instancias involucradas.

El presente trabajo explora y cimenta las bases en el uso de técnicas quimiométricas para la
categorizacion de los tequilas, es también una continuacién de los trabajos presentados en los
congresos de 2017 y 2018 de la Asociacién Mexicana de Quimica Analitica (AMQA); en los
cuales se presentaron avances obtenidos en la diferenciacion entre tequilas 100% agave y mixtos.
En las siguientes paginas se desarrolla en detalle los modelos obtenidos para este fin por
diferentes técnicas quimiométricas.

3. Introduccidn.

La NOM-006-SCFI-2012 define las categorias para el Tequila con base en el porcentaje de los
azucares provenientes del agave utilizados en su elaboracién de la manera siguiente [1]: Tequila
100% agave es el tequila elaborado con azucares exclusivos del Agave Tequilana Weber variedad
azul, mientras que el “Tequila mixto” o simplemente “Tequila” es el producto cuyo jugo de
fermentacion es enriquecido y mezclado con aztcares provenientes de otras fuentes en un
porcentaje no mayor al 49 % [1].

Existen varias técnicas analiticas que han sido reportadas para discriminar entre Tequila 100%
agave y Tequila mixto. El uso de las relaciones de isétopos estables [2, 3, 4, 5], han conducido a
la discriminacién de estas dos categorias mediante la evaluacién de las relaciones O*/O' y C
P/C" de etanol via el andlisis por SPME-HRGC-IRMS [10]. Sin embargo, las técnicas son
sofisticadas y solo estan disponibles en un nimero limitado de laboratorios. En otros estudios,
se ha realizado la determinacién de las concentraciones de metanol y 2-/3-metil-1-butanol por
Cromatografia de Gases y se ha evaluado su correlacion para evaluar la autenticidad de muestras
de tequila. Asimismo, se ha constatado que el contenido de compuestos volatiles, responsables
del aroma al tequila, tales como fenil etanol, a-terpineol, furfural, benzaldehido, se encuentran
en un alto contenido en tequilas 100% agave con respecto a los tequilas mixtos, lo cual depende
de la materia prima usada en su producciéon. No obstante, las determinaciones de CVPDB
(Cromatografia de gases y espectrometria de masas por relacion isotopica de Deuterio) para el
andlisis de las relaciones isotopicas de C/C" por la espectrometria de masas (IR MS) asi como
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las relaciones de Deuterio/Hidrégeno (D/H) de etanol por SNIF-NMR [11], mostraron pocas
posibilidades. [14].

En este trabajo fueron estudiadas 63 muestras proporcionadas por el Consejo Regulador del
Tequila (CRT) con el fin de diferenciar entre tequilas 100% agave y mixtos. Fueron utilizadas
técnicas quimiométricas supervisadas y no supervisadas en conjunto con la espectroscopia FT-
MIR. Con el uso de las técnicas no supervisadas como el Analisis de Componentes Principales
(PCA) y Analisis Cluster (CA) fueron establecidos los modelos exploratorios que permitieron
identificar muestras anémalas y sirvieron como base para los modelos elaborados por técnicas
supervisadas. Asi mismo las técnicas de analisis multivariante supervisadas utilizadas para la
categorizacion de las muestras fueron: Curvas de Potencia (CP), Vecino mas cercano (K-NN),
Funciones de Potencia y Analisis de clases por delacion suave e independiente (SIMCA).

Los espectros fueron obtenidos en un espectrofotometro Perkin Elmer Frontier FT-IR con
UATR en un intervalo de 400 a 4000 cm™ midiendo un blanco contra aire entre cada muestra,
los datos fueron tratados con el programa Spectrum©. Las matrices utilizadas se construyeron
partiendo de datos brutos en todo el intervalo. Los modelos 6ptimos se construyeron utilizando
diferentes intervalos de numero de onda y pretratamientos. El andlisis de loadings permiti6
identificar compuestos y su influencia en las diferentes zonas espectrales para la diferenciacion.
Se logré la diferenciacion de los tequilas mixtos y 100% agave con los modelos éptimos
obtenidos por las diferentes técnicas quimiométricas.

4. Obijetivos.

4.1 Objetivo general.

Establecer métodos alternativos de analisis quimico para garantizar la autenticidad del tequila
100 % agave y mixto de muestras de tequilas del CRT mediante la aplicacién de diferentes
modelos construidos a través de técnicas quimiométricas supervisadas y no supervisadas a partir
de datos espectrofotométricos del Infrarrojo Medio (MIR).

4.2 Objetivos particulares.

e (Categorizar los tequilas proporcionados por el CRT en 100% agave y mixtos bajo el uso
de técnicas exploratorias para la construccion de modelos no supervisados como lo son
Analisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis Cluster (CA).

Categorizar los tequilas del CRT bajo el uso de técnicas supervisadas optimizadas, tales
como Curvas de Potencia (PC), Funciones de Potencia (PF), Vecino mas cercano (KNN)
y Analogia de clases por modelacién suave e independiente (SIMCA).

Determinar los principales compuestos y zonas espectrales que dan la diferenciacion
entre tequilas 100% agave y mixtos, mediante la utilizacion de analisis de loadings.




5. Marco Teorico.

5.1 Eltequila.

El tequila es la bebida alcohdlica mexicana mas famosa y de renombre en todo el mundo, y cuya
popularidad se disparé en los dltimos afios tanto a nivel nacional y, sobre todo, a nivel
internacional (el tequila se ha convertido en el cuarto espiritu mas consumido en el mundo
después de whiskey, vodka y ron) [5]. El tequila se elabora a partir de agave Teguilana Weber
variedad azul, que se cultiva en regiones especificas (seccion 4.1.4). La NOM-006-SCFI-2012
define al tequila como: “Bebida alcohdlica regional obtenida por destilacién 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 Declaracion.”

(1.

Al tequila también le pueden ser afiadidos algunos edulcorantes, colorantes, aromatizantes y/o
saborizantes permitidos por la Secretarfa de Salud, con objeto de proporcionar o intensificar su
color, aroma y/o sabor. A este proceso se le conoce como Abocamiento [1]. A continuacion,
hablaremos de lo que es la bebida y su contexto en el pafs.

51.1  Antecedentes y proceso de elaboracion.

La elaboracién del tequila es un proceso que puede variar entre las diferentes casas tequileras,
que van desde lo rudimentario hasta un proceso mas industrializado; lo cierto es que, cualquiera
sea el caso, su fabricacion es un proceso artesanal que consta de los siguientes pasos (Imagen 1).

PROCESO DE FABRICACION DEL TEQUILA

Imagen 1. Proceso de elaboracion del tequila.

El proceso completo dura entre 7 y 9 afos e inicia con la plantacion del agave Teguilana Weber
variedad azul. El tempo promedio que requiere la planta para alcanzar su madurez es de 7 afos,
al término del cual, se alcanza la acumulacién maxima de los carbohidratos de esta planta (algunas
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tequileras como Cusa Sanza determinan la cantidad total de azdcares disponibles para la
fermentacion) [16].

Una vez que la planta de agave alcanzé la madurez, se separan las hojas o pencas de agave del
resto de la planta (Jima), estas no son aprovechables por lo que no son necesarias para el proceso
de elaboracién. El resultado de esta operacion es la obtencion de la “pifia” que es donde se
encuentran almacenados los carbohidratos utilizados para la elaboracion del Tequila [106].

e agave.

La plantacién y la jima son los primeros pasos en la elaboracion del tequila y ya sea que la
tequilera cuente con sus propios campos agricolas o recurra a agricultores externos, el proceso
hasta este punto es el mismo para ambos casos.

La extraccion e hidrolisis (cocimiento) son procesos que contintan después de la obtencion de
la materia prima (la extracciéon puede ser previa o posterior a la hidrélisis esto dependera del
proceso especifico de cada Casa Tequilera).

La hidroélisis es un proceso por el cual se ponen disponibles para la fermentacion los azdcares de
la pifia; se lleva a cabo en hornos de mamposteria o autoclaves utilizando vapor a una
temperatura entre 100 y 110°C. Con base en la NOM-006-SCFI-2012 se define la hidrolisis
como: “un proceso quimico, térmico, enzimatico o la combinacién de los anteriores para obtener
azucares simples aptos para su fermentacion” [1].

En la extraccion se separan los carbohidratos contenidos en
las fibras de la pifia; este paso se realiza cominmente con
una combinacién de equipos como desgarradores y molinos

de rodillo.

El resultado de la extraccion es un jugo al cual con la adicion
de levaduras y un ajuste de pH y temperatura se le llama
“Mosto Fresco”.

Imagen 3. Fibra de Agave

La fermentacion es el proceso por el cual se transforman los mostos, por accién de las levaduras
se obtiene alcohol etilico y didéxido de carbono. En esta etapa, también se formaran otros
compuestos que contribuiran a las caracteristicas sensoriales finales del tequila [16].

La fermentacion se lleva a cabo segin la siguiente ecuacion:




CoHy,06 = 2C,HsOH + 2C0, + ATP + 17.015 Cal

Los factores ctiticos que se controlan en esta fase son: la temperatura (32 a 35°C), el pH (4-5),
nutrientes y la contaminacién por organismos que representan una competencia para las
levaduras [16].

El tequila es la unica bebida alcohélica que pasa por dos procesos de destilacién. En la primera
destilacion se separan los principales constituyentes del mosto, durante la cual se elimina agua y
componentes no deseables como son los restos de levaduras, las sales nutritivas, sélidos, algunos
alcoholes secundarios como el metanol y un grupo de compuestos conocidos como alcoholes
superiores. La destilacion se lleva a cabo en alambiques o también cominmente en columnas de
destilacion [16]. La segunda destilaciéon es una rectificacion donde se obtiene finalmente el
tequila. Algunas Casas Tequileras como proceso adicional después de la destilacion filtran su
producto con un filtro de carbén que remueve el exceso de compuestos grasos que pueden dar
una apariencia turbia al tequila. Otros procesos de filtrado aseguran que no haya particulas
presentes en el liquido y dan el acabado brillante a nuestros tequilas [15].

Por dltimo, el afiejamiento o maduracién es un proceso que se lleva con base en la norma [16]
en barricas de roble o encino bajo condiciones de temperatura y humedad controlada.

5.1.2 Clases y categorias de tequila.

La NOM-006-SCFI-2012 diferencia a los tequilas con base en su tiempo de afiejamiento (clase)
y el contenido de aztcares provenientes del agave (categoria) [1].

Dentro de las clases podemos diferenciar a los tequilas como:

1) Tequila Blanco o Plata: Este tequila se obtiene posterior a la segunda destilacion, su
contenido alcohdlico se ajusta con agua de dilucién y es embotellado. No es sometido a
procesos de maduracion en barrica.

Tequila Joven u Oro: Tequila recién destilado que es susceptible de ser abocado (9.2).
También puede resultar de la combinacion de un tequila Blanco con Reposado o Blanco-
Afiejo/Extra Afiejo.

Tequila Reposado: Sujeto a un proceso de maduraciéon de por lo menos dos meses en
contacto directo con la madera (roble o encino). De igual forma se considera como

tequila Reposado a la mezcla de tequila Reposado/Afiejo o Reposado/Extra afiejo.
4) Tequila Afiejo: Su tiempo de maduracién es desde un afio hasta maximo tres, en contacto

directo con barrica de madera de roble o encino.
5) Tequila Extra Afiejo: Su reposo es mayor de tres afios en recipientes de roble o encino.

De acuerdo con el porcentaje de los azucares provenientes del Agave que se utilice en la
elaboracion del Tequila, éste se puede clasificar en una de las siguientes categorfas [1]:

1) Tequila 100% agave: Es el tequila elaborado con azuicares exclusivos del Agave Teqguilana
Weber variedad azul.
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2) Tequila mixto o Tequila: Producto cuyo jugo de fermentaciéon (mostos) son susceptibles
de ser enriquecidos y mezclados conjuntamente en la formulacién con otros azucares
provenientes de fuentes alternas en un porcentaje no mayor al 49%.

5.1.3 Principales compuestos del tequila.

Durante la hidrélisis de la pifia se obtienen diferentes compuestos, dentro de ellos el principal
carbohidrato que contiene el agave es la inulina [16, 18], que posteriormente es convertida en
fructuosa para su fermentacion [18]. Ademas de la hidrélisis de la inulina, durante el proceso de
coccion del agave se producen muchos compuestos volatiles de Maillard (9.2), principalmente el
5-hidroximetil Furfural [19].

Otros estudios han determinado que el tequila contiene compuestos como el fenil etanol, a-
terpineol y benzaldehido los cuales son responsables del aroma [16]. La NOM-006 establece de
manera general las cantidades que debe contener el tequila de los principales compuestos
identificados los cuales se presentan en la tabla 1 [1].

Tabla 1. Especificaciones Fisicoquimicas del Tequila.

Parametros Tequila Tequila Tequila Tequila Tequila Método de

Blanco Joven u Oro | Reposado Afejo Extra afigjo Ensayo
(Prueba)

(1)

MIN | MAX | MIN | MAX | MIN | MAX | MIN | MAX | MIN | MAX

Contenido 35 55 35 55 35 55 35 55 as 55 [ NMX-\W-
Alcohdlico a 013-
293 K (20°C) NORMEX
(¥Alc. Vol.)

Extracto 0,30 M-
Seco 017-
(/) NORMEX

Valores expresados en mg/100 ml de Aleohol Anhidro

Alcoholes 500 20 500 20 500 20 500 M-
Superiores 005-
(alcoholes de NORMEX
peso molecular
superior al
alcohol etilico o
aceite de fusel)
{como Alcohol
Amilica)
Metanal (2) MNMX-WV-
005-
NORMEX

Aldehidos M-
(comao 005-
acetaldehido) NORMEX
Esteres (como MNMX-W-
acetato de 005-
etilo) NORMEX
Furfural WXV -
004-
NORMEX

Asi mismo, Norma A. Mancilla en su trabajo Generation of Maillard Compounds from Inulin during the
Thermal Processing of Agave Tequilana Weber 1'ar. Azul 18] expone con mas detalle compuestos
producidos durante diferentes etapas de la coccion de la pina.




5.1.4 Denominacién de Origen.

La declaracién general de la denominaciéon de origen “Tequila” fue publicada en el Diario Oficial
de la Federacion el 9 de diciembre de 1974 [15]. Y aunque ha tenido modificaciones y adiciones,
establece la titularidad del tequila al Estado Mexicano.

Con base en el articulo 156 de la Ley de Propiedad Industrial, se establece como Denominacion
de Origen a la region geografica del paifs en la cual se designa un producto originario de la misma
y cuyas caracteristicas y calidad se deben o son obtenidas exclusivamente del medio geografico
de la misma [15, 16].

Con base en lo anterior, esta definicion exige [16]:
La existencia de una zona geografica delimitada (propuesta por interesados)
Un reconocimiento o renombre comprobado del lugar geografico (declaratoria)

Condiciones precisas de produccién (Norma)

Tipicidad.

i)

It "l ¥y
Imagen 4. Plantios de Agave.

La NOM-006-SCFI-2012 también hace referencia a la denominaciéon de origen y establece al
agave Tequilana Weber variedad azul como la Gnica especie admitida para la elaboracién del tequila
cultivado dentro del territorio comprendido en la declaracion [1]. Actualmente este territorio
esta determinado por: El estado de Jalisco (todo su territorio), 30 municipios de Michoacan, 8
municipios de Nayarit, 11 municipios de Tamaulipas y 7 municipios de Guanajuato (imagen 5)
[1, 15, 10].
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Imagen 5. Mapa de la Republica Mexicana, Estados y Municipios con DOT marcados en color.

5.1.5 Consejo Regulador del Tequila (CRT).

El Consejo Regulador del Tequila (CRT) es la institucién encargada y dedicada a salvaguardar al
tequila y todos los actores y agentes productivos ligados a su elaboracién. También se encarga
de verificar y certificar el cumplimiento de la Norma Oficial del tequila, asi como de su calidad

[16].

El CRT cuenta con distintas autorizaciones con las cuales asegura la calidad del tequila. Dentro
de estas podemos destacar sus certificaciones como: Unidad Verificadora, Organismo de
certificacién y Laboratorio de pruebas otorgados por la EMA, DGN y COFEPRIS (revisar
seccion 9.1 para mas informacion) [16].

5.2 Espectroscopia Infrarrojo.

La luz infrarroja es una porciéon del espectro electromagnético que esta justo después de la
porciodn visible de la luz del sol. Esta region puede ser dividida en zonas denominadas infrarrojo
cercano “NIR” (Near Infrarred), Medio “MIR” (Mid Infrarred) y lejano “FIR” (Far Infrarred).
Cada una de las regiones tiene aplicaciones especificas, pero y en cada una de ellas es el
fundamento de la absorcién molecular de la luz lo que permite la caracterizacion [20].

INFRARED

Wavelengths in nm 760

Imagen 6. Zonas del espectro electromagnético.
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Esta zona espectral abarca la radiacién con nimeros de onda comprendidos entre 12800 y 10
cm’ [26] Las zonas cotrespondientes a cada region se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Delimitacion de zonas espectrales en espectroscopia Infrarrojo.
Numero onda Transicion
caracteristica
Infrarrojo Sobretonos
1 12800 - 4000 ctonos y
Cercano combinaciones

Sub-region

Infrarrojo Vibraciones
Medio 4000 - 200 fundamentales

lofizrioje 200 - 10 Rotaciones
Lejano

Como se observa en la tabla 2, a cada zona del espectro le corresponde una transicion
caracteristica que es la responsable de las sefales especificas que observamos para cada molécula
y cada grupo funcional. Estas transiciones seran explicadas en las siguientes secciones.

La forma en la que se obtiene la informaciéon de una muestra tipica medida por esta técnica es a
través de un grafico (espectro) que muestra valores de porcentaje de transmitancia (% T) en
funcién del nimero de onda en unidades de cm™, esto debido a la proporcionalidad directa que
existe entre esta magnitud y la energia o la frecuencia [20].

5.2.1 Fundamento de la espectroscopia Infrarrojo.

En el infrarrojo se pueden obtener espectros de absorcion, emision y reflexion de las distintas
especies moleculares que al ser sometidas a un haz de luz de longitud de onda especifica
producen distintos cambios energéticos en las moléculas (transiciones de estados vibracionales
y rotacionales). L.a absorcién de radiacion en el infrarrojo es selectiva y se limita en gran parte a
especies moleculares para las cuales existen pequefias diferencias de energia entre los distintos
estados vibracionales y rotacionales [26]. En esta zona la radiacién no es lo suficientemente
energética para poder producir transiciones electronicas como la radiacion ultravioleta y los rayos
X.

Las moléculas que absorben en el infrarrojo sufren un cambio neto en el momento dipolar como
consecuencia de su movimiento de vibracién y rotacién; cuando esto sucede, el campo eléctrico
alterno puede interaccionar con la molécula y de esta manera provocar un cambio en la amplitud
de alguno de sus movimientos [26].




