_ 

—

Victor Ulises Lev Contreras Loera



» Objetivo

» Motivacion

» Introduccion

» Antecedentes

» Adquisicion de datos
» Analisis

» Validacion

» Conclusiones

—



» Gran cantidad de marcas
» ldentificar adulteraciones

» Control de calidad

—



Elaborar una técnica rapida, no
destructiva basada en
métodos opticos y estadisticos
capaz de reconocer y clasificar
Tequilas.

—






Categorias Tipos

r Mixtos Blancos

Reposados

100 %
Agave

\

Anejos



» Métodos Opticos: Adquisicién de datos

» Métodos Estadisticos (PCA, SVM): Reduccion
de dimensionalidad y clasificacion

» Otros (LDA, Elipses de confiabilidad)

—



Ley de Beer

A= Iog(lloj =é&lc

Espectrofotometro

—



Z. = Xa,

z'z.=a . X' Xa =a’; Sa

Restriccion:

a. a =1

—

Multiplicadores de Lagrange:

a. Sa =41



X-a=17

\mmmadén lineal

10



D=(x,c )x €RP,c{-11}

W-X—b=0

—



encontrar w,b para
min imizar w

sujetoa

c(w-x —b)>1

—

12






Absorcion

en tequilas
blancos,

100% agave
Yy mixtos

\

Referencias del articulo “UV-Vis absorption spectroscopy and multivariate analysis as a method to discriminate tequila” O. Barbosa et al.



Metodos
Multivariantes

Métodos
Opticos

\

Referencias del articulo “UV-Vis absorption spectroscopy and multivariate analysis as a method to discriminate tequila” O. Barbosa et al



0.2-
N
O 0.0+
Q.
-0.2 -

-0.4 -

| . J v |

-1.8 0.5 1.0 1.5

PC1

Referencias del articulo “UV-Vis absorption spectroscopy and multivariate analysis as a method to discriminate tequila” O. Barbosa et al






4
marcas

39
muestras

/!

Marcas
Certificadas

Diferentes
lotes

18



4
marcas

41
muestras

/!

Marcas
Certificadas

Diferentes
lotes

19






OD (a. u.)

Blanco1
—— Blanco3
— Blanco5
— Blanco6

300 350 400 450 500
Longitud de onda (nm)

21



OD (u. a.)

1.6 -

1.2 1

0.8 -

0.4 ¢

0.0

Promedios

Blanco1
—— Blanco3
Blanco5
— Blancob

260

280 300 320 340
Longitud de onda (nm)

22



OD (u.a.)

2.0

1.54

1.0

0.5

340 350 360 370 380 390 400

350 400 450 500
Longitud de onda (nm)

' I
250 300




OD (u. a.)

—— Reposado?2
4 |
IIIIII:“-.;; \
3 ,Il_l!!%i;5‘£=
1 -
0

250 300 350 400 450 500
Longitud de onda (nm)







- Oo
2 L P
e o

At 3 5 o
0 -

] I 4
e, - ® o @ Reposados

. e i @ Blancos
-4 - 3
-6

20

o 2

-15 -10 - 0. & 10 15 20 25 30" 35

PC1 (97%)

26






PCA
SVM




PCA
SVM




0.6 - Blanco1
; ? Blanco3
04- °% Blanco5
0.2 9 ? Blanco6
] (* )
004
7 (® ]
0.2
1 *))
-0.4 - %?
-0.6 1
-4 -2 0 2 4 8 10

PC1 (98%)

30



PC2

Blanco1
Blanco3
Blanco5
Blanco6

31



PC2

| gone

%50

9

@ Reposado 1
@ Reposado 2

Reposado 3

@ Reposado 4

-10

PC1

10

20

32



PC2

Reposado1
Reposado?2
Reposado3
Reposado4

-10

PC1

10

20

33






R R
b R B
1.04 R . "
0.5- -
AN 0.0-
8 ]
051 °Boff
g BB BP @ Blanco1
-1.04{ B Blanco3
y 5_‘ @ Blanco5
T @ Blanco6
-5 0 5 10 15 20
PC1

35



PC2

0.5

0.0 A

Blanco1
Blanco3
Blanco5
Blanco6

PC1

10

36



PC2

16

Reposado1
Reposado?2
Reposado3
Reposado4

PC1

30

37



Reposado1
Reposado?2
Reposado3

Reposado4 |

PC1

38



» A traves de métodos rapidos no invasivos:

» Se redujo la dimensionalidad del problema.

» Se discrimino el 100% de las muestras en sus
respectivos tipos (blanco y reposado).

» Se agruparon las marcas de Tequila en el
nuevo espacio generado por PCA.