Polar .

Nonpolar

Imagen 7. Momento dipolar, ejemplos de moléculas polares y no polares.

La imagen 7 observamos distintas moléculas con diferente distribucién de carga, para el caso del
HCI, NH," y CH;5Cl la distribucion es asimétrica, ya que los dtomos de cloro y nitrégeno poseen
mayor densidad electrénica lo que genera un dipolo y hace a estas moléculas polares. Por el
contrario, en las moléculas de BF; y CCly la suma vectorial de todos los momentos dipolares se
cancela por lo que estas moléculas no son polares y no podrian ser observadas en un espectro
infrarrojo. Esto ocurre también con especies mononucleares (O,, N> o Cly), en la cuales el
momento dipolar no sufre cambio durante la vibracién o rotacion.

Siendo asi, el momento dipolar esta determinado por la magnitud de la diferencia de carga y por
la distancia en los centros de carga [20]. En el ejemplo anterior las moléculas de acido clorhidrico,
amonio y cloruro de metilo vibran, y producen una constante variacién del momento dipolar,
esto origina un campo que puede interaccionar con el campo electrénico asociado a la radiacion
infrarrojo.
- P Si la frecuencia a la cual vibra la molécula naturalmente es
hv ) \.. , lgualada porla frecuencia de la radiacion incidente se origina
" @' » una transferencia de energfa que provoca un cambio de
( /:1 g amplitud de la vibracién molecular [20].

Baja energia Alta energia

Imagen 8. Cambio de energfa molecular

Las transiciones en el infrarrojo se pueden dividir principalmente en dos: Rotacionales (que se
dan a niveles de baja energia en el infrarrojo lejano a 100 cm' o menos) y los
vibracionales/rotacionales que se observan en el infrarrojo medio (MIR) [26].

5.2.2 Vibraciones moleculares.

Los atomos de las moléculas se encuentran de manera natural en constante movimiento, esto
como consecuencia de la gran cantidad de diferentes tipos de vibraciones y rotaciones alrededor
de los enlaces moleculares. En las moléculas sencillas (diatomicas y triatomicas) se puede definir
de manera sencilla sus vibraciones en los enlaces y asi poder relacionarlas con sus energfas de
absorcion. Cuando hablamos de moléculas poliatdbmicas el analisis se complica por las
interacciones de los centros de vibracion [26].




Existen dos diferentes categorias en las que podemos dividir las vibraciones [20]:

Tension o Stretch: Es un cambio continuo en la distancia interatémica a lo largo del eje
del enlace entre dos atomos. En este tipo de vibracién podemos tener vibraciones
Simétricas y anti-simétricas (imagen 9).

W N

Simétrica Antisimétrica

Imagen 9. Tipos de vibraciones de tension.

Flexion o Vend: Se caracterizan por cambios en el angulo entre dos enlaces. Dentro de
estas encontramos de cuatro tipos, que son de #Zjereteo, balanceo u oscilacion, aleteo'y de torsion.

A

Balanceo en el plano Tijereteo en el plano

Aleteo fuera del plano Torsion fuera del plano
Imagen 10. Tipos de vibraciones de flexion. Nota: el signo + indica movimiento del plano hacia el
lector; el signo — indica movimiento del plano alejandose del lector.

En una molécula que tiene mas de dos atomos son posibles todos los tipos de vibraciones,
ademas de que estas pueden acoplarse debido a la interaccion de los enlaces con un mismo
atomo central.

Para poder calcular el nimero de vibraciones que puede tener una molécula es necesario
distinguir entre dos modelos uno que servira para moléculas sencillas (di-atomicas y triatbmicas)
y otro para moléculas mas complejas o poli-atomicas [26]. El nimero de vibraciones en
moléculas poli-atémicas se calcula considerando que un atomo puede ser localizado utilizando
tres coordenadas (x, y, z) por lo tanto, n atomos pueden ser ubicados con 3n coordenadas (3 por
cada atomo) (Silverstein et al., 2005). Cada coordenada se comporta como un grado de libertad
del atomo, asi si una molécula tiene n atomos ella posee 3N grados de libertad (Skoog et al.,
2010).

Entonces, el movimiento de una molécula se deriva de los siguientes puntos: (1) del movimiento
de traslacién (movimiento de la molécula en torno al espacio), (2) movimiento de rotacién
alrededor de su centro de gravedad y (3) del movimiento de cada uno de los 4tomos con respecto
a los otros (vibraciones) (Skoog et al., 2010; Silverstein et al., 2005). Para poder definir el
movimiento de traslacion y el de rotacion se necesitan tres grados de libertad para cada uno (tres
coordenadas para cada caso), el resto de los grados de libertad seran los grados correspondientes
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al movimiento de vibracion de los atomos, por lo tanto, la expresiéon adecuada para determinar
el nimero de vibraciones de moléculas poli-atomicas es:

3N -6

La ecuacién anterior es aplicable para moléculas no lineales, ya que para moléculas lineales todos
los atomos se encuentran describiendo una linea recta o sobre el plano, lo que hace imposible la
rotacion alrededor del eje del enlace y por lo tanto solo dos grados de libertad describen el
movimiento de rotacion (Skoog et al., 2010; Silverstein et al., 2005), en ese caso la expresion
usada para determinar el numero de vibraciones es:

3N -5

Como ejemplo tomemos la molécula del agua, la cual consta de 3 atomos (n=3) y es una molécula
no lineal, por lo tanto, tenemos:

3(3) — 6 = 3 tipos de vibracioén

}
H/\H
N ¥

vibracion de tension simétrica vibracion de tension asimétrica vibracion de flexion
Imagen 11. Vibraciones moleculares del agua.

Las vibraciones de tensiéon también pueden ser representadas de manera individual por un
modelo mecanico sencillo denominado osclador arminico. Este modelo da una buena
aproximacion ya que consta de dos masas unidas mediante un resorte; si en una de estas masas
ocurre una alteracion a lo largo del resorte se produce una vibracion a la que llamamos movinziento
arménico simple (imagen 12) [20].
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I
'
T
i
]

energia
v

Energia potencial E——p

°

Distancia interatomica ——»

Imagen 12. Diagrama de energia potencial para un oscilador armoénico (linea punteada) y un oscilador
no armonico (linea continua).

5.2.3 Medicion en el infrarrojo.

Alincidir radiacién sobre la muestra ésta sufre diferentes fenémenos que dependen de la muestra
y la longitud de onda de la radiacién. Estos fenémenos son: absorcion, transmision y reflexion.
La imagen 13 esquematiza dichos fendmenos donde la luz transmitida por una muestra (Pr), es
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menor en intensidad que el haz incidente (P); una parte de la intensidad se refleja (Pr) y otra
parte es absorbida por la muestra (pa) [30].

Py

Imagen 13. Representacion grafica de un haz incidente sobre un objeto.

5.2.4 Interpretacion y asignacion de bandas.

Como se ha mencionado anteriormente el espectro infrarrojo esta dividido en tres regiones, de
las cuales es el infrarrojo medio la zona en la cual tenemos las frecuencias de grupo. Las bandas
observadas en esta zona se pueden asociar a un grupo funcional y a una estructura molecular
completa, aunque se debe de considerar que existen estructuras que provocan desplazamientos
de las frecuencias de vibracion [26, 36].

Las principales vibraciones encontradas en esta zona corresponden que contienen hidrégeno
y/o grupos con dobles y triples enlaces aislados. Por otro lado, la asignacién de grupos

funcionales en la zona de huella digital es mas complicada debido a la multiplicidad de bandas
[30].

La figura 14 muestra las frecuencias de absorcion de los grupos funcionales mas comunes en IR
medio.
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Imagen 14. Frecuencias de vibracién en infrarrojo medio.




5.2.5 Instrumentacion en espectroscopia Infrarrojo.

Dentro de la espectroscopia de infrarrojo se cuenta con diversos equipos; éstos cuentan con
diferentes aditamentos, fuentes de radiacion, detectores, dispersores y modelos matematicos que
permiten al analista contar con un equipo especifico para sus necesidades. Para poder realizar
medidas de absorcién en el infrarrojo existen dos instrumentos diferentes [26]:

Tabla 3. Espectrofotometros utilizados en Infrarrojo.
Equipo Caracteristicas Tipo de espectro Uso
Instrumento de doble
Dispersivo haz con redes de Absorcién Andlisis cualitativo
reflexién para la

dispersion de la radiacién

Cuenta con filtro de
cufia en vez de Absorcion,
No dispersivo dispersante; algunos no emisién y Anilisis cuantitativo
cuentan con selector de reflectancia
longitud de onda

En la imagen 15 observamos la composicion de un espectrofotometro dispersivo, una fuente de
radiaciéon emite energfa, ésta pasa por una rejilla (1) que descompone la luz, la radiacion se divide
en dos haces (2) y el divisor periddico “Chopping mirror” (3) deja pasar los dos haces
alternadamente. El monocromador (4) cumple la funcion de filtrar la radiaciéon IR de los haces
dispersados; cuando la radiacion llega a la muestra (5) se produce una sefial eléctrica proporcional
a la absorcion en el IR, esta sefial producida por la muestra llega a un termopar (6) que actia
como detector.

)

|< . Source

Imagen 15. Esquema de un espectro dispersivo.

Los espectrofotémetros dispersivos son cada vez menos frecuentes en el mercado, en parte por
el surgimiento de equipos del tipo multiplex (equipos con transformada de Fourier) que ofrecen
una mejor relacion calidad-precio y mejor calidad de las senales. Pese a esto, en los equipos
dispersivos contamos con diferentes detectores y fuentes de radiacién, las mas comunes que
pueden ser utilizadas comercialmente, se muestran en la tabla 4.




Tabla 4. Aditamentos de un espectrofotémetro dispersivo.

Aditamento Caracteristica

Solido constituido por 6xidos de tierras
raras alcanza una temperatura de
1500°K, su energfa es de 1-10 um.

Emisor Nernst

Varilla de carburo de silicio. Tiene
energfas similares al emisor Nernst con
temperatura de 1500°K y energfa 1-10

pm

Fuente Globar

Fuente de radiacién Fuente de filamento Espiral de alambre de nictomo o Rodio.

Tubo de cuarzo que contiene un vapor
Arco de mercutio de Hg para IR Lejano (A> 50 pum).

Fuente adecuada para IR cercano (4000
a 12800 cm™) tiene una temperatura de
1100°K y energia de 0.78-2.5 um.
Produce una banda de absorcién en el
intervalo 900 a 1100 cm!
Depende del poder calorifico de la
radiacion, se emplean para la deteccion
de todas las longitudes de onda del IR,
excepto las mds cortas.
Material semiconductor (PbS) la

Detectores disminucién de su resistencia eléctrica al
Fotoconductores

Lampara de filamento de
Tungsteno

Fuente Laser de CO2

Térmico

incidir la radiacion sirve como medida
del haz.

Laminas de materiales como sulfato de

Piroeléctrico triglicina. Las sustancias piroeléctricas

actdan como un condensadot.

5.2.6 Espectroscopia FT-IR.

Pertenece al tipo de espectros no dispersivos multiplex y es por mucho el equipo mas utilizado
en la industria, investigacion y docencia ya que representa una gran ventaja en velocidad y
exactitud en la obtencién de espectros de calidad. Su tecnologia se basa en un modelo
matematico desarrollado originalmente por Jean-Baptiste Fourier por los afios 1800. Por tanto,
FT-IR significa Espectroscopia de infrarrojo por transformadas de Fourier (Fourier Transform
Infrared Spectroscopy) |26, 28].

Los equipos de infrarrojo que trabajan con transformada de Fourier se basan en el
interferometro de Michelson (Imagen 15) [26], que cumple la funcién de la rejilla de difraccion
(monocromador) de los espectrofotometros dispersivos. El interferometro de Michelson puede
dividirse en dos partes: 1.- el interferometro y 2.- el separador de haz o beam splitter. El
interferémetro cuenta con un mecanismo de traccién que consiste en dos espejos, uno fijo y el
otro moévil que mantiene una velocidad contaste respecto a la trayectoria del haz; estos
aditamentos son los que permiten obtener interferogramas satisfactorios y en consecuencia
espectros de calidad.

Un interferograma (imagen 106) es un grafico de luz modulada, en el cual tenemos intensidad IR
vs posicion del espejo movil o visto de otra forma: sefial del detector vs diferencia de paso 6ptico.
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La luz modulada es decodificada usando la transformada de Fourier, obteniendo asi el espectro
mediante la separacién de frecuencias de absorbancia individual creando un grafico de
Intensidad vs Numero de onda [28].

Transformada

de FnuriEE [FT)

000 31550 3000 2S00 000 2500 AD30
W st fom 7]

Interferograma Espectro FT-IR
Imagen 16. Intetferograma vs Espectro FT-IR.

Enlaimagen 17 tenemos las principales partes de un espectrofotometro FT-IR que son: la fuente
de radiacion, el sistema 6ptico de dispersion (interferémetro de Michelson), el sistema de
deteccion y registro, portamuestras y algunos otros accesorios como el ATR y el DR [28].

En un espectro por transformadas de Fourier al igual que en dispersivo, la radiacion se genera
de la fuente (1) y se dirige a través de espejos al separador de haces (2) del interferometro (3). El
rayo laser de He-Ne (4) sigue la radiaciéon IR en su recorrido al interferémetro; al salir del
interferémetro, la radiacion es dirigida a la muestra (5) y de ahi pasa al detector ().

De las principales ventajas de los espectrémetros con transformadas de Fourier es el aumento
de la relacién sefal ruido, y la rapidez; esto debido a que la muestra es procesada en pocos
segundos (tiempo que tarda en desplazarse el espejo moévil del interferémetro), una alta
resolucién (<0.1 cm™) y la elevada exactitud y reproducibilidad en la determinacién de
frecuencias. Ademas, la 6ptica de este tipo de instrumento permite que todas las radiaciones de
la fuente lleguen directo al detector lo que se traduce en una mayor deteccion de sefiales inclusive
las mas débiles [206, 28].
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Imagen 17. Esquema de un espectro por transformadas de Fourier.

5.2.7 Espectrometria de Reflectancia.

Cuando un haz de radiacién pasa desde un medio mas denso a uno menos denso se produce un
fenémeno 6ptico de reflexion, este fendmeno se ve afectado por el angulo de incidencia del haz
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y el sentido de la variaciéon [31]. Hablamos de una reflexion total o especular cuando toda la
energia incidente es reflejada en una direccién simétrica al angulo de incidencia; mientras que la
reflexion difusa existe después de que el haz penetra en parte del segundo medio [31], si el medio
absorbe la radiacion se produce una atenuacion del haz en las longitudes de onda de las bandas
de absorcién lo que se llama reflexion atenuada [206].

La composiciéon del haz reflejado dependera del indice de refracciéon del material y de la
absorcion del compuesto de estudio a determinada longitud de onda.

Los equipos FT-IR cuentan con distintos accesorios de Reflexion especular, reflexion difusa y
reflexion total atenuada que se basan en este principio y permiten analizar muestras muy variadas
[31]. Dentro de estos aditamentos el mas utilizado es el de Reflectancia total atenuada el cual se
describe en la siguiente seccion.

5.2.8 Reflectancia total atenuada (ATR).

Uno de los aditamentos mas utilizado para este tipo de equipos es el ATR (Atenuated Total
Reflectance). Este es un método de muestreo utilizado para soélidos y liquidos. Su funcionamiento
es mediante reflectancia ortogonal por desvanecimiento de onda, aprovecha la diferencia de
indices de refraccion de la muestra y el cristal del accesorio [28].

Desvanecimiento
de onda
Evanescent Wave

M
Elemento de
reflexion .
interna
I‘. ‘-\

Reflected Incident

radiation radiation
Radiacién Radiacion
reflejada incidente

Imagen 18. Principio de funcionamiento del ATR.

La imagen 18 muestra con mas detalle el principio de funcionamiento del ATR. El cristal o
diamante sobre el cual se coloca la muestra esta disefiado para permitir una reflexién interna
total que crea una onda evanescente sobre la superficie. Esta onda se extiende a la muestra que
se mantiene en contacto intimo con el diamante, registrandose el espectro de infrarrojo del
analito [27]. Este aditamento es de los mas utilizados en la espectroscopia IR debido a que no es
necesario el uso de porta muestras y la radiacion proveniente de la fuente incide de manera
directa sobre la muestra.

5.3 Quimiomettia.

La quimiometrfa es una disciplina metroldgica que enfoca su estudio en métodos matematicos y
estadisticos aplicados al analisis quimico; ayuda al disefio y selecciéon de procedimientos y
experimentos optimos proporcionando informacién quimica de calidad mediante el analisis de
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datos, extrayendo la mayor cantidad posible de informacién [23]. Por otro lado, citando a D. L.
Massart define la quimiometria como “la disciplina quimica que utiliza la Matematica, la
Estadistica y la 16gica formal para disefiar o seleccionar procedimientos experimentales 6ptimos,
proporcionar la maxima informacion quimica relevante a partir del analisis de datos quimicos, y
obtener conocimiento a partir de sistemas quimicos” (1997) [22]. Puede considerarse como una
rama especializada de la Quimica Analitica y la Estadistica aplicada.

Su desarrollo como disciplina cientifica independiente se dio en el ano de 1969 con los trabajos
de Kowalski e Isenhour [22], quienes publicaron una serie de trabajos sobre la aplicacion de
maquinas de aprendizaje lineal para clasificar espectros de masa de baja resolucion [34]. Con esta
iniciativa surgen algunos otros grupos que basan sus trabajos en algoritmos de clasificacién como
SIMCA. [34].

La quimiometria como campo interdisciplinario involucra ademas de la estadistica y quimica
analitica otros campos como la informatica y los métodos de analisis multivariable; lo que le da
diversas areas de aplicacién con distintos objetivos como 1. Calibracién y validacién, 2.
Construccion de modelos para reconocimiento de pautas y 3. Optimizaciéon de mediciones y
procedimientos experimentales [35].

Dentro de este trabajo fueron utilizadas diversas técnicas quimiométricas aplicadas para
diferentes fines, dichas técnicas se pueden englobar en dos grupos principales los cuales son:
1. Técnicas de filtrado de sefales (Pretratamiento de datos).
2. Meétodos de analisis multivariable (Técnicas que establecen agrupaciones de muestras en
funcién de su similitud y técnicas de calibracién que buscan una relacién cuantitativa
entre la sefial analitica y una propiedad de la muestra).

En las siguientes paginas se describe con mas detalle las técnicas y principios utilizados por esta
disciplina.

5.3.1 Principios de quimiometria.

Para el entendimiento de las técnicas quimiométricas es necesario abordar principios basicos de
estadistica, por esto, empezaremos introduciendo el concepto de las diferentes variables que se
estudian en este ramo, de las cuales podemos destacar dos: las “discretas” que pueden adquirir
solo un numero finito de valores y las “continuas” que pueden adquirir cualquier valor dentro
de un intervalo [23]. De igual forma las variables también se pueden o no expresar en términos
numéricos, en este sentido tenemos las variables “cuantitativas” aquellas que se mueven dentro
de una escala numérica de valores y “cualitativas” o “categdricas” que no se establecen dentro
de un intervalo definido de valores lo que hace que no se pueda establecer relacién entre ellas

[23].

Dentro de la estadistica encontramos subgrupos dedicados a un analisis especifico de cierto tipo
de datos. La primera fase de cualquier andlisis estadistico es resumir la informacion, de esta forma
es posible dar una descripcion de la muestra. La estadistica descriptiva sintetiza la informacion
aportada por los datos, esto lo logra estudiando los diferentes caracteres o aspectos (variables)
de un conjunto concreto y resume esta informacion en forma de tablas, graficos o valores [23].
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En resumen entonces, la estadistica descriptiva es una de las partes que compone la estadistica
basica. La segunda parte es la inferencia estadistica que es la que permite tomar decisiones y
establecer conclusiones posteriores sobre la poblacion a partir de la muestra [23].

Procesamiento de datos.

El procesamiento es una parte importante cuando se trabaja con bases de datos analiticos; y mas
cuando se trata de datos obtenidos por medio de métodos espectroscopicos, en los cuales
obtenemos gran cantidad de datos [30]. El procesamiento por utilizar depende del tipo de datos,
su naturaleza y el uso que se les vaya a dar [30, 30].

Pretratamiento.

Este se realiza antes de iniciar la construccion del o los modelos y puede ser igual o independiente
del método utilizado (supervisado o no supervisado) y consiste en definir una técnica de
manipulacién matematica que permita remover o reducir fuentes de variacion irrelevantes [30].
La tabla 5 muestra de manera general algunas de las técnicas mas utilizadas.

Tabla 5. Herramientas de procesamiento de muestras.
Método Uso
Pone a todas las muestras en una misma
escala dividiéndolas por una constante

Normalizacion

Ia ponderacion da a algunas muestras mas
influencia en el analisis que otras

Suavizado Reduccién de variaciones aleatorias (ruido)
Correccion de linea base Reducir variacién sistematica
Modelar las variaciones con respecto a la
media
Para variables predictoras de naturaleza o
escala diferente
Regresion Cuadritica Eliminar tendencia de espectros

Ponderacion

Centrado a la media

Autoescalado

Normalizacion.

La normalizacién de las muestras en la matriz se lleva a cabo dividiendo cada una de las variables
entre una constante; para esto, existen dos métodos diferentes: “1-norm” y “2-norm” [30].

El primero es una normalizacion de area que se logra con la divisién de cada elemento de la
matriz entre la sumatoria de cada valor *j” del vector “X”’.

nvars

1 —norm = Z |xj|

=1

El segundo es una normalizacién de longitud en la que se divide cada valor por la raiz cuadrada
de la sumatoria al cuadrado de cada valor del vector.
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De esta manera, la normalizacion es utilizada para remover variacion sistematica muchas veces
asociada al numero total de muestras [30].

Ponderacion.

Para el tratamiento de las muestras por este método es necesario multiplicar cada elemento de la
matriz por una constante, de esta manera la ponderacion es similar a la normalizacién, pero con
un criterio diferente para definir la constante y la influencia de las muestras esta definida y puede
ser manipulada por un modelo matematico [30].

Suavizado.

En este método se ajusta un pequefio intervalo de longitudes de nimero de onda a un polinomio
del grado adecuado. Los nuevos valores obtenidos después del ajuste son una mejor estimacioén
de los valores medidos ya que se elimina la mayor parte del ruido que los afectaba. La técnica
mas utilizada de suavizado es la propuesta por Savitzky y Golay [30, 36].

Correccion de linea base.

En los espectros de infrarrojo no soélo existen fuentes de variabilidad de alta frecuencia (ruido),
si no también algunas de baja frecuencia que no estan relacionadas con la propiedad de interés,
a las cuales se les denomina variaciones de linea base. Dentro de los métodos utilizados para
disminuir este tipo de variaciones se encuentran el uso de 1) funciones polinémicas y 2) derivadas

[36].

La imagen 19 muestra el resultado de correccion de linea base al utilizar un polinomio de grado
1.

linea base

y=bo+blx

Imagen 19. Proceso de correccion de linea base utilizando un polinomio de grado 1.

Por otro lado, el uso de derivadas permite diferenciar mejor los picos solapados, ademas de
reducir la correlacién entre variables y el efecto de dispersion debido al tamafio de particulas; sin
embargo, al utilizar este tipo de técnicas se debe de utilizar en conjunto con métodos de
suavizado ya que se amplifica el ruido de las sefiales (imagen 20) [306].
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Imagen 20. Comparacién entre un espectro NIR sin tratamiento (a), correccién con polinomio de grado
0 (b) y primera derivada (c).




Centrado a la media.

Técnica sencilla que consiste en restar el valor medio a cada uno de los datos espectrales; la figura
21 muestra el resultado de aplicar la técnica de centrado a un conjunto de datos (consultar
seccion 9.2 en los anexos) [30].
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Imagen 21. a) Objetos en un plano de dos variables. b) Mismos objetos después de aplicar una técnica
de centrado.

X'im =Xim — Xm
X'i m: Dato centrado.
X;m: Dato del espectro 7 en la columna »
Xm: Media de la columna »

Autoescalado.

Técnica utilizada posteriormente al centrado de cada columna, se divide el resultado por la
desviacion estandar de la columna.

X'; m: Dato autoescalado.

X; m: Dato del espectro 7 en la columna
Xm: Media de la columna

Sm: Desviacion estandar de la columna 7.

5.3.2 Analisis Clasificatorio y Modelado.

En un analisis clasificatorio se construyen modelos en los cuales se predice la pertenencia de un
objeto (muestra) a una categoria con base en las caracteristicas quimicas del objeto [306].

Siendo asi, para la construccién de la matriz de datos es importante considerar al menos una
variable categdrica, que indica la categoria a la que pertenece cada objeto y establece la variable
o respuesta que se quiere predecir, y también variables de escala que describen las caracteristicas
de los objetos y se utilizan como variables predictoras [30].

El analisis clasificatorio es de las técnicas mas utilizadas por los quimicos ya que permite
identificar relaciones entre objetos quimicamente caracterizados; dentro de los métodos de
reconocimiento de pautas o patrones podemos tener dos diferentes modalidades que dependen
del conocimiento previo que se tenga del sistema [36]. Cuando contamos con un conjunto de
datos con objetos que pertenecen a diferentes categorias, podemos establecer un modelo de
clasificacién que permita clasificar futuros objetos desconocidos dentro de una de esas categorias
(métodos supervisados). Si no contamos con esta informacion de la categoria a la que pertenece
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ninguna de las muestras, es necesario utilizar una técnica de reconocimiento de pautas que nos
ayude a encontrar entre los datos grupos de composiciéon o comportamiento similares (métodos
no supervisados) [30].

5.3.3 Meétodos quimiométricos no supervisados.

Un gran conjunto de datos analiticos puede ser tratado por diferentes técnicas con el fin de
identificar las mejores condiciones de trabajo y las categorias por las cuales se organizan los
objetos; a este tipo de métodos se les conoce como exploratorios. En ellos no se conoce o se
ignora deliberadamente la existencia de categorias.

Dentro de estos métodos podemos senalar el analisis de grupos, métodos basados en redes
neuronales y los basados en “ejgenvectores” |21, 306].

Anilisis de componentes principales (PCA).

Cuando se trabaja con un gran nimero de datos es fundamental el uso de técnicas que permitan
optimizar las variables, PCA (por sus siglas en inglés: Principal Component Analysis) es un método
matematico que permite la interpretacion de las variables sin pérdida de informacion [2, 21]. Esta
herramienta pone de manifiesto las relaciones existentes entre las diferentes muestras y en la
reducciéon de datos, buscando las direcciones que expliquen la maxima variabilidad de las
muestras (ejes ortogonales) [2, 21].

Podemos decir entonces que la informacién proveniente de las variables originales es proyectada
a un numero menor de variables subyacentes llamadas componentes principales (PC’s) en donde
dichas componentes estan ordenadas de acuerdo con la maxima varianza |2, 20]; siendo entonces
el PC1 el de maxima variabilidad, el PC2 perpendicular al primero, y de variabilidad menor pero
maxima una vez restada a la variabilidad del PC1, y asi sucesivamente [21].

El grafico por el cual se proyectan estos ejes ortogonales es llamado “Grafico de Scores” y en
éste se pueden observar las relaciones entre los componentes principales, las relaciones entre
diferentes variables, identificar e interpretar patrones en las muestras, diferentes agrupaciones
algunas similitudes y diferencias [20].

Parte importante de un analisis PCA es el estudio de los “/adings’. Ya que mientras los scores
nos sirven para observar las variaciones en los datos en un numero menor de dimensiones; los
loadings son dutiles para determinar las variables originales mas importantes, su estudio visual
permite identificar zonas espectrales, determinando asi, los compuestos quimicos de mayor
importancia en los datos [21].
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Imagen 22. Representacion explicada de un diagrama de scores en 3 dimensiones.




Analisis Cluster (CA).

El analisis cluster o de conglomerados es una técnica exploratoria de clasificacion
complementaria a PCA. Y también al igual que el PCA divide un grupo de objetos, pero en este
caso los objetos forman parte de una serie de clases en las que el grado de asociacion depende
de la similitud entre miembros de la misma clase [2, 21]. De esta forma el analisis de
conglomerados busca objetos que se encuentren préximos en el espacio de las variables [21].

Un andlisis de conglomerados trabaja con disimilitudes y métodos jerarquizados y no
jerarquizados, conceptos claves que debemos de manejar para la construccién de modelos y su
interpretacion. Cuando nos referimos a disimilitud hablamos de una cantidad que asocia objetos
(variables o clusters) parecidos con base en una matriz. Las medidas de disimilitud se realizan
mediante el calculo de distancias entre los objetos o variables [21]. Estas distancias pueden
calcularse de diferentes formas [21]:

e Distancia Fuclidea
e Distancia Manhattan
e Distancia de Mahalanobis

Los métodos no jerarquizados buscan la mejor agrupacion posible optimizando alguna funcién;
se basa en la particion de los grupos y no es posible establecer ninguna jerarquia entre las
diferentes particiones [21]. Los métodos jerarquicos se producen por sucesion donde las
particiones para los posibles agrupamientos encajan [21]. Estos métodos jerarquicos se dividen
en [23]:

Acumulativo: Trabaja bajo el hecho fundamental de que cada objeto es un conglomerado
independiente al inicio, y los objetos se van uniendo por caracteristicas en comun en
conglomerados mayores hasta formar un conglomerado unico que incluye la totalidad
de objetos.

Disgregativo: Al contrario de su contraparte, este método comienza reuniendo los
objetos en un tnico conglomerado, dividiéndolo a partir de ahi, teniendo al final tantos
conglomerados como objetos.

La forma tipica de representar los datos en un analisis cluster jerarquico o jerarquizado es
mediante un dendrograma que consiste en la elaboraciéon de una clasificacién donde los grupos
grandes se dividen en otros mas pequefios [21]. Muestra los conglomerados (Clusters) que se
combinan y el valor de los coeficientes de asociacion en cada paso (imagen x3) [23].

Para trazar el dendrograma los conglomerados se representan por lineas horizontales o verticales
proyectadas de izquierda a derecha o de arriba abajo; estas se conectan y se unen secuencialmente
a su nivel correspondiente de disimilaridad conforme se cierran los clusters. Cuanto antes se
cierran los clusters mas parecidos entre si son los elementos, y cuanto mas tarden en cerrarse es
que son menos afines [23].
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Imagen 23. Ejemplo de Dendrograma, donde se observan 3 clusters.

5.3.4 Meétodos quimiométricos supervisados.

Llamamos métodos supervisados a aquellos en los que el principal objetivo es asignar a los
objetos en distintas categorias con base en sus caracteristicas. La construcciéon de modelos se
realiza partiendo de una matriz de datos que contiene variables tanto categoricas (indican la
categoria a la que pertenece el objeto) y de escala que son las que describen al objeto y se utilizan
como variables predictoras [30].

Una de las principales caracteristicas de estas técnicas es que se cuenta con dos conjuntos [30]:

e Conjunto de entrenamiento o calibracion:

Muestra de objetos en la cual la categoria y valores de las variables predictoras es conocido. En
este conjunto todos los objetos pertenecen a alguna categorfa y de igual manera ninguno puede
pertenecer a mas de una [30]. Partiendo del conjunto de entrenamiento se construye el modelo
de clasificacion que se utiliza para predecir la categoria de nuevos objetos a partir de las medidas
de la o las variables predictoras. La construcciéon de un buen modelo debe cumplir con dos
condiciones; 1.- que el conjunto de entrenamiento cuente por lo menos con un minimo de 4 a 5
objetos de cada categoria y 2.- las variables predictoras tienen que contener informacion
discriminante (deben ser capaces de distinguir entre categorias) [30, 36].

e Conjunto de validacion:

Objetos o muestras problema con las cuales se establece las capacidades de reconocimiento
(varianza explicada de calibracion), prediccion (varianza explicada de validacion) y robustez del
modelo de clasificacién. Para evaluar la capacidad de reconocimiento del modelo se toma el
porcentaje de objetos del conjunto de entrenamiento que son clasificados correctamente; para
la capacidad de prediccion se tiene que definir previamente un conjunto de pruebas con objetos
de los de los cuales se conoce su pertenencia a las categorias, es entonces que se puede definir la
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capacidad de prediccion como el porcentaje de objetos del conjunto de evaluacion clasificados
correctamente por el modelo [36]. Los objetos que constituyen el conjunto de evaluacion no
pueden utilizarse en la construcciéon del modelo de clasificacion.

Extended

Laboratory Process

samples Variability
Matrix

Extended = alibration |
Total
Variability

Matrix Validation

Imagen 24. Esquema para obtencion de Matriz de Validacién y Calibracion.

Cutrvas de Potencia (PC).

Técnica de analisis discriminante cuadratico (ADC) utilizada en datos con categorias que no son
linealmente separables o para conjuntos grandes de datos. Su representacion grafica es por medio
de curvas de probabilidad elipticas o hipérbolas pertenecientes a distintas categorias [22].

Imagen 25. Curvas elipticas entorno a los centroides de dos categorias.

Tal como se ve en la imagen, cada categorfa se modela entorno a un centroide mediante una
distribucién de probabilidad la cual decrece en todas las direcciones del espacio 7-dimensional
de las variables. Esta probabilidad aumenta en los puntos situados cerca del centroide de cada
categoria y baja para los puntos mas alejados [22].

La clasificacion de objetos mediante esta técnica se hace en funcién de sus probabilidades de
pertenencia a una de las categorias; de tal forma que el objeto se asigna a la categoria a la que
tiene mayor probabilidad de pertenencia, existiendo asi muestras que tengan cierto porcentaje
de pertenencia a mas de una categoria [22. 25].
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Se denomina frontera o region critica a la zona que separa las categorias, en este hiper-plano se
igualan las probabilidades de pertenencia de un objeto a una u otra categoria [22].

Funciones de Potencia (PF).

Este método puede utilizarse con dos fines, ya sea para clasificar o como modelado de clases.
Suele ser muy eficiente para datos que no responden a una distribuciéon normal al realizar un
tratamiento de datos. A diferencia de otros métodos en los cuales se estima la funcién de
densidad de probabilidad partiendo de la media y desviacion estandar, para los modelos
construidos bajo esta técnica se utiliza la densidad local de objetos (suma de contribucion
individual) en el conjunto de calibracién [23].

A cada contribuciéon individual le corresponde una funcién Gaussiana que contiene un
parametro de suavizado “u” que determina el ancho de cada contribuciéon individual. La
distribucién de probabilidad de cada punto o muestra x en la matriz de datos es la suma de
contribuciones individuales; mientras que para la eleccion del parametro de suavizado se debe

de realizar un procedimiento previo de optimizacion [22, 23].

Cuando hablamos de datos multivariantes, el potencial individual en un punto x debe tener en
cuenta las V variables existentes. El parametro de suavizado esta dado por un factor de suavizado
k que se calcula con la desviacion estandar de cada variable, de forma que solo el parametro k
debe ser optimizado. Si se estudian diversas categorias o clases, el factor de suavizado k se calcula
para cada una de ellas [23].

En el programa Matlab este procedimiento de optimizacién para obtener el factor de suavizado
consiste en la obtencién de diversos graficos por cada una de las clases de estudio en el que se
determina el error, sensibilidad y especificidad.

Vecino mas cercano (K-NN).

K-NN es una de las técnicas que se encuentra dentro de los métodos quimiométricos de
clasificacién no paramétricos de enlace simple, es decir, no se basa en un modelo; calcula la
distancia de aproximacién mas simple del objeto nuevo (test) a los objetos del conjunto de
entrenamiento [22, 23], construyendo de esta forma una matriz de disimilaridades [23]. De los
algoritmos mas utilizados de esta técnica esta £-NN o “Vecinos proximos”, que clasifica al
objeto nuevo en la categoria a la que pertenecen sus £ vecinos mas proximos, donde £ es un
valor arbitrario [22].

El método calcula las distancias entre el objeto nuevo y los otros objetos del grupo o conjunto
de entrenamiento.

Imagen 26. Limite de separacién para la clasificacion de objetos de dos clases con k=1.




5.3.4.1 Analogia de clases por modelacion suave e independiente (SIMCA).

Ademas de los métodos discriminantes, es posible determinar la clase de un objeto utilizando la
descripcion de cada clase individual en un modelo matematico independiente de las otras clases.
SIMCA por sus siglas en inglés (Soft Independent Modeling of Class Analogy) es un método de
clasificacién supervisado en el que cada clase se modela utilizando un PCA independiente [25].

Se puede describir dicho modelo como una “Class box™ (espacio de clase) en la cual los objetos
desconocidos pueden ser clasificados o ajustados acorde a un modelo 6ptimo y especifico de
cada clase en particular en el cual se encuentran las muestras que son descritas por el modelo
como pertenecientes a la clase de estudio y las muestras que no se consideran pertenecientes a
la clase [22, 25].

El modelo determina si una nueva muestra se ajusta a la clase mediante un calculo matematico
en el cual se calcula la varianza residual total de la clase y la varianza residual de la muestra segun
las férmulas 1A y 1B [25].

1A. Varianza residual total de la clase.

1B. Varianza residual de la muestra.