» Se puede asociar una region caracteristica a
cada marca en el nuevo espacio.
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Resumen

A través de una técnica de espectroscopia basada en la absorcidn de luz en el
rango UV visible y un analisis estadistico multivariable es posible identificar
marcas de tequila para la proteccién de marca in situ. Se adquirieron muestras de
Tequila tipo blanco y reposado de 4 marcas registradas para cada tipo en tiendas
de licores y en algunos bares en las ciudades de Ledn Gto. y de Zacatecas Zac. con
el propdsito de encontrar similitudes y diferencias que permitan una agrupacion
y una posible prediccidon de marcas para futuras muestras. Se describe el método
para la discriminacion de estas bebidas alcohdlicas el cual es complementario a
los métodos actuales basados en analisis quimicos que son de mayor coste y
complejidad. Los resultados muestran una buena agrupacion de las marcas
analizadas por lo que se puede identificar una marca de otra y a la vez discriminar
entre tequilas blancos y reposados; estos resultados se obtienen en cuestién de

minutos y pueden realizarse fuera de un laboratorio especializado.



Objetivo

En este trabajo se pretende generar un método de clasificacion y
reconocimiento de marcas de Tequila complementario a los métodos
tradicionales basado en el andlisis de absorcidn en la regién UV-VIS del espectro
electromagnético de estas bebidas y andlisis estadisticos multivariables. Se trata
de discriminar entre diferentes clases de tequilas (blancos y reposados) e incluso
identificar y clasificar diferentes marcas de Tequila. A diferencia de los métodos
tradicionales usados para la discriminacion y clasificacion de tequilas, el método
propuesto no demanda instrumentacién tan especializada e incluso no se
requiere una preparacion de la muestra previa a la medicién, lo cual involucra un
consumo de tiempo mucho menor comparado con el tiempo de técnicas

empleadas hoy en dia.



Introduccion

En el mercado existe una gran variedad de marcas de tequilas, algunas de ellas
de gran prestigio a nivel mundial y algunas otras nuevas e incluso de dudosa
procedencia. Hoy en dia la fama del tequila ha trascendido fronteras,
posiciondandose como una bebida de gran reconocimiento a nivel mundial, y su
consumo aumenta afo con ano. Para el 2007 la produccidn de Tequila alcanzé los
284 millones de litros (23% mas que un afio previo, de acuerdo al Consejo
Regulador del Tequila). Lamentablemente, el gran auge de esta debida en los
ultimos afios provocd el surgimiento de pseudo tequilas y adulteraciones
degradando la imagen y calidad de este producto genuino y provocando pérdidas

millonarias a la industria tequilera.

Los métodos usados tradicionalmente para caracterizar bebidas alcohdlicas
consisten generalmente en la separacion previa de los compuestos quimicos
puros antes de analizarlos. Estas técnicas garantizan la autentificacion vy
clasificacién de estas bebidas, sin embargo, estos métodos presentan costes
elevados debido a la necesidad de disponer de instrumentacién analitica
especializada, personal de laboratorio ademas de ser técnicas que requieren una
inversién de tiempo considerable para la separacién de los componentes

guimicos y su analisis posterior.

La elaboracidn de esta tesis se enfoca principalmente en describir un método
de clasificacién para marcas de Tequila basado en técnicas no destructivas como
lo es la espectroscopia por absorcion en la region UV-Visible del espectro

electromagnético y analisis estadisticos multivarientes. Previo a la descripcidon
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del método de clasificacion el capitulo uno introduce conceptos relacionados con
el proceso de elaboracion del Tequila asi como algunas de sus caracteristicas mas
distintivas. También se introducen conceptos relacionados con la espectroscopia
de absorcidon y con espectroscopia en la region UV-Visible y se describe de
manera breve las componentes de un espectrofotémetro utilizado para la
obtencién de los espectros de absorcién. Para una mejor comprension del
problema de clasificacion del que estamos interesados, en el capitulo dos se
describen los métodos estadisticos de Analisis de Componentes Principales (PCA)
y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) de manera general. PCA es un método
estadistico que se utilizd para reducir la dimensionalidad del problema vy
proyectar los datos en un espacio de dos dimensiones. SVM es un método de
clasificacién binario que nos permitié discriminar entre Tequilas blancos y
Reposados. Se utilizan otras técnicas estadisticas en la clasificacion y validacion
del modelo generado pero no se describen en esta tesis ya que se usaron solo de
manera complementaria en el método descrito. En el capitulo tres se muestran
los resultados obtenidos de la espectroscopia de absorcién de los Tequilas y se
aplican las técnicas de analisis estadistico descritas en el capitulo dos. En el
capitulo tres también se hace una discusion de los resultados y se describe el
modelo de clasificacion generado asi como su validacién. El modelo descrito en
este trabajo discrimina de manera objetiva entre Tequilas blancos y reposados y
agrupa a las marcas analizadas en regiones caracteristicas para cada marca en un

espacio generado por dicho modelo.



1. Principios basicos

En este capitulo se definen algunos conceptos relacionados con el Tequila y se
describe de manera general el proceso de produccién de esta bebida alcohdlica;
también se introducen conceptos generales de espectroscopia de absorcién asi
como la descripcidn general de los componentes