14
2

p_Aq

Szi =

j=1

Si ambos valores de varianza son del mismo orden de magnitud la muestra es asignada como un
objeto tipico de la clase. Pero cuando $%;>s2 es eliminado. Dicho de otra forma, cuando los

residuales de la muestra son significativamente mayores que los de la clase, la muestra es
rechazada [25].

Para cada clase ¢ se construye un modelo separado, segun la férmula siguiente:

Aq
v q
Xijq = )(} + Z tiaq ljaq + eijq
a=1

Donde:

Xqj = Media de la variable ; en la clase g.
Aq = Numero de componentes principales significativos en la clase ¢.
tia? = Scores del objeto 7 en el componente de la clase g.

ljaq = Loadings de la variable j en el componente principal  en la clase ¢.

e;j1 = Error residual del objeto 7y variable /.
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En la figura x observamos las diferentes formas tipicas de graficar un modelo por SIMCA, estos
pueden ser representados de forma lineal por un componente “Ay”, en un plano por dos
componentes principales o en un plano de tres dimensiones por tres componentes principales.
El modelo también permite identificar las muestras atipicas u “Outliers” (muestras que no
pueden ser asignadas a ninguna clase del modelo) [25].

x)(

X

Outlier
PC 1

Imagen 27. Modelo de suavizado independiente.

6. Metodologia.

El presente trabajo se desatroll6 por la necesidad de resolver los problemas a los que se enfrenta
la industria tequilera hoy en dia como son la adulteracion de bebidas y la caracterizacion de los
tequilas por la procedencia de sus azucares para la fermentacion (tequila 100% y mixto).

Las metodologias desarrolladas, pueden ser divididas de dos formas; las enfocadas a la
caracterizacion de las bandas y su comparacion con los principales componentes del tequila y las
enfocadas al desarrollo de modelos de clasificacion.

Los modelos 6ptimos obtenidos podran llevarse a cabo por el personal del laboratorio del CRT
y serviran como técnica complementaria a los analisis que se realizan actualmente por esta
institucion.

6.1 Actividades.

0.1.1 Caracterizacion de bandas.

1. Obtencioén de espectros de transmitancia FT-MIR de muestras

2. Pretratamiento de los datos; transformacion en absorbancia, correccion de ATR,
correccion automatica de linea base y ajuste a cero.
Eleccién de tequila bien comportado de cada una de las categorias, tequila 100%
agave y tequila mixto.
Busqueda de espectros de los principales componentes del tequila en libreria web.
Comparacion de espectros obtenidos con los encontrados en la librerfa.

Resumir y concluir.




6.1.2 Modelos de clasificacion.

1. Obtenciéon de espectros de transmitancia FT-MIR de las muestras de tequilas.

2. Pretratamiento de los datos; transformacion en absorbancia, correccion de ATR,
correccion manual de linea base y ajuste a cero.
Eleccién del intervalo de trabajo y pretratamiento de los datos.
A partir de los datos espectrofotométricos se realiza la construccion de las matrices
y se lleva a cabo el analisis multivariante mediante la utilizacién de dos programas
computacionales (GenEx® (MultiDAnalysis AB, Géteborg, Suecia) y Matlab®
(MathWorks, US.) para la obtencién de modelos éptimos para la diferenciacion
entre categorfas (Tequila 100% agave y mixto).
Realizar analisis de los resultados obtenidos.
Comprobar la validez de los modelos con muestras de prueba (7s7) del CRT.

7. Experimentaci()n.

7.1 Disefio prictico.

En esta seccion se presentara el trabajo experimental efectuado en el laboratorio, asi como la
metodologia utilizada para el tratamiento de los datos obtenidos. Toda la experimentacién fue
realizada en las instalaciones de la Unidad de Investigacion Multidisciplinaria (UIM) de la FESC
Laboratorio 10 de Fisicoquimica Analitica.

7.1.1 Materiales, reactivos y equipos.

Materiales.
5 Matraces aforados de 10 mL.
1 Pipeta volumétrica de 0.5mlL, 3mL, 4mL y 5mlL.
1 Perilla de succion.
2 Vasos de precipitados de 50 mL.
1 Micropipeta Finnpipette de 50 microL.
1 Micropipeta Biohit proline 100-1000 microl..
Puntas para Micropipeta.
Frasco ambar de 500 mL.
Papel 6ptico.

Reactivos.
e Ftanol absoluto (100% de pureza).
e FEtanol Anhidro (99.9% de pureza).

Equipo.
e Espectrofotometro Perkin Elmer Frontier FT-IR con UATR de diamante/KRs5 (T1Bt-
TI) de una reflexion.




7.1.2 Muestras de tequila.

Para la experimentacion fueron utilizadas 63 muestras certificadas por el CRT, de las cuales
fueron medidos 35 tequilas 100 % agave y 28 tequilas mixtos. Aunado a esto, también fueron
medidas 18 muestras adicionales con diferentes proporciones de alcohol; 3 muestras con 35 %
de alcohol, 1 muestra con 38 %, 11 muestras con 40 %, 1 muestra con 50 % y 1 con 55 %.

Codigo de las muestras.
Fue asignado un cédigo de letras y numeros a las muestras medidas con el fin de diferenciar

entre categorias y clases. Este codigo fue utilizado para diferenciar entre clases de tequila se
muestra en la figura 1.

M = Tequila mixto
Sin letra = Tequila 100% agave

4

T=Tequila «—T

BLN_' Numero de identificacion CRT

,

Clase del tequila
B = Blanco

Figura 1. Nomenclatura en muestras de tequila

Para la diferenciacion entre categorias se afiadié una letra “M” a los tequilas mixtos, ejemplo:
“TB01” (tequila blanco 100 % agave) y TBMO09 (tequila blanco mixto). En la tabla 6 se muestra
los simbolos utilizados para identificar los tequilas por categoria en los diferentes softwares
utilizados.

Tabla 6. Simbolos y colores para los tequilas

Simbologia Matlab©
Calibracion Validacién
Tequila 100% Agave A .

<+
Tequila Mixto A + .

Bebida Simbologia GenEx©

7.1.3 Condiciones experimentales.

Las mediciones de los tequilas en el espectro FT-IR se hicieron corriendo un blanco entre cada
muestra en un intervalo de 400 a 4000 cm™! con una resolucién nominal de 1 cm™.

7.1.4 Softwares.

La utilizaciéon de herramientas computacionales fue de vital importancia para el trabajo ya que
todos los tratamientos y modelos obtenidos se desarrollaron con los siguientes programas.




Spectrum© (Perkin Elmer, Waltham, MA, U.S.A.)

GenEx© (MultD Analysis AB, G6teborg, Sweden).

Matlab© (The MathWorks, Massachusetts, U.S.A.) con la herramienta Classification Toolbox
(v.3.1)

Los espectros de los principales componentes del tequila se recopilaron de la Web de Quimica
del “National Institute of Standards and Technology” (NIST).

7.2 Obtencion de espectros FT-MIR de muestras de tequilas para su
comparacion y Ila construccion de modelos.

Elaboracién y obtencién de espectros de tequilas para su comparaciéon con espectros de sus
principales componentes y la construccion de modelos.

a. Encender equipo de cémputo, entrar a programa Spectrum© y elegir método experimental
“x” previamente cargado.

b. Con ayuda de una piseta limpiar el diamante del ATR con etanol absoluto, secar con papel
optico dejar evaporar el resto del alcohol.
Ingresar codigo de tequila a medir con base en el apartado 6.1.2 y correr blanco contra
aire.
Colocar punta de plastico en la Micropipeta Finnpipette de 50 uL y enjuagar de dos a tres
veces con la muestra de tequila.
Colocar sobre el diamante del ATR 50 pl. de muestra y correr el barrido de 400 a 4000
cm’.

f. Medir todas las muestras en orden aleatorio repitiendo los pasos 2 a 5.

g. Realizar pretratamiento de datos (apartado 6.2.2.1).
h

Construccion de matriz de trabajo.

7.2.1 Pretratamiento de datos.

En este apartado se describe el proceso al cual fueron sometidos los datos experimentales antes
de elaborar las matrices; el pretratamiento a los datos experimentales es fundamental al trabajar
con técnicas quimiométricas ya que ayudan a la normalizacion de las sefiales y variables.

Una vez obtenidos los espectros FT-MIR de las 63 muestras en porcentaje de transmitancia;
éstos fueron convertidos a absorbancia. Todo el pretratamiento de datos se realizé con el
software Spectrum©.




Correccion de ATR.

Los espectros fueron obtenidos por reflexion asi que se realizé una correccion de ATR.
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Correccion interactiva de linea base.

Se realiz6 la correccion de linea base por categoria considerando un tequila representativo de
cada caso. Los puntos tomados para hacer la correccion se presentan a continuacion en valores
de ndmero de onda (cm™):

Tequilas 100% agave: 4000, 3912.87, 2597.14, 1829.97, 1501.8, 1186.62, 983.2, 400.
Tequilas mixtos: 4000, 3895.82, 2581.79, 1867, 1503.03, 1174.74, 986.02, 400.
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Clic en “aceptar’.

Para el ajuste a cero se tomd el valor obtenido de cada espectro a 400 cm™ y se resté a los otros
valores obtenidos mediante Excel.

7.2.2 Construccion de matrices.

La construccion de la matriz de trabajo se realizé a partir de los espectros MIR de las 63 muestras
de tequila blanco (35 tequilas 100 % agave y 28 tequilas mixtos) previamente tratados. A partir
de ésta, se llevo a cabo la construccion de los modelos exploratorios de PCA y CA por GenEx.




Matrices de calibracion y validacion.

Por otra parte, tomando en cuenta los modelos de exploracion, se elaboraron dos matrices, una
de calibraciéon y validacion. La de calibracion se realizé con los datos de MIR 52 muestras, 31
tequilas 100% agave y 21 tequilas mixtos. Para la de validacion fueron seleccionadas 8 muestras
test, de las cuales 4 son de tequilas 100% agave (TB91, TB92, TB101 y TB127) y 4 de tequilas
mixtos (TBM10, TBM41, TBM97 y TBM131).

Fueron encontradas 3 muestras anémalas las cuales no se consideraron para los modelos
obtenidos por técnicas supervisadas. Las muestras tomadas para la matriz de validacién no
fueron consideradas en la matriz de calibracion.

Se compararon un tequila representativo de cada categorfa (100% agave y mixto) a fin de
vislumbrar las principales diferencias entre ellos y con ello los posibles grupos funcionales.

Pasos para la obtencion de modelos por GenEx ©.
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Pasos para la obtencién de modelos por Matlab ©.
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8. Resultados y Discusion.

En este capitulo se describe un analisis comparativo realizado entre los espectros MIR de un
tequila 100 % agave y mixto con el fin de identificar las zonas de mayor diferencia y con ello
determinar el o los intervalos 6ptimos para llevar a cabo la construccién de los modelos de
clasificacion.

A continuacién, la Figura 2 muestra los espectros de tequilas 100 % agave y mixtos de los
diferentes muestras de tequila en el intervalo de trabajo 400 a 4000 cm™ contra un blanco aire,
por lo que su aspecto es debido a los componentes mayoritarios del tequila, agua- etanol.

A primera vista observamos en estos espectros una diferencia en la banda de 3600 a 3000 cm''
correspondiente a interacciones del enlace O-H del grupo hidroxilo del agua y etanol de la matriz.
El ancho de estas bandas se debe a la formacién de puentes de hidrégeno. Ademas, en
experimentos previos, se ha comprobado la intensidad de esta banda disminuye de manera
proporcional al aumentar el porcentaje de etanol (figura 2).

Mayor porcentaje
de EtOH

Absorbancia

Numero de Onda (cm-1)

Figura 2. Espectros de las diferentes muestras de tequila en estudio.
Tequilas Mixtos en azul y Tequilas 100 % agave en rojo.

8.1 Anadlisis comparativo e interpretacion de los espectros MIR de un
tequila 100 % agave y un mixto.

En esta seccién se muestra los resultados obtenidos al realizar la comparacién de dos tequilas
representativos de cada categoria (TB53 y TBM46) con los espectros de los principales
compuestos presentes en el tequila (Anexos seccion 10.4). De esta manera, se identifican los
grupos funcionales correspondientes a las principales sefiales del espectro

El tequila, como se ha mencionado en capitulos previos, contiene multiples compuestos
quimicos los cuales dependen tanto de la fuente de la materia prima utilizada, como del proceso
de elaboracion.
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Existen diversos estudios y trabajos de investigacion en los que se han identificado y cuantificado
algunos de estos compuestos (37).

La figura 3 presenta los espectros de dos tequilas representativos de cada categoria. Las flechas
sefialan los principales grupos funcionales asociadas a las sefiales observadas. En la mayorfa de
las bandas es posible asignar mas de un grupo funcional, dada la complejidad quimica del tequila.

Absorbancia

19
J

1700

Numero de Onda (cm-1)

Figura 3. Espectros FT-MIR representativos de cada clase de tequila y sus principales grupos
funcionales por banda. Tequila 100% agave en rojo y Tequila mixto en azul.

A primera vista, en los espectros destacan algunas sefiales por su intensidad. En particular, en el
tequila mixto (TBM46) las sefiales de 3000 a 3600 cm™, 1650 cm™, 2800 a 3000 cm™ y 400 a 850
cm’ presentan una mayor intensidad que en el tequila 100 % agave (TB53), mientras que la
intensidad de las bandas de 1277 a 1455 cm™, 1050 cm™ y 900 cm™ es mayor en el tequila 100 %
agave que en el tequila mixto.

Como se menciond en la seccion anterior, la banda 3000 a 3600 cm™ se debe a estiramientos del
enlace O-H y se ensancha por la formacion de puentes de hidrégeno; por otro lado, su intensidad
esta relacionada con el porcentaje de alcohol en el tequila por lo que se deduce que la diferencia
en esta zona es debido a que el TBM46 presenta un menor contenido de etanol que TB56. Esto
también se ve reflejado en la banda ancha de 400 a 850 cm™, tipica de los alcoholes de cadena
corta (estiramientos del enlace C-O).

Las diferencias en la intensidad de estas bandas entre los tequilas 100 % agave y mixtos puede
verse influenciada por la cantidad de agave utilizado, ya que una mayor cantidad de agave
propicia el aumento de pectinas disponibles, las cuales estan relacionadas directamente con la
cantidad de metanol (37).
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Los componentes del tequila que se utilizaron para la comparaciéon con los espectros fueron los
que de acuerdo con la literatura se presentan en mayor concentracion. Dichos compuestos
fueron: furfurales (Furfuraldehido, 2-hidroximetil furfural, 2 y 5 metilfurfural, acetato de 2-
Furanmetanol y 2,5-Dimetilfurano), Benzaldehido, Etil éster y Acetaldehido. Estos compuestos
son los principales responsables del perfil espectroscopico de los tequilas generando bandas
principalmente en la zona de 500 a 1700 cm™ (37). Otro componente tomado en cuenta fue el
Oxalato, debido a que diversos estudios lo colocan como un compuesto abundante y presente
en los tejidos del agave fequilana Weber (38); ademas, en un analisis cromatografico este
compuesto fue usado para diferenciar tequilas por categoria (37), por lo que también fue
considerado para la presente clasificacién de los tequilas.

La tabla 7 muestra las principales sefiales en el intervalo 500 a 1700 cm™ explicadas por grupo y
por vibracion del enlace. Dentro de las zonas més destacadas, esta la de 1300 a 1450 cm™ la cual
incluye a grupos funcionales de compuestos tales como el etil éster cuyas sefiales corresponden
a estiramientos simétricos del grupo COO". En este grupo de bandas también observamos
contribucién de los grupos alifaticos presentes en el acetaldehido, compuestos furfurales (CHs)
y de vibraciones de torsién/estiramiento del carboxilo en compuestos como el acido carboxilico.
De las principales contribuciones del benzaldehido en este tipo de espectros, observamos la
banda de 881 cm”, ocasionada por deformaciones fuera del plano del C-H en el anillo de
benceno, asi como las bandas por interacciones del tipo CH=C que se presentan en alquenos y
anillos aromaticos sustituidos (carbono en posicién alfa al aldehido) en la zona de 1485 a 1615
cm’.
Otro intervalo en el que observamos contribuciones de los compuestos furfurales y el
acetaldehido es el ubicado entre 600 y 880 cm™ que corresponde a desdoblamientos del enlace
C-Cen el grupo C-CHO del aldehido. De igual forma, el heteroatomo de oxigeno en la molécula
de furano y sus interacciones con los carbonos del ciclo también contribuyen a la formacion de
las bandas dentro de esta zona.

Una de las sefiales mas caracteristicas en el tequila que es la observada en 1050 cm™ debida
principalmente al etil éster por estiramientos simétricos y asimétricos de los enlaces C-O-C y O-
C=0, compuestos furfurales y en menor proporcion estiramientos del enlace C-OH en
alcoholes.

Por tltimo, la sefial de 1600 cm™ tipicamente intensa y la cual es asignada al grupo carbonilo, en
este caso se debe agua principal componente de la matriz del tequila (39). Efectivamente, al
analizar el espectro del agua (figura 4) se observa la misma sefial, con una intensidad similar, por
lo que podemos deducir que esta sefial en realidad corresponde al agua y no al carbonilo, o bien
existe un traslape en la donde predomina la intensidad del agua.




Tabla 7. Sefiales caracteristicas del tequila y sus grupos relacionados intervalo 500 a 1700 cm-.

Grupo

Longitud
de Onda

Enlace

C-H

C-C

C-O

O-H

Tipo de

compuestos

CH:

1475-1450

Flexion de
tijera

Compuestos
alifaticos

1465-1440

Deformacion
asimétrica

1380-1370

Deformacion
simétrica

Compuestos
alifaticos

1380-1360

Deformacion
simétrica

Isopropilo

1060-1025

Estiramiento

Alcoholes
primarios

850-790

Deformacion
fuera del plano

Alquenos

1400-1310

Estiramiento
simétrico

1610-1560

Estiramiento
asimétrico

Sales derivadas
de acidos
carboxilicos

1515-1485

1615-1590

Estiramiento del
anillo enlace
CH=C

Benceno

830-740

Deformacion
fuera del plano

Anillo de
benceno
sustituido

720-600

Deformacion
fuera del plano

Fenoles

1440-1400

Desdoblamiento
en el plano

Acidos
carboxilicos

1280-1150

Estiramiento
asimétrico

645-575

Desdoblamiento

Esteres

1200-1015

1120-1080

Estiramiento

Alcoholes
(general)

Alcoholes
secundarios y
terciatios

680-620

Desdoblamiento

Alcoholes
(general)

695-635

Desdoblamiento

565-520

Desdoblamiento

Aldehidos

700-590

Desdoblamiento

Acidos

carboxilicos
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Figura 4. Espectro FT-MIR del agua.

Como hemos visto hasta ahora, el perfil del espectro del tequila es el resultado de numerosos
compuestos, por lo que en este apartado sélo hemos mencionado los grupos funcionales de los
compuestos en mayor proporcion.

Para la elaboracion de los modelos de clasificacion es determinante elegir el intervalo 6ptimo.
En el presente estudio se tomo en cuenta las zonas donde los compuestos mas representativos
estan presentes, asi como aquéllas donde la diferencia entre ambas categorias es maxima. En
sentido, el intervalo elegido fue de 400 a 1600 cm™ donde las sefiales C-O, C-H son mis
especificas y que al mismo tiempo no incluyeran las sefiales O-H de la matriz.

8.2 Modelos exploratorios con técnicas no supervisadas.

8.2.1 Analisis de componentes principales (PCA).

Como se menciona en el apartado de experimentacion, la correccion de la linea base se realizo
de manera interactiva. Para cada categoria de tequila se seleccionaron valores de nimero de onda,
de manera de evitar valores negativos de Absorbancia. Posteriormente se hizo un ajuste a cero.

En un trabajo paralelo se realizan correcciones de linea base con diferente criterio ya que se ha
descubierto que este criterio es esencial en la construccion de los modelos

Previo a la realizacién del modelo inicial, se retir6 de la matriz el tequila TBM49 ya que con base
en informacién del CRT esta identificado como licor de agave, y para los modelos solo se trabajé
con tequilas blancos.

El modelo preliminar se realiz en todo el intervalo (400 a 4000 cm™), los datos utilizados
unicamente presentan correccion de linea base, ajuste a cero y sin escalado; el resultado de este
primer modelo se presenta en la figura 5 donde se puede observar una distribuciéon de los scores
de los tequilas a lo largo del subespacio PC1-PC2 sin una clara separacion entre las categorias.
Tres PCs explican el 99.99 % de la varianza acumulada, donde PC1 contribuye con un 99.87 %,
PC2 0.12 % y PC3 un 0.0021 %. La representacion en tres dimensiones permite vislumbrar la
formacioén de dos grupos que contienen la mayoria de las muestras (1A y 2A), los cuales estan
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compuestos por tequilas de ambas categorias. Ademas, se forman otros dos pequefios
agrupamientos. El subgrupo 1B contiene tres tequilas: TBMO03, TBM17 y TBM23 y el subgrupo
2B agrupa por tres tequilas mas dispersos: TB01, TB32 y TBM34.

-01

-

-4
a) PC1

Figura 5. Diagrama de scores exploratorio en intervalo 400 a 4000 cm! sin escalado.
5a) Diagrama PC1-PC2 5b) Diagrama PC1-PC2-PC3.

La ubicacién de los scores de los tequilas en los diferentes grupos de la figura PC1-PC2-PC3
esta en funcién de su contenido alcohdlico. Este comportamiento se muestra cualitativamente
en figura 2

En la figura 6 en la zona de 3000 a 4000 cm™, aparece la banda tipica de interaccién O-H, donde
se sefialan los subgrupos antes mencionados. De esta forma, puede observarse que el contenido
alcoholico va en aumento desde el subgrupo 1A, hasta el subgrupo 2B. Asi, el TBM34 es de
mayor porcentaje de alcohol.
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Figura 6. Espectros FTIR de las muestras de estudio en un intervalo de 400-4000 cm-™.
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Fueron elaborados dos modelos preliminares mas utilizando diferentes escalados (figura 7). La
figura 7a muestra el diagrama de escores con mean center, mientras que en 7b se utilizo
autoescalado. En estos modelos al igual que en el modelo previo sin escalado (figura 5)
observamos la formacion de los dos diferentes grupos antes mencionados. De esta manera se
puede concluir que PC1 determina principalmente la diferenciacion de los tequilas por contenido
alcoholico.

%‘IBU -160 -140 -120 -100 -80 -60 -40 -20 O 20 40 60
PC1

Figura 7. Diagramas de scotes en un intetvalo de 4000-400 cm'!
7a) Diagrama PC1-PC2 con mean center 7b) Diagrama PC1-PC2 con autoescalado

En la tabla siguiente se muestran los resultados de varianza para cada modelo.

Tabla 8. Porcentajes de varianza explicada para 2 PCs.
Varianza

PC1 PC2

Mean Center 99.58% 0.24%

Autoescalado 83.56% 4.11%

Pretratamiento

Para construir los modelos, no se tomé en cuenta el tequila TBM34 ya que su contenido
alcoholico se encuentra en 79% y el tequila TBMO3 ya que su contenido alcohélico esta en 20%.

En la siguiente seccion se muestran los modelos obtenidos con diferentes intervalos con datos
autoescalados, ya que resulté ser el Optimo para la diferenciacioén de los tequilas por categoria.

Intervalos de trabajo para modelos PCA.

Los modelos presentados a continuacion siguen la nomenclatura descrita en la seccién 5; color
rojo para tequilas 100 % agave y azul para tequilas mixtos.

Para determinar el modelo éptimo se consideraron unicamente tres componentes principales.
Fueron descartadas las muestras identificadas previamente como an6émalas.

Los siguientes graficos de scores muestran el resultado de los 4 intervalos usados. El principal
criterio para la eleccion de los intervalos se basé en la eleccion de zonas con mayor contribucion
de los principales compuestos del tequila, los cuales fueron descritos en la tabla 7.

Intervalo 1. 400-1550 cm™.

La figura 8 muestra los diferentes diagramas de scores; tres PCs explican el 96.70% de la varianza
total (PC1 es igual a 86.09%, PC2 a 5.91% y PC3 aporta el 4.70%). En la figura 8a se observa el
sub-espacio PC2 vs PC3 en el que las muestras presentan una distribucion alargada y una clara
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formacion de grupos con base en la categoria del tequila. El grupo de 100 % agave es el mas
compacto posiblemente debido la homogeneidad de su composicion quimica.

La figura 8b presenta el diagrama de scores de PC1 vs PC3, donde se observa una diferencia
entre el grupo de los tequilas 100 % agave y mixtos. A lo largo de PC1 se observa la
diferenciacién por contenido alcohdlico, incluso quitando las bandas de 3000 2 4000 cm™ (banda
principal del grupo OH). Las muestras TB32 y TBO1 aparecen a valores extremos de PC1 por
presentar altos contenidos alcohdlicos. A través del eje PC2 se observa la diferenciaciéon por
categorias en ambas figuras (a y b).

A
/( 4 100%

a
a® Agave

Ay A
aatd, TB127 44 &
AA f

Figura 8. Diagrama de scores autoescalado, intervalo 400 a 1550 cm- !
a) PC2 vs PC3 b) PC1 vs PC3.

Figura 9. Diagrama de scores en 3 dimensiones (PC1-PC2-PC3) con datos autoescalados en el intervalo
de 400 a 1550 cm1.

En la figura 8b, los tequilas TBO1 y TB32 se mantienen dentro de la zona de tequilas 100 %
agave, pero el eje PC1 los separa del resto de tequilas del grupo ya que presentan una mayor
concentracion de alcohol. La figura 10 muestra la comparacioén de estos tequilas con un tequila
tipico 100% agave (TB37).




400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000

Figura 10. Comparacion espectral de Tequilas TB01 (Azul) y TB32 (Negro) con el Tequila TB37 (Rojo).

Las figuras 8a y 9 muestran que el tequila mixto TBM73 que no se agrupa con el rest

o. Este tequila segin informacién del CRT se elaboré con Frudex al 49%. La figura 11 muestra
un acercamiento del intervalo de trabajo de 400 a 1550 cm™ en el cual realizamos la comparacion
del tequila TBM73 con tequilas tipicos de cada categoria; es observable que el tequila TBM73
muestra considerablemente menor absorbancia en sus bandas en todo el intervalo que el resto
de los tequilas, principalmente en la zona de 1000 2 1100 cm™. En esta zona se tienen sefiales de
alcoholes de cadena larga como butanol e isobutanol de los cuales su concentracion depende de
la cantidad de agave utilizado en la fermentaciéon (37); por lo que al elaborar este tequila con
Frudex, es de esperarse que su concentracion en estos alcoholes baje y por lo tanto se aleje del
resto de tequilas del grupo. Para comprobar esto serfa requerido cuantificar estos alcoholes en
las muestras de tequila, lo cual se sale del alcance de este trabajo por lo cual nos limitamos a
corroborar esto con los trabajos y literatura disponible acerca del tema hasta el dia de hoy y
tomaremos este hecho en cuenta para futuros trabajos.
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400 600 800 1000 1200 1400

Figura 11. Comparacion espectral de Tequila TBM73 (Verde) con dos Tequilas tipicos;
TB107 (Rojo) y TBM46 (Negro).
Por tanto, podemos concluir que el modelo 6ptimo en este intervalo es el de la figura 8% es decir,
autoescalado, intervalo 400 a 1550 cm™ .




Intervalo 2. 850-1550 crmrl.

En este caso tres PCs explican el 97.84% de la varianza total; (PC10= 86.11 %, PC2=8.37 % y
PC3=3.36 %). En este intervalo observamos una participacién mas activa por parte de PC2 para
la diferenciacién por categoria. En el primer grafico se tiene el subespacio PC2 vs PC3 en el que
se aprecia una contribucién de ambos componentes para la diferenciacién por categoria; los
tequilas TBM73, TBM17 y TBM23 aparecen fuera del grupo de tequilas mixtos debido a sus
concentraciones variables de alcohol como se explico en las figuras 6 y 11. En la figura 12, en el
diagrama PC1 vs PC2 se observa la separacion de las muestras por categoria a lo largo del eje
PC2 con una distribucién mas horizontal en el eje de las abscisas de los tequilas 100 % agave. Al
igual que en el modelo anterior observamos la separaciéon del tequila TBM73 por contenido
alcoholico; también, a mayores valores de PC1 observamos a los tequilas TBO1 y TB32 (tequilas
con mayor concentraciéon de alcohol del grupo).

100%
Agave

e 77

PC1

Figura 12. Diagrama de scores autoescalado, intervalo 850 a 1550 cm.
a) PC2 vs PC3, b) PC1 vs PC2

El diagrama en tres dimensiones (figura 13) muestra la contribucién de los tres PCs para la
diferenciaciéon por categoria donde PC2 y PC3 son los que determinan principalmente este
acomodo, mientras que PC1 gasta la mayorfa de su varianza en la diferenciacién por contenido
alcoholico y una pequefia parte contribuye a la diferenciacién por categoria.

Figura 13. Diagrama de scores PC1-PC2-PC3, autoescalado, intervalo de 850 — 1550 cm!.




Intervalo 3. 400 a 1800 cm.

Para el tercer modelo (figura 14) se ampli6 el intervalo de nimero de onda hasta 1800 cm™, a fin
de incorporar la sefial del grupo carbonilo (1500 a 1800 cm™); sin embargo, estas sefiales estin
enmascaradas por la absorcion del agua, por lo que al incluitlas, no se advierte una mejora en el
modelo. La separacion por categoria de los tequilas se observa a lo largo del eje PC3 y en el caso
de los tequilas 100 % agave, se forman dos subgrupos en funcién de su contenido alcohdlico. A
mayor valor de PC1, mayor es este contenido. Tres PCs explican el 97 % de la varianza total

(PC1=87.9 0%, PC2=5.04 %, PC3=4.02 %).

TBM73 |

16 W TBM73

b)

. TBM17
-2.El -1‘8-1‘8 -14 12 -1‘0 -é -é -A -é 0o 2 4 B 8 10 12 14 16 16 2b 2é
PC2
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Figura 14. Diagrama de scores autoescalado, intervalo 400 - 1800 cm-.
a) PC2 vs PC3 b) PClvs PC3

En el sub-espacio PC2 vs PC3, al descartar el eje de PC1, ya no se observa el solapamiento entre

las categorias de tequilas.

Figura 15. Diagrama de scores PC1-PC2-PC3, autoescalados, intervalo 850 - 1550 cm.

Intervalo 4. 850 a 1800 cm!

Para este tltimo intervalo se consideraron las sefiales comprendidas de 850 cm™ a 1800 cm!. En
este caso se quitan sefiales caracteristicas de alcoholes como el metanol, etanol, propanol e iso-
propanol. No obstante, las sefiales principales de algunos otros alcoholes como el isobutanol y
el butanol (que tienen que ver con la diferenciacion por categoria), se mantienen dentro de este




61

intervalo y vibraciones de estiramiento del enlace C-OH (1075 a 1025 cm™"). Tres PCs explican
€l 97.93 % de la varianza acumulada, donde PC1=88.88 %, PC2=6.49 %, PC3=2.56 %.

Sin embargo, este dltimo modelo no presenta gran diferencia con los previos.

=\t TB107

4 TBM17

-18 16 14 12 10 8 6 4 -2 0 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18
PC2

Figura 16. Diagrama de scores a) PC1 vs PC2, b) PC2 vs PC3 autoescalado, 850 a 1800 cm-.

En los diagramas de scores anteriores se observa la separacion del tequila TB107 el cual aparece
a ligeramente separado del resto de tequilas del grupo, esta separacion es debido a

g

Figura 17. Diagrama de scores en 3 dimensiones con datos autoescalados en el intervalo de 850 a
1800cm! (PC1-PC2-PC3).

La tabla siguiente (tabla 9), muestra un resumen de los valores de varianza obtenidos para cada
PC en cada uno de los casos.

Tabla 9. Porcentajes de varianza explicada de 3PCs para cada modelo.
Intervalo PCs

Varianza

numero de
onda (cm™)

PC1

PC2

PC3

acumulada

400-1550

86.09%

5.91%

4.70%

96.70%

850-1550

86.11%

8.37%

3.36%

97.84%

400-1800

87.90%

5.04%

4.02%

97.00%

850-1800

88.88%

6.49%

2.56%

97.93%




62

En todos los modelos practicamente los modelos son equivalentes al igual que las varianzas
(tabla 9). Sin embargo, el subespacio PC2-PC3 es que muestra una diferencia mas clara en donde
es el PC3 el que determina principalmente esta diferencia. Sin embargo, se podria optar por el
intervalo de 400 2 1800 cm™ (modelo 3) donde el diagrama 14 a) guarda una separacién de ambos
grupos mas horizontal a lo largo de PC3.

8.2.2 Analisis de Loadings

Por fines practicos, fueron calculados los loadings de PC2 y PC3 del modelo 6ptimo, construido
en el intervalo de 400 a 1800 cm™, ya que ambos PC que determinan la separacién por categoria.

Las principales sefales que observamos en ambos loadings coinciden con las sefales de los
principales compuestos en los espectros del tequila dentro del intervalo del espectro
seleccionado. Esta zona contiene las sefiales de los principales compuestos obtenidos durante la
fermentacion, sin tomar en cuenta los alcoholes que en esta zona muestran algunas sefiales
complementarias.

Para analizar grupos funcionales asignados a los PCs que influyen en la diferenciacién de tequilas
100 % agave y mixtos, se asignaron y componentes a cada sefial observada en los loadings.

550 750 50 1150 5| 3
" ' Loadings2
L
U Loadings3
\
-0,15

Figura 18. Grafico de Loadings para modelo obtenido en el intervalo de 400 a 1800 cm-.

La tabla 10 resume la asignacién a los posibles compuestos asignados a cada loading de cada
componente segin el grupo funcional, de acuerdo con la composicion del tequila.
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Tabla 10. Compuestos principales del tequila y su asignacion de los compuestos a los loadings de PC2 y
PC3 de 1800 a 400 cm™.
Variable Componente Compuestos

1550 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; propanol; 1-butanol, 3-metil acetato

5-metil furfural; Furfural; benzaldehido; 3-metil butanol; &cido acético, etil éster;
1500 PC3 acetaldehido; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; isobutanol; 1-butanol, 3-metil
acetato; propanol
Furfural, benzaldehido; 3-metil butanol; acido acético, etil éster; acetaldehido; 2-
metil furil; 2,5-dimetil furano; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato
3-metil butanol; etil éster; acetaldehido; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; acetato 2-
furanmetanol; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato; oxalato
Benzaldehido; fenil etanol; acido acético; 2-metil furil; isobutanol; 2-fenil etil
1300 PC3 ; .
acetato; 1-butanol, 3-metil acetato
1250 PC3 Furfural, metanol; 4cido acético; etil éster; 2,5-dimetil furano
1150 PC3 Furfural; fenil etanol; acetaldehido; 2-metil furil
1080 B rcs Furfural; 3-metil butanol, etil éster; acetaldehido; 2-metil furil; dcido butandico
1050 pc2 | pc3 Furfural; 3-metil butanol; etil éster; 2,5-dir_neti| furano; propanol; isobutanol; 1-
butanol, 3-metil acetato
1040 ” PC3 5-metil furfural; 2-metil furiI_; 2,5-dime}i|_ furano; is}pbutanol; 2—fgni| etil acetato; 1-
butanol, 3-metil acetato; acido butandico; alfa-terpineol
Furfural; fenil etanol; &cido acético; etil éster; 2,5-dimetil furano; propanol; 2-fenil
etil acetato
Furfural; fenil etanol; 3-metil butanol; alfa-terpineol; acido acético; etil éster;
900 PC2 | PC3 acetaldehido; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano, linalol; propanol, isobutanol; 4-
terpineol; oxalato
850 PC2 | PC3 Etil éster; acetaldehido
800 1 PC3 Furfural; Benzaldehido; metanol; alfa terpineol; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano;
etanol; oxalato
450 PC2 | PC3 Benzaldehido
400 PC2 | PC3 Benzaldehido; metanol; etil éster

1450 PC3

1350 PC3

950 PC2 | PC3

En la tabla 10 podemos observar tanto PC2 como PC3 estan definidos entorno a variables muy
semejantes. Sin embargo, dado que los componentes principales son ortogonales por definicion,
PC2 y PC3 deben venir definidos por variables diferentes, es decir, que ambos factores estan
teniendo en cuenta compuestos de estructura quimica diferente como se puede observar en la
tabla.

Cabe hacer notar que las variables 1080, 1040 y 800 cm™ sélo dan sefiales para PC3 y éstas estin
vinculadas a compuestos furdnicos entre otros. Con relacion a la variable de 1500 cm™, su sefial
presenta una mayor intensidad en PC2 que en PC3; esta variable relacionada con derivados
turanicos (furfural; 2-metil furil y 2,5-dimetil furano). Las variables entorno a la zona de 1080 a
1040 cm ' del loading de PC3 se pueden asociar a los compuestos con grupos hidroxilo como el
isobutanol, 3-metil butanol y el 1-butanol, 3-metil acetato. LL.a mayoria de las sefiales en esta zona
se deben a estiramientos del enlace CH2-OH, posiblemente de alcoholes de cadena larga, cuyo
contenido depende de la fuente de azucares utilizados para la fermentacién.

En 1450 cm™ tenemos sefiales muy pequefias en PC2 que pueden ser asignadas a compuestos
como 2,5-dimetil furano y etil éster en los cuales los grupos CHjs y CH, generan sefiales de
flexiones simétricas y asimétricas.

La variable en torno a 1350 cm™ se relaciona con grupos como el isobutanol, 2,5-dimetil furano,
el pentanol y el oxalato; en el caso de los alcoholes se puede explicar que esta variable aporte
importancia a la diferenciacioén por las pectinas disponibles para la fermentacién con el uso de
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agave y éstas suelen ser mas en los tequilas 100% agave y generan mayor concentraciéon de estos
alcoholes (37). Por otro lado, el oxalato, como se ya menciond, se encuentra en mayor medida
en la planta de agave.

Las variables en 1300 y 1250 pueden ser originadas por los grupos fenil etanol, acido acético, etil
éster, 2,5-dimetil furano. Estas sefiales son generadas principalmente por estiramientos del enlace
C-O.

La variable 1150 es muy similar en ambos loadings incluso en intensidad y esta es asignable a
grupos como el acetaldehido y el fenil etanol.

La variable 950 cm™ difiere un poco en la forma de la banda entre ambos loadings; sin embargo,
puede ser asignada a grupos como el acido acético y el 2,5-dimetil furano. Un caso similar es
variable de 900 cm™ la cual también es asignable a estos compuestos, pero también se tiene la
contribucién de otros compuestos furanicos como el furfural y el 2-metil furil y no furanicos
como el oxalato.

Por ultimo, las sefiales observadas en 850 a 400 cm™ son mas especificas y con base en la tabla
10 sélo pueden corresponder a compuestos como el etil éster, acetaldehido, benzaldehido y
compuestos furinicos. Estas variables junto las incluidas en la zona de 1080 y 1040 cm™ son de
las mas importantes en PC3 y por lo tanto las que mas aportan a la diferenciaciéon entre
categorias, ya que son muy especificas en su forma y las de mayor intensidad a las observadas en
el loading de PC2.

8.2.3 Analisis Cluster (CA)

A partir de las condiciones establecidas para los modelos PCA, se llevé a cabo el andlisis cluster.
Dos intervalos fueron los que mostraron mejor resultado para la clasificacién de los tequilas por
categoria.

La primera exploracién se realizé a partir de datos brutos con Autoescalado. No obstante, la
separacion resultante fue por contenido alcohodlico y no por categoria. Debido a esto, los
modelos se construyeron considerando una matriz de 10 scores desde PC2 a PC11 obtenidos en
los modelos PCA en cada intervalo especifico; no se utiliz6 PC1 para evitar la influencia por
contenido etandlico. A continuacion, se presentan los modelos en cada intervalo.

Intervalo 1. 400 a 1550 cm™!

El dendrograma de la figura 19 cotresponde al intervalo de 400 a 1550 cm™ utilizando método
Ward y como distancia, la correlaciéon de Pearson, la cual muestra la separacioén de los tequilas
por categoria; a la izquierda observamos los tequilas 100 % agave (grupo A) y del lado derecho
los tequilas mixtos (grupo B).
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Figura 19. Dendrograma obtenido con método Ward y correlacion de Pearson como medida de similitud
en el intervalo de 400 a 1500 cm-.

Cada grupo se divide en dos subgrupos A y B; los subgrupos 2A y 2B contienen a todos los
tequilas mixtos exceptuando uno. El subgrupo 1A contiene sélo tequilas 100 % agave, en tanto
que el 1B contiene al resto y un tequila mixto.
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Figura 20. Acercamiento de subgrupos observados en la figura 19.

Un acercamiento de este subgrupo 1B permite identificar a este tequila como el TBM73 (Figura
20). Este tequila también se diferenciaba en PCA del resto de los mixtos por estar enriquecido
con Frudex, ademas de que pudiera tener una composiciéon parecida a los 100 % agave.

Intervalo 2. 850 a 1550 cm™!

En este caso se quit6 la zona de 400 a 849 cm™ (sefiales de alcoholes y algunas de compuestos
aromaticos). La Figura 21 muestra el dendrograma en el intervalo de 850 a 1550 cm™, obtenido
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con Ward como método y correlacion de Pearson como medida de similitud. Una formacion de
dos grupos retne a todos los tequilas, observando una clara separacion por categoria.
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Figura 21. Dendrograma obtenido con método Ward y correlacion de Pearson como medida de similitud
en el intervalo de 850 a 1500 cm-.

El conjunto A contiene todos los tequilas 100 % agave y en el B los mixtos; al evitar la zona la
zona de 400 2 849 cm™, el tequila TBM73 se agrup6 con el resto de los tequilas de su grupo. Por

tanto, se puede concluir que este modelo es el 6ptimo.
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Figura 22. Acercamiento de subgrupos observados en la figura 21.




8.3 Modelos obtenidos bajo técnicas supervisadas.

8.3.1 Curvas de Potencia (PC).

Para la construccion de los modelos por Curvas de Potencia, la matriz con 10 Scores (scores de
PC2 a PC11), ya que la matriz original en los intervalos propuestos no dio buenos resultados. Al
igual que los modelos anteriores de CA, fueron utilizados los mismos intervalos de trabajo.

Las elipses de iso-probabilidad obtenidas para cada intervalo son mostradas en las figuras 23 y
24; dichas elipses se construyeron partiendo de un conjunto de calibracion que incluye todas las
muestras medidas anteriormente, exceptuando las anémalas y un segundo conjunto compuesto
por 4 muestras de cada categoria denominado “muestras test” o “conjunto de validacion”. Las
muestras test fueron elegidas de manera que fueran representativas de cada categoria.

Las 4 muestras test para los tequilas 100 % agave fueron: TB91, TB92, TB101 y TB127 y para
los tequilas mixtos: TBM10, TBM41, TBM97 y TBM131. Los resultados de prediccion para cada

muestra se observan en las tablas para cada intervalo (tablas 11 y 12).

Intervalo 1. 400 a 1550 cm™
La figura 23 muestra dos conjuntos de las elipses de iso-probabilidad en el intervalo de 400-1550

cm’ correspondientes a cada categoria con un leve traslape en la frontera de cada conjunto
donde se ubica la muestra test TB127. Esta separacion del TB127 puede deberse a su contenido
alcoholico como se observé en los modelos PCA.

PC1vs PC2

Figura 23. Elipses de probabilidad obtenidas con mattiz de scores en el intervalo de 400 a 1550 cm-.

Con base en los resultados de probabilidad (tabla 11) podemos decir que todas las muestras de
validacion fueron asignadas correctamente, excepto la muestra TB127 que presenta porcentajes
de pertenencia similares para ambas categorias. Los tequilas 100 % agave presentan un
agrupamiento compacto debido a que sus matrices son mas similares, a diferencia de la elipse
de los tequilas mixtos, que al presentar una mayor dispersion, permite que mas muestras test
queden en el centro, aumentando su porcentaje de pertenencia al grupo.




Tabla 11. Porcentaje de pertenencia a cada categoria para las muestras test.

Porcentaje de pertenencia

Muestra PCl PC2 Tequila T00% pTequila Mixto
TBI1 5.3960 -9.2120 9.87 0.00
TB92 -10.4158 -7.9000 23.35 0.00
TB101 13.8468 -2.5675 21.62 0.00
TB127 9.8029 1.9033 1.68 4.44
TBM10 -17.8184 2.6979 0.00 16.12
TBM41 -6.4510 5.2214 0.00 76.76
TBM97 -1.8513 9.7382 0.00 91.39
TBM131 1.8932 4.0004 0.00 43.46

Los tequilas mixtos presentan mayor porcentaje de pertenencia al grupo, llegando incluso a
valores por arriba del 90 % (caso del tequila TBM97).

Intervalo 2. 850 a 1550 cm™!

Las elipses resultantes del segundo intervalo, de 850 a 1550 cm™', se muestran en la figura 24.
Para este caso observamos un agrupamiento similar al observado en el modelo anterior, pero
con la elipse de tequilas 100% agave un tanto mas compacta. Por otro lado, la mayoria de las
muestras test de los tequilas mixtos se ubican mas cerca del centro de la elipse. Nuevamente
existe un leve traslape entre las fronteras de ambos grupos.

PC1vs PC2

Tequilas 100% agavexy

Figura 24. Elipses de probabilidad obtenidas con mattiz de scores en el intervalo de 850 a 1550 cm-1.

La Tabla 12 muestra los porcentajes de pertenencia resultantes de este modelo. Para este caso,
solo el porcentaje de pertenencia para 2 tequilas mixtos esta por arriba del 90 %; en cambio, en
tequilas 100 % agave estos porcentajes son bajos. La muestra TB127 que presenta porcentajes
de pertenencia similares para ambas categorias




Tabla 12. Porcentaje de pertenencia a cada categoria para las muestras test.
Porcentaje de pertenencia
Muestra Pcl PC2 Tequila 100]% l?requila Mixto
TBI1 -9.6916 -1.1115 11.04 0.00
TB92 1.7090 -8.1090 22.86 0.00
TB101 -11.5785 6.0860 14.32 0.00
TB127 -5.6725 4.0596 3.03 3.04
TBM10 15.1718 -7.6420 0.00 9.87
TBM41 6.9444 3.7556 0.00 96.58
TBM97 8.0501 1.7860 0.00 98.07
TBM131 1.6176 1.7943 0.00 44.43

Con base en estos resultados, se puede concluir que pese a que se tiene una satisfactoria
separacion de las elipses de Iso-probabilidad en los graficos, el modelo que la asignacién de las
muestras test a cada categoria no es satisfactoria.

8.3.2 Funciones de Potencia (PF)

A partir de esta técnica, los modelos fueron construidos con el programa Matlab; para esto
primero se optimizaron los parametros como el valor del Kernel y otros particulares de cada
técnica. Los resultados mostrados son los obtenidos con la matriz original en los intervalos
propuestos anteriormente (400 a 1550 y 850 a 1550 cm™). El pretratamiento elegido fue
Autoescalado, pero éste se realizé en el programa Matlab.

Intervalo 1. 400 a 1550 cm™.

Los parametros elegidos para determinar los valores de sensibilidad, especificidad y suavizado
para el primer modelo construido en el intervalo de 1550 a 400 cm™ fueron los siguientes:

Pretratamiento: Autoescalado.

Kernel: Gaussiano.

Percentil por clase: 95

Tipo de validacién: Validacién cruzada (persianas venecianas)
Nuamero de CV: 10

La figura 25 muestra la tasa de error para cada suavizado por clase, observando que la sensibilidad
y especificidad aumentan con la disminucién de la tasa de error por lo que el modelo a estos
valores de suavizado hace una clasificaciébn mas certera para las muestras test. La clase 1
representa a los tequilas 100 % agave y la clase 2 a los tequilas mixtos.

Es importante hacer notar que para la obtencién de estos parametros se utilizé la matriz de
calibracion la cual contiene todas las muestras de estudio salvo las muestras test, las cuales se
especificaron en los modelos obtenidos por la técnica de curvas de potencia.
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Figura 25. Tasa de error vs suavizado; sensibilidad y especificidad vs suavizado para cada clase.

Con los resultados de la figura 25 se determiné el suavizado parala clase 1 en 1.2 y el suavizado
para la clase 2 en 0.80. Con estos valores y los parametros antes mencionados, el modelo se

corrié con los siguientes criterios:

e Pretratamiento: Autoescalado.
Kernel: Gaussiano.

Percentil por clase: 95

Tipo de validacion: Validacion cruzada (persianas venecianas)

Numero de CV: 10
Suavizado Clase 1: 1.2
e  Suavizado Clase 2: 0.8

Una vez calculado el modelo se realiz6 la prediccion de las muestras test; la figura 27 muestra las
funciones de potencia para cada clase con un buen agrupamiento de las muestras test con su
respectiva clase. La tasa de error obtenida en el modelo de calibracion fue de 0, exactitud de 1y
un 0.09 de muestras no asignadas (Consultar anexos).
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Figura 26. Funcion de Potencia Clase 1 vs Funcion de Potencia Clase 2.
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Para las muestras test la tasa de error fue de 0, se obtuvo una exactitud de 1 y las muestras no

asignadas 0.15.

En la tabla 13 se tienen los valores obtenidos de especificidad, sensibilidad y precisiéon para el
modelo tanto de calibracion (fitting) y el de validacion. Para cada caso y clase el valor obtenido
fue de 1, lo que indica que el modelo es éptimo para llevar a cabo la clasificacion de las muestras
por categoria.

Tabla 13. Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precisién para modelo de calibracion y validacion en
el intervalo de 400 a 1550 cm.

Modelo Clase Especificidad | Sensibilidad | Precision
1 1 1 1

Fitting

Validacion

2 1 1 1
1 1 1 1
2 1 1 1

Tabla 14. Matriz de confusion para el modelo construido en el intervalo de 400 a 1550 cm.

Clase 1 Clase 2 No asignados
Clase 1 4 0 0
Clase 2 0 4 0

LLa matriz de confusién que se muestra en la tabla 13 indica que todas las muestras test han sido
clasificadas y todas asignadas a la clase correcta (4 por cada clase).

Intervalo 2. 850 a 1550 cm™.

El célculo del segundo modelo se realiza en el intervalo de 850 a 1550 cm'™'; siguiendo el mismo
procedimiento anterior, primero se obtuvo los valores 6ptimos de suavizado; los criterios
considerados para el calculo fueron los siguientes:

Pretratamiento: Autoescalado.

Kernel: Gaussiano.

Percentil por clase: 95
e Tipo de validacién: Validacion cruzada (persianas venecianas)
e Numero de CV: 10

En la figura 27 se presentan las curvas de tasa de error, sensibilidad y especificidad vs suavizado
muestran los resultados del modelo.
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Figura 27. Tasa de error vs suavizado; sensibilidad y especificidad vs suavizado para cada clase.

Se determiné como el suavizado 6ptimo para cada clase en este intervalo como sigue: suavizado
para la clase 1 en 1.2 y para la clase 2 en 0.60. Con estos valores el modelo se corrié con los
siguientes criterios:

Pretratamiento: Autoescalado.
Kernel: Gaussiano.
Percentil por clase: 95
Tipo de validacién: Validacién cruzada (persianas venecianas)
Numero de CV: 10
Suavizado Clase 1: 1.2
e Suavizado Clase 2: 0.6

La figura 28 expone el resultado de clasificacion de las muestras test en el modelo de calibracion;
todas las muestras fueron correctamente asignadas y se encuentran dentro del conjunto de
calibracion. La tasa de error obtenida en el modelo de calibracion fue de 0, exactitud de 1 y un
0.17 de muestras no asignadas, 0.08 mas alto que el modelo anterior (Consultar anexos).
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Figura 28. Funcion de Potencia Clase 1 vs Funcién de Potencia Clase 2.
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Para las muestras test la tasa de error fue de 0, se obtuvo una exactitud de 1 y las muestras no
asignadas 0.22; este error obtenido también aumenta con respecto al modelo anterior.

En la tabla 15 se tienen los valores obtenidos de especificidad, sensibilidad y precisiéon para el
modelo tanto de calibracién (fitting) y el de validacion. Para cada caso y clase el valor obtenido
fue de 1, lo que indica que este modelo también es 6ptimo para llevar a cabo la clasificacion de
las muestras por categoria.

Tabla 15. Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precisién para modelo de calibracion y validacion en
el intervalo de 850 a 1550 cml.

Modelo Clase Especificidad | Sensibilidad | Precision
1 1 1 1

Fitting

Validacion

2 1 1 1
1 1 1 1
2 1 1 1

La matriz de confusion que se muestra en la tabla 16 indica que todas las muestras test han sido
clasificadas y todas asignadas a la clase correcta (4 por cada clase).

Tabla 16. Matriz de confusion para el modelo construido en el intervalo de 1550 a 850 cm.

Clase 1 Clase 2 | No asignados
Clase 1 4 0 0
Clase 2 0 4 0

La exactitud en la predicciéon de muestras fue de 1 en los dos modelos, con un error de 0, lo que
nos indica que pese al aumento en el error de muestras no asignadas en el segundo modelo; éste
realiza una asignacion eficiente de las muestras test. Para esta técnica, ambos modelos presentan
buen resultado por lo que ambos pueden ser utilizados para la determinacion y clasificacion de
tequilas 100% agave y mixtos.

8.3.3 Vecino mas cercano (KNN).

Para la elaboracion del modelo por esta técnica se utilizé la matriz original con autoescalado
como pretratamiento y sin tequilas anémalos en un intervalo de 1550 a 850 cm™. Para determinar
este intervalo 6ptimo, primero se probé con la matriz original diferentes intervalos y
tratamientos, siendo este intervalo el que dio los mejores resultados para los fines del modelo.
Una vez elegida la base de datos, se obtuvo el valor de £ el intervalo elegido como 6ptimo. El
grafico 29 muestra la tasa de error CV para cada valor de 4. El valor de £=3 fue el que dio mejor
resultado para la clasificacion.
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Figura 29. Tasa de error CV para cada valor de k.

La tabla 17 muestra los valores de los parametros de especificidad, sensibilidad y precisiéon para
los modelos de clasificacion y prediccion.

Tabla 17. Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precision para modelo de calibracion y validacion en
el intervalo de 1550 a 850 cmL

Especificidad | Sensibilidad

Modelo Clase Precision

Fitting

1

0.91

1

0.94

1

0.91

1

Validacion

0.91

1

0.94

2
1
2

1

0.91

1

Para el modelo de calibracion y el conjunto de validacioén se obtuvo una exactitud de 0.96 con
una tasa de error calculada de 0.96.

Tabla 18. Matriz de confusion para el modelo construido en el intervalo de 1550 a 850 cm™.
Clase 1 Clase 2 No asignados
Clase 1 4 0 0
Clase 2 0 4 0

La predicciéon de las muestras test, asigna 4 muestras para cada clase y ninguna muestra sin
asignar (tabla 18). Para esta técnica, este intervalo (850 a 1550 cm™) es el dnico que da como
resultado la asignacion correcta de las muestras test.

8.3.4 Analogia de clases por modelacidon suave e independiente (SIMCA).

La técnica de SIMCA, a diferencia de las otras técnicas, permite decidir el nimero de
componentes a utilizar por clase. La tasa de error depende del numero de componentes elegidos;
no obstante, no siempre un mayor nimero de PCs se traduce en un mejor modelo, ya que una
tasa de error menor, puede sobre ajustar el modelo.




Intervalo 1. 400 a 1550 cm™.

Para la matriz de calibracién y validacion se utilizé la misma matriz e intervalos previos. Los
parametros Ooptimos para cada intervalo se obtuvieron por medio de los graficos de PC vs tasa
de error y PC vs sensibilidad y especificidad. La figura 30 muestra el resultado de dichos graficos
para los datos de calibracion en el intervalo de 400 a 1550 cm™.
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Figura 30. Graficos PC vs Tasa de etror y PC vs sensibilidad y especificidad para cada clase en el
intervalo de 400 a 1550 cml,

Los criterios para el calculo de los graficos mostrados en la figura 30 fueron los siguientes:

Numero de componentes principales: 10

Escalado: Autoescalado

Tipo de validacién: Validacién cruzada (persianas venecianas)
Nuamero de CV: 10

e Criterio de asignacion: Modelado de clase

Con base en los resultados de los graficos de PC vs tasa de error; fueron evaluados los PC de
cada clase que presentan el menor valor de tasa de error, dando preferencia a los PC menores.
El nimero de PCs que presentaron mejor resultado fueron para la clase 1, 6 PCs y para la clase
2, 4 PCs. Para la construcciéon del modelo de calibracion se utilizaron los siguientes criterios:

Escalado: Autoescalado

Tipo de validacion: Validacion cruzada (persianas venecianas)
Numero de CV: 10

Criterio de asignacién: Modelado de clase

Nuam. De PCs Clase 1: 6

Nuam. PCs Clase 2: 4
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La figura 31 muestra los valores para cada PC de la clase y su varianza explicada en el intervalo
de 400 a 1550 cm™. PC1 para ambas clases es el componente que explica el mayor valor de
porcentaje de la varianza explicada con 91.29 % para la clase 1 y 86.59 % para la clase 2. De
manera general, el modelo explica el 99.99 % de la variacién de las muestras, con una exactitud
de 1 y tasa de error de 0.
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Figura 31. Graficos de Valores por PC y porcentaje de varianza explicada para cada clase.

Una vez calculado el modelo se realiz6 la prediccion de las muestras test obteniendo una
exactitud de 1 y tasa de error de O para la validacion; también el error para la asignaciéon de
muestras fue de 0 (consultar anexos). En la matriz de confusion de la tabla 19 observamos que
el modelo es capaz de predecir las 8 muestras test de manera correcta asignandolas a su clase;
también logra predecir con una exactitud de 1 y tasa de error de 0.

Tabla 19. Matriz de confusion para el modelo construido en el intetrvalo de 400 a 1550 cm.

Clase 1 Clase 2 No asignados
Clase 1 4 0 0
Clase 2 0 4 0
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Figura 32. Graficos de scotes obtenidos en el intetvalo de 1550 a 400 cmL. a) PC6 clase 1vs PCl1 clase 2;
b) PC6 clase 1 vs PC2 clase 2; c) PC6 clase 1 vs PC3 clase 2; d) PC6 clase 1 vs PC4 clase 2.

Para los graficos de scores de la figura 32 se tom6 en cuenta cada PC de la clase 2 en el eje de
las Y, mientras que en el eje de las X se mantuvo PC6 para la clase 1, ya que es a lo largo de este
componente que la clase 1 se diferencia de la 2, pese a su bajo porcentaje de varianza.

La figura 32 a), al igual que en PCA, se observa a través de PC1 la formacién de dos grupos
divididos por el valor del eje Y igual a cero, lo que obedece a su distinto contenido alcohdlico.
En el resto de los graficos desaparece este efecto al ya no intervenir PC1.

De manera general, en los graficos de scores, tenemos muestras que se encuentran separadas de
los grupos de su clase. Estos tequilas corresponden a las muestras TB01 y TB32, los cuales con
base en lo explicado en sesiéon 7.2, se separan del resto por ser los que presentan mayor
concentracion de alcohol del grupo. En la figura 32 b) y ¢) se encuentran los tequilas TBM73
(tequila enriquecido con Frudex), TBM23 y TBM17, tequilas con menor concentraciéon de
alcohol del grupo.

En particular, observamos en el grafico 32 b) y ¢) un acomodo horizontal sobre PC6 de la clase
1, con un mejor agrupamiento de ambas clases en este ultimo grafico, sobre todo para la clase 1
(tequilas 100 % agave). En el grafico 32 d) (PC6 vs PC4) la separacion es 6ptima y se infiere que
ambos PCs aportan a la clasificacion.

En todos los graficos fue observable, de manera general, una mayor dispersion entre las muestras
de los tequilas mixtos (clase 2) y esto en parte pudiera deberse a las diferentes fuentes de aztcar
utilizadas para la fermentacion, entre otras causas.

En general, fue posible observar una separacion satisfactoria entre las clases, lo que indica que
el modelo cumple para la diferenciacion por categoria.




Analisis de Loadings (Intervalo 1).

Para determinar la influencia de los diferentes grupos funcionales del tequila, se calcularon los
loadings para cada PC (figura 33). Al comparar éstos con los compuestos descritos en capitulos
anteriores, se pudieron asignar algunos grupos a los loadings. Con fines practicos, solo se
presentan los loadings de los PCs utilizados en los modelos.
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Figura 33. Graficos de loadings obtenidos en el intervalo de 400 a 1550 cm.
a) Loading PCl clase 2; b) Loading PC2 clase 2; c) Loading PC3 clase 2; d) Loading PC4 clase 2;
e) Loading PC6 clase 1.

Para facilitar el analisis de los PCs, se realiz6 una tabla (tabla 20) con el numero de onda a la que
corresponde cada variable de los graficos de la figura 33 y sus compuestos asignados a cada uno.
En primera instancia para PC1 se observa bandas anchas, por lo que es dificil la asignaciéon de
algun compuesto en especifico. Sin embargo, por la zona de las bandas, se puede inferir la
influencia de sefiales complementarias de compuestos con grupos hidroxilo.




Tabla 20. Variables Matlab y su longitud de onda y compuestos asignados.
Longitud Variable
de Onda Matlab

1550 0 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; propanol; 1-butanol, 3-metil acetato
1450 100 Furfural, b_enza_ldehido;_ 3-rr_1eti| butan_ol; acido acético, etil éster; a_cetaldehl'do; 2-
metil furil; 2,5-dimetil furano; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato
3-metil butanol; etil éster; acetaldehido; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; acetato 2-
1350 200 v . - )
furanmetanol; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato; oxalato
1250 300 Furfural, metanol; acido acético; etil éster; 2,5-dimetil furano
1150 400 Furfural; fenil etanol; acetaldehido; 2-metil furil
1050 500 Furfural; 3-metil butanol; etil éster; 2,5—dir_neti| furano; propanol; isobutanol; 1-
butanol, 3-metil acetato
950 600 Furfural; fenil etanol; acido acético; et_il éster; 2,5-dimetil furano; propanol; 2-fenil
etil acetato
850 700 Etil éster; furfural;
Furfural; benzaldehido; etil éster; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; acetato 2-
750 800 ; o ]
furanmetanol; 2-fenil etil acetato; oxalato
650 900 Benzaldehido; acido acético; etil éster; 2-metil furil; propanol; 2-fenil etil acetato;
oxalato

550 1000 2-metil furil; 2-fenil etil acetato
450 1100 Benzaldehido, metanol

Compuestos

Con base en la tabla 20, la aportacion de PC2 a la varianza total viene dada principalmente por
compuestos como el furfural y acetaldehido en la variable Matlab de 400 (1150 cm™);
benzaldehido cerca de 100 (1450 cm™); etil éster y dcido acético cerca de 300 y 600; que son
principalmente compuestos con grupo acetato como el 1-butanol 3-metil acetato y 2-fenil etil
acetato que en técnicas cromatograficas se ha demostrado que son determinantes para la
diferenciacién por categoria (37).

En PC3 las sefales aparecen en zonas similares que en PC2, pero a diferencia de los loadings en
PC2, la forma de la sefial cambia y son menos definidas. Estas sefiales van desde 192 a 415 con
base en el grafico 33 b). Estas sefiales también pueden ser asignadas a algunos compuestos
furanicos, pero principalmente el grupo responsable es el etil éster.

El nimero de sefales en los loadings de PC4 y PC6 es menor, pero mejor definidas que en los
anteriores; éstas corresponden principalmente a compuestos con grupo éster, acetato y
compuestos furdnicos (400 a 500 correspondiente la zona de 1150 cm™ a 1050 cm™),
compuestos responsables de observar una diferencia entre ambas categorias.

Intervalo 2. 850 a 1550 cm™.

La matriz utilizada para el segundo modelo de calibracién y validacion fue la construida en el
intervalo de 850 a 1550 cm™. Los parimetros 6ptimos para cada intervalo se obtuvieron
calculando los graficos de PC vs tasa de error y PC vs sensibilidad y especificidad. La figura 34
muestra el resultado de los graficos para los datos de calibracion.
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Figura 34. Graficos PC vs Tasa de error y PC vs Sensibilidad y especificidad para cada clase de estudio.

Los criterios para el calculo de los graficos mostrados en la figura 34 fueron los siguientes:

Numero de componentes principales: 10

Escalado: Autoescalado

Tipo de validacion: Validacién cruzada (persianas venecianas)
e Numero de CV: 10

e Criterio de asignacion: Modelado de clase

Con base en los resultados de los graficos de PC vs tasa de error, se eligié el numero de PCs para
cada clase; para el caso de la clase 1 se evalud el modelo desde 2 hasta 4 PCs y para la clase 2
solo se tom6 3 componentes. El nimero de PCs elegido fue de 4 para la clase 1 y 3 para la clase
2. Para la construccion del modelo de calibracion se utilizaron los siguientes criterios:

Escalado: Autoescalado
Tipo de validacién: Validacién cruzada (persianas venecianas)
Numero de CV: 10
Criterio de asignacion: Modelado de clase
e Nuam. De PCs Clase 1: 4
e Num. PCs Clase 2: 3

La varianza obtenida para el modelo fue del 99.9 9%; siendo asi, este modelo también logra
explicar el 100 % de la variacién de las muestras. La figura 35 muestra los valores para cada PC
de la clase y su varianza explicada. Al igual que el modelo anterior, PC1 para ambas clases es el
componente que explica mas porcentaje de la varianza explicada con 92.56 % para la clase 1y
87.75 % para la clase 2. En el modelo de calibracion se obtuvo una exactitud de 1 y una tasa de
error de 0.
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Figura 35. Graficos de Valores por PC y porcentaje de varianza explicada para cada clase.

Una vez calculado el modelo, se realizé la prediccion de las muestras test obteniendo una
exactitud de 1 y tasa de error de O para la validacioén; también el error para la asignacién de
muestras fue de 0. En la matriz de confusién de la tabla 21 observamos que el modelo de nuevo
es capaz de predecir las 8 muestras test de manera correcta asignandolas a su clase; el modelo
logra predecir con una exactitud de 1 y tasa de error de 0.

Tabla 21. Matriz de confusion para el modelo construido en el intervalo de 400 a 1550 cm™.

Clase 1 Clase 2 No asignados
Clase 1 4 0 0
Clase 2 0 4 0

Los graficos de scores mostrados en la figura 36 fueron construidos utilizando los PCs de la
clase 2 vs PC4 de la clase 1; siendo PC4 quien aporta su varianza para la diferenciacion por
categoria.

En la figura 36a (PC4 vs PC1), observamos que la diferenciaciéon por categoria se da a lo largo
del eje de las X; con la formacion de dos grupos divididos por el eje Y=0. Arriba de este ¢je los
grupos poseen un porcentaje menor de etanol que los inferiores; el mismo comportamiento fue
observado en los modelos de PCA. Aligual que en los modelos anteriores, tenemos la separacién
de los tequilas TBM17, TBM23, TB01 y TB32 del resto de tequilas del grupo alto por su

contenido alcohdlico.




Samples plot samples plot

B87.75%
6.81%

37 (TBM23)

‘7,36 (TBM17)
o

°37 (TBM23)
Al

°36 (TBM17)

class 2 scores on PC 1 - EV
class 2 scores on PC 2- EV

’ (TBSZ) . 7
r 9 class2 4 4 © class 2
1 (TB
. n . n . L 1 L I
20 -15 -10 -5 20 -15 -10 5
class 1 scores on PC 4 - EV = 0.46% class 1 scores on PC 4 - EV = 0.48%

)

Samples plot

=4.04%
=

o

o

in

® class1
¢ class2

c) 20 5 10 5

class 1 scores on PC 4 - EV = 0.48%

=

class 2 scores on PC3- BV

Figura 36. Graficos de scotes obtenidos en el intetvalo de 1550 a 850 cm™.
a) PC4 clase 1 vs PCI1 clase 2; b) PC4 clase 1vs PC2 clase 2; c) PC4 clase 1vs PC3 clase 2.

Para la figura 36 b) la distribucién de los grupos se da de manera cruzada en el eje PC4 vs PC2
con un mejor agrupamiento para los tequilas 100 % agave (clasel); los tequilas TBM17 y TMB23
aparecen al extremo de la izquierda separados del resto. En la figura 36 c) las clases se encuentran
compactas en el extremo inferior derecho del diagrama, mientras que en la parte superior
tenemos los tequilas con menor concentracion de etanol del grupo.

Andlisis de Loadings (Intervalo 2).

Para una mejor interpretacion sobre la distribucién de los scores de la figura 36, se obtuvieron
los loadings (figura 37).

Para la explicacion de los loadings se utiliz6 de nueva cuenta las sefiales y variables utilizada en
el modelo anterior (tabla 22), s6lo que esta la tabla se limita a las variables observadas en el eje
X de 0 a 700 correspondientes al intervalo de 850 a 1550 cm™.

Para PC1 (figura 37 a) las sefiales por variable tienen una tendencia similar a la observada en el
intervalo anterior y de igual forma se observan bandas anchas, por lo que no pueden asignar a
grupo funcional determinado.

Para el resto de los PCs las sefiales son mas definidas; para PC2 encontramos una sefal intensa
cerca de la variable 100, la cual esta relacionada con compuestos con grupo acetato, éster y
furano. En la variable 200 la principal contribucién la podemos atribuir a grupos OH en
alcoholes de cadena larga y el grupo oxalato, ya que se ha probado en técnicas cromatograficas
diferencias en concentraciones de alcoholes como metanol e isobutanol entre tequilas mixtos y
100% agave lo cual podria atribuirse a la mayor disponibilidad de pectinas en los agaves para la
fermentacion (37).
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Figura 37. Graficos de loadings obtenidos en el intervalo de 1550 a 850 cm.
a) Loading PCI1 clase 2; b) Loading PC2 clase 2; c) Loading PC3 clase 2; d) Loading PC4 clase 1.
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Las variables en 300 y 400 (1250 y 1150 cm™), son las de mayor intensidad y son las que
diferencian a este PC del resto; estas variables pueden ser asignadas a grupos con anillo
aromatico, como los derivados furnicos y fenoles. Las variables 600 y 700 (950 y 850 cm™) las
podemos atribuir a grupos con grupo fenil, acido acético, propanol y etil éster.

En los loadings de PC3 las sefiales principales se encuentran en los extremos (100 y 700). En la
variable en 100 la senal tiene una tendencia similar a la observada en PC2 por lo que podemos
inferir que se debe a los mismos compuestos (acetato, éster y furano). Por otro lado, en la variable
de 700 las principales contribuciones son de acetaldehido, compuestos con alcoholes de cadena
larga y acetatos, asi como etil éster y el furfural.

Tabla 22. Variables Matlab y su longitud de onda y compuestos asignados
Longitud Variable
de Onda Matlab
1550 0 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; propanol; 1-butanol, 3-metil acetato
1450 100 Furfural, penza_ldehido;_ 3-n_1eti| butan_ol; acido acético, etil éster; a_cetaldehl'do; 2-
metil furil; 2,5-dimetil furano; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato
3-metil butanol; etil éster; acetaldehido; 2-metil furil; 2,5-dimetil furano; acetato 2-
furanmetanol; isobutanol; 1-butanol, 3-metil acetato; oxalato
1250 300 Furfural, metanol; 4cido acético; etil éster; 2,5-dimetil furano
1150 400 Furfural; fenil etanol; acetaldehido; 2-metil furil
1050 500 Furfural; 3-metil butanol; etil éster; 2,5-dir_neti| furano; propanol; isobutanol; 1-
butanol, 3-metil acetato
950 600 Furfural; fenil etanol; acido acético; et_il éster; 2,5-dimetil furano; propanol; 2-fenil
etil acetato
850 700 Etil éster; furfural;

Compuestos

1350 200

Para los loadings de PC4 las sefales son idénticas en cuanto a forma y tendencia a las observadas
en PC3, pero de orden inverso por lo que deben estar relacionadas a los mismos compuestos.
Poniendo esto en contexto con el grafico de scores de la figura 36 c), al tener la contribucién de
los mismos compuestos en ambos ejes tenemos una distribucién totalmente lineal y diagonal, lo
que denota la contribucién de ambos componentes.




84

Con estos resultados y con base en la varianza explicada para los modelos de ambos intervalos,
se puede concluir que ambos son satisfactorios y permiten realizar la diferenciacién de los
tequilas por categoria.

Finalmente, la tabla 23 resume los parametros de desempefnio obtenidos para cada uno de los
modelos de las técnicas supervisadas, los cuales fueron deducidos de la calibracion y la validacion
en los intervalos de 450 a 1550 cm™ y de 850 a 1550 cm™. En ambos casos, los resultados son
satisfactorios. Los mejores parametros de desempefo fueron los obtenidos en el primer
intervalo. En calibracion, los valores resultaron igual a 1a unidad, con todas las técnicas utilizadas,
lo cual denota una excelente habilidad para la prediccién de muestras pertenecientes a cada clase
y rechazar otras. Los valores de exactitud y precision fueron igual a 1. La validacién resultd
también satisfactoria, aunque solo en el caso de KNN, la exactitud, la especificidad y la precision
son menores a 1, aunque aceptables. Las Funciones de potencia y SIMCA reportaron excelentes
resultados tanto en calibracién como en validaciéon en ambos intervalos.

Tabla 23. Resumen de los parametros de rendimiento para los diferentes modelos.
450 — 1550 cm!

Método | Clase Calibracion Validacion
Espec. Sens. Prec. Exac Espec. Sens.
C1 1 1 1 1 1 1
C2 1 1 1 1
C1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
C2
C1 1 1 1 1
C2 1 1 1
850 — 1550 cm!

FpP

KNN

Validacién

Prec. Exac Espec. Sens.
C1 1
C2
C1
C2
C1
C2

FP

KNN

SIMCA

N/A = No Aplica
Exac. = Exactitud

Espec. = Especificidad
Sens. = Sensibilidad
Prec. = Precision




9. Conclusiones.

En el presente trabajo se construyeron modelos mediante técnicas no supervisada y supervisadas
para la discriminacién de los tequilas por categorfa, 100 % agave y mixtos. Los 63 tequilas
analizados pertenecieron sélo a la clase de los blancos. Los resultados obtenidos por técnicas no
supervisadas, principalmente PCA y CA, permitieron establecer pautas sobre el comportamiento
de las muestras de acuerdo con sus caractetisticas inherentes, asi como la identificaciéon de
muestras anémalas. Las muestras analizadas de tequila de ambas categorias fueron otorgadas por
el CRT y por lo tanto, su origen, elaboracion, lotes de produccion y contenido alcohdlico fue
muy diverso. Las técnicas no supervisadas fueron PCA y CA, mientras que las técnicas
supervisadas fueron Curvas de potencia, SVM, Funciones de potencia, KNN y SIMCA.

Por otra parte, se llevé a cabo la interpretaciéon de un espectro tipico de tequila a fin identificar
los principales grupos funcionales, los cuales fueron comparados con los loadings de los modelos
optimos obtenidos por la técnica de PCA y asi tener una idea de los principales componentes
que contribuyen a diferenciar entre los tequilas de 100 % agave y mixtos. Estos grupos fueron
algunos alcoholes de cadena larga tales como: isobutanol y butanol (relacionados con las sefiales
observadas en PC3 para modelos como PCA, CA y CP); ademas también se encontré gran
influencia de compuestos furanicos como el 2,5-dimetil furano y el furfural (relacionados con
las sefiales de PC2) que en conjunto con el oxalato, el etil éster, el acetaldehido y benzaldehido
(relacionados con las sefales de PC2 y PC3) permitieron realizar la diferenciacién en los modelos
obtenidos por técnicas no supervisadas.

En particular, el gran margen de variacién del porcentaje etandlico de las muestras represento
un reto en la elaboracién de los modelos ya que, en primera instancia, éstos evidenciaban dicha
diferencia. No obstante, el ensayo de las condiciones (escalados, eleccion de intervalos de trabajo,
eliminaciéon de muestras anémalas, etc.) durante el desarrollo de los modelos, permitié alcanzar
la optimizacién de los modelos, que en ningun caso fueron contradictorios sino confirmatorios.
En general, los modelos propuestos en este trabajo proporcionaron resultados muy
satisfactorios, dada la gran complejidad y diversidad de las matrices.

En los modelos obtenidos por técnicas supervisadas, la clasificacion se logré por las tres técnicas
utilizadas (IKNN, FP y SIMCA). Por otro lado, la asignacién de grupos a las sefiales observadas
en técnicas como SIMCA dio un resultado similar a los obtenidos por técnicas no supervisadas.
Los parametros de desempefio obtenidos para la calibraciéon y validacién en cada una de las
técnicas fueron adecuados para los dos intervalos probados, en todos los casos los valores de
exactitud y precision fueron igual a 1 en las técnicas de FP y SIMCA, y por arriba del 0.9 para
KINN.

Si bien existen trabajos enfocados a la categorizaciéon de tequilas y bebidas alcohdlicas por
técnicas analiticas, el presente ensayo no solo aporta buenos resultados a este fin, también ofrece
una metodologia sencilla y rapida de analisis mediante estrategias quimiométricas que
representan un parteaguas para futuras investigaciones enfocadas a la categorizaciéon de muestras
mas complejas (tequilas reposados y afiejos).

Las condiciones establecidas para el pre-tratamiento de las muestras y los intervalos elegidos para
cada técnica permitieron detectar componentes quimicos especificos que diferencian las
categorias, logrando asi la clasificaciéon por las técnicas propuestas. Como se ha mencionado, los




86

parametros de trabajo y procesos establecidos para la clasificacién, representan un aporte
significativo y sientan bases para su uso en la industria del tequila, ofreciendo modelos sencillos
que podrian ser usados en la deteccién de adulteraciones y tequilas 100 % agave falsos; no
obstante, se requiere continuar trabajando con mas detalle en la caracterizaciéon de compuestos
quimicos presentes en los tequilas, fin que se sale del alcance de este trabajo, pero que permite
develar la importancia de un buen tratamiento de muestras y una seleccién adecuada del intervalo
de trabajo.
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11. Anexos

11.1 Abreviaturas

CVPDB
de Deutetio
FT-MIR
CRT
CATR
CILB
PCA

CA
SIMCA
PC

PF
K-NN
ATR
EMA
DGN
COFEPRIS
LPI

DR

USP

Esp

Sens
Prec

Cromatografia de gases y espectrometria de masas por relacion isotopica

Infrarrojo Medio con Transformadas de Fourier
Consejo Regulador del Tequila
Correccion de ATR (Reflexion Total Atenuada)
Correccion Interactiva de la Linea Base

Analisis de Componentes Principales

Analisis Cluster

Analisis de Clase por Modelado Suave e Independiente
Curvas de Potencia

Funciones de Potencia

Vecino mas Cercano

Reflexion Total Atenuada

Entidad Mexicana de Acreditacion

Direcciéon General de Normas

Comision Federal para la Proteccion contra Riesgos Sanitarios
Ley de Proteccion Industrial

Reflexion Difusa (Diffuse Reflection)

United States Pharmacopeia Exac = Exactitude
Especificidad

Sensibilidad

Precision

11.2 Definiciones

Abocado.- Procedimiento para suavizar el sabor del Tequila, mediante la adicién de uno o mas
de los siguientes ingredientes: Color Caramelo, Extracto de roble o encino, glicerina o jarabe a
base de azucar.
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Cross-validacion.- Utilizacion de los datos del conjunto de calibracion para validar el modelo.
En la cross-validacion, el conjunto de calibracion inicial se divide en diferentes grupos de
cancelacion. Cada vez que se calcula el modelo se deja un grupo de cancelacion fuera y se calcula
la ecuacién de la regresion con los demas datos. Una vez realizada la calibracion se testa el
modelo con los datos del grupo de cancelacién excluido.

Especificidad.- Es la habilidad del modelo para reconocer al analito de interés, muestra o grupo
de muestras de manera precisa y especifica en presencia de otros componentes en una matriz.

Exactitud.- Aproximacién entre el resultado medio, obtenido de aplicar reiteradamente el
procedimiento experimental un gran numero de veces. En otras palabras, un resultado exacto es
lo que en estadistica de denomina in-sesgado.

Frecuencia.- Numero de vibraciones completas por unidad de tiempo. Se representa con el

€c, 2

simbolo “»” y sus unidades son los Hertz (Hz).

Loading.- Variables (J) por cada muestra analizada (I). En un analisis de componentes
principales en el cual se proporciona una aproximacion de la matriz R, los loadings son los que
retienen la relacion existente entre las variables.

Longitud de onda.- Distancia medida en direccion de la propagacion de la onda entre las dos
particulas mas proximas, que se encuentran en el mismo instante en una fase o estado de
vibracién. Se simboliza con: A, las unidades utilizadas son micrémetros (um=10"°m), nanémetros
(nm=10"m) y angstroms (A= 10""m).

Momento Dipolar.- Interacciones que se dan entre las moléculas covalentes y que permiten
que éstas se mantengan unidas; representa la distribucion de la densidad electrénica en un enlace.

Mosto.- Liquido azucarado, proveniente de la extraccién del agave hidrolizado y adicionado de
otros azucares conforme a la NOM-006-SCFI-2012, listo para el proceso de fermentacion.

Nuamero de onda.- Inversa de la longitud de onda. Las unidades mas utilizadas son: ondas/cm
= cm’ (Kdiser).

Pifia.- Se denomina “pifia” al tallo y la parte basal de las pencas de agave las cuales se obtienen
después de un proceso de jima en el cual se separa la parte no aprovechable de la planta. En esta
parte del agave es donde se encuentran almacenados los carbohidratos utilizados para la
elaboracion del tequila.

Precision.- Medida del grado de repetibilidad de un método analitico en condiciones normales.

Pretratamiento.- Manipulaciones matematicas aplicadas a una muestra o matriz de datos antes
de cualquier otro tipo de andlisis; consiste en anular y/o reducir fuentes de variabilidad en la
seflal, ya sea de caracter aleatorio (ruido) o de caracter sistematico (variaciones en la linea base,
etc.), que no estan relacionadas con el analito o la propiedad de interés.

Repetibilidad.- Es el valor por debajo del cual se esta situado, con una probabilidad
especificada, el valor absoluto de la diferencia entre dos resultados individuales obtenidos en las
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mismas condiciones (mismo operador, mismo equipo, mismo laboratorio y mismo intervalo de
tiempo).

Reproducibilidad.- Es el valor por debajo del cual se esta situado, con una probabilidad
especificada, el valor absoluto de la diferencia entre dos resultados individuales obtenidos en
condiciones diferentes (diferente operador, diferente equipo, diferente laboratorio y diferente
intervalo de tiempo).

Robustez.- Con base en la USP, la robustez es el grado de reproducibilidad de los resultados
obtenidos bajo ciertas condiciones. Dentro de las condiciones de trabajo se considera el
laboratorio, analista, periodo en el que se desarrolla el experimento (fechas), reactivos y equipos.
Es expresado como desviacion estandar relativa (%oRSD).

Varianza explicada.- Varianza del vector, si el vector es un componente principal se denomina
“Autovalor”. Varianza de las proyecciones de los puntos sobre el vector. Se calcula como la
suma de cuadrados de las distancias de los puntos al centroide en la direccién del vector dividido

€€ 2

entre n.

Varianza explicada acumulada.- Porcentaje de informacién contenido en el modelo con
respecto a la informacién de la matriz de datos.

Varianza residual.- Suma de cuadrados de las distancias de los puntos al modelo dividido entre

({9

n

Varianza total (STZ).- Suma de los cuadrados de las distancias de los puntos a su centroide
dividida por el numero de puntos “n”.

11.3 Reactivos

Tabla 24. Reactivos utilizados en la experimentacion.

Nombre Formula Propiedades y caracteristicas

Liquido incoloro
C,HeO Peso molecular: 46.07 g/mol
Pureza: 100%

Etanol
absoluto

Liquido incoloro
Peso molecular: 46.07 g/mol
Pureza: 99.9%

Etanol
anhidro




11.4 Espectros MIR de componentes del tequila.

2-Furfuraldehido
Condiciones: LIQUID (NEAT)
Instrumento: PERKIN-ELMER 521 (GRATING)

2-Furaldehyde

Infrared Spectrum

Absorbance

2500

Wavenumbers (cm-1)

Benzaldehido
Condiciones: SOLUTION (1% IN CCl4 FOR 3800-1330, 1% IN CS2 FOR 1330-450 CM") VS SOLVENT

Instrumento: PERKIN-ELMER 180

Benzaldehyde

Infrared Spectrum

Absarbance

.

2000
Wavenumbers (cm-1)




Metanol

Condiciones: SOLUTION (2% IN CCl4 FOR 3800-1330, 2% IN CS2 FOR 1330-400 CM!) VS SOLVENT
Instrumento: DOW KBr FOREPRISM-GRATING

Methanol

Infrared Spectrum

o

Absorbance

Fenil etanol
Condiciones: LIQUID 96% PURE
Not specified, most likely a prism, grating, or hybrid spectrometer.

Instrumento:

Wavenumbers (cm-1)

Beta-phenylethyl Alcohol

Infrared Spectrum

Absorbance

2000 2500
Wavenumbers (cm-1)

3-Metil Butanol

Condiciones:
Instrumento:

LIQUID (NEAT) PURITY - 99%
PERKIN-ELMER 421 (GRATING)

Butanol, 3-Methyl-

Infrared Spectrum

Absorbance

2000 2500
Wavenumbers (cm-1)




Alfa Terpineol
Condiciones: SOLUTION (10% CCl4 FOR 4000-1330, 10% CS2 FOR 1330-450 CM-1)

Instrumento: CARY 90 (GRATING)

Alpha-terpineol

Infrared Spectrum

Absorbance

6 [ TOH
‘4 \\JU\JM\L,\
2

500 1000 1500

2500 3000 3500
)
Acido Acético

Condiciones: SOLUTION (10% IN CCl4 FOR 3800-1300, 10% IN CS2 FOR 1300-650, 10% IN CCl4 FOR 650-

250 CM-1) VERSUS SOLVENT
Instrumento: PERKIN-ELMER 521 (GRATING)

2000
Wavenumbers (cm-1

Acetic Acid

Infrared Spectrum

Absorbance

2000

Wavenumbers (cm-1)

Acetato de etilo
Condiciones: SOLUTION (10% IN CCl4 FOR 3800-1300, 10% IN CS2 FOR 1300-650, 10% IN CCl4 FOR 650-

250 CM-1) VERSUS SOLVENT
Instrumento: PERKIN-ELMER 521 (GRATING)

Acetic Acid, Ethyl Ester

Infrared Spectrum

Absorbance
. = 8

2000

Wavenumbers (cm-1)




Acetaldehido
Condiciones: SOLUTION (10% CCl4 FOR 2.6-7.5, 10% CS2 FOR 7.5-22)
Instrumento: DOW KBr FOREPRISM-GRATING SPECTRAL CONTAMINATION DUE TO CCl4

AROUND 1550 CM-1

Acetaldehyde

Infrared Spectrum

Absorbance

2000

.0
500
Wavenumbers (cm-1)

3-Pentanol
Condiciones: Sin informacién
Instrumento: Sin informacion

3-Pentanol

Infrared Spectrum

o

y
g
§ 05
<
:
g
=
=4

s

i

2000
Wavenumbers (cm-1)

5-Metil furfural
Condiciones: Sin referencias
Instrumento: Sin referencias
5-Methylfurfural

Infrared Spectrum

Absorbance

2000
Wavenumbers (cm-1)




2,5-Dimetil Furano
Condiciones: Sin referencias
Instrumento: Sin referencias

Furan, 2,5-dimethyl-

Infrared Spectrum

Absorbance

2-Furan metanol
Condiciones: Sin referencias
Instrumento: Sin referencias

2000
Wavenumbers (cm-1)

Furfurylalcohol

Infrared Spectrum

Absorbance

Acetato 2-metilfurano
Condiciones: SOLUTION (10% CCl4 FOR 5000-1330, 10% CS2 FOR 1330-625 CM-1)

Instrumento: Not specified, most likely a prism, grating, or hybrid spectrometer.

2000

Wavenumbers (cm-1)

2-Furfuryl-acetate

Infrared Spectrum

Absorbance

2500 3000

Wavenumbers (cm-1)




Farnesol

Condiciones: Sin informacion
Instrumento: Sin informacion

3,7,11-Trimethyl-2,6,10-dodecatrien-1-ol

Infrared Spectrum

o
G

Absorbance

Linalol

2000
Wavenumbers (cm-1)

Condiciones: Sin informacién
Instrumento: Sin informacion

Absorbance

Linclool

Infrared Spectrum

2000
Wavenumbers (cm-1)

1-Propanol
Condiciones: SOLUTION (10% IN CCl4 FOR 3800-1330, 10% IN CS2 FOR 1330-400 CM-1)

Instrumento: BECKMAN IR-9 (GRATING)

Absorbance

n-propanol

Infrared Spectrum

2000

Wavenumbers (cm-1)




Iso-butanol
Condiciones: SOLUTION (10% IN CCl4 FOR 3800-1340, 10% IN CS2 FOR 1340-400 CM-1) VS. SOLVENT

Instrumento: DOW KBr FOREPRISM-GRATING

Propanol, 2-Methyl-

Infrared Spectrum

Absorbance

2000

500
Wavenumbers (cm-1)

2-Etil Fenil Acetato

Condiciones: LIQUID
Instrumento: PERKIN-ELMER

Phenethyl Acetate

Infrared Spectrum

Absorbance

kS

2500 3000

Wavenumbers (cm-1)

Acetato 3-metil 1-butanol
Condiciones: SOLUTION (10% CCl4 FOR 3800-1330, 10% CS2 FOR 1330-400 CM-1)

Instrumento: DOW KBr FOREPRISM-GRATING
Acetic acid, Isoamyl ester

Infrared Spectrum

Absorbance

~r
2000

Wavenumbers (cm-1)




3-metilciclopentano
Condiciones: Sin referencias
Instrumento: Sin referencias
3-Methylcyclopentanone

Infrared Spectrum

T

Absorbance

N

1000 1500

2000

Wavenumbers (cm-1)

Acido butanoico, etil ester

Condiciones: LIQUID (NEAT)
Instrumento: BECKMAN IR-4 (HYBRID PRISM-GRATING)

Butyric acid, ethyl ester

Infrared Spectrum

Absorbance

2500

Wavenumbers (cm-1)

4-terpineol
Condiciones: LIQUID (NEAT)
Instrumento: BECKMAN IR-12 (GRATING)

Terpinen-4-ol

Infrared Spectrum

Absorbance

2000

Wavenumbers (cm-1)




Oxalato de Calcio
Condiciones: Sin referencias
Instrumento: Sin referencias

Calcium Oxalate

Infrared Spectrum

Absorbance

AN

2500 3000 3500

Wavenumbers (cm-1)

11.5 Pardametros obtenidos para cada modelo construido en Matlab.

e Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precisién para modelo de calibracion, validacion
y prediccién en un intervalo de 1550 2 400 cm™ con la técnica de funciones de potencia.

— fitting

error rate: 0,00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

1.00 1.00
1.00

— validation

error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00
not-assigned: 0.15

B
1 1.00 1.00
2 1.00 1.00

__ prediction on external samples

error rate: 0,00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

D
1 1.00 1.00 1.00
2 100 1.00 1.00

e Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precision para modelo de calibracion, validacion
y prediccién en un intervalo de 1550 a 850 cm™ con la técnica de funciones de potencia.

__ fitting

error rate: 0,00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00
not-assigned: 0.17

¥
1 1.00 1.00
2 1.00 1.00

___ prediction on external samples

error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

D
1 1.00 1.00 1.00
2 100 1.00 1.00

— validation

error rate: 0.00
non-grror rate: 1.00
accuracy: 1.00
not-assigned: 0.22

p
1 1.00 1.00 1.00
2 100 1.00 1.00
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e Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precision para modelo de calibracion vy
validacién en un intervalo de 1550 a 850 cm™ con la técnica de vecino mas cercano
(KNN).

— fitting — validation
error rate: 0.04
non-error rate: 0.96
accuracy: 0,96

error rate: 0.04
non-error rate: 0.96
accuracy: 0,.96

*
1 0.91 1.00 0.54 1 0.81 1.00 0.594
2 1.00 0.91 1.00 2 100 0.9 1.00

e Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precision para modelo de calibracién vy
validacién en un intervalo de 1550 a 400 cm™ con la técnica de SIMCA.

—_ fitting
error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

1.00 1.00 1.00
1.00 1.00 1.00

— walidation

error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

1.00 1.00
1.00 1.00

1.00

___ prediction on external samples

error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

100 1.00 1.00
100 1.00 1.00

e Valores de Especificidad, Sensibilidad y Precision para modelo de calibracion y
validacién en un intervalo de 1550 a 850 cm™ con la técnica de SIMCA.

— fitting
error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

1.00 1.00
1.00

—wvalidation

error rate: 0.00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00
not-assigned: 0.02

1.00 1.00
1.00 1.00

1.00

___ prediction on external samples

error rate: 0,00
non-error rate: 1.00
accuracy: 1.00

1.00 1.00 1.00
1.00 1.00 1.00
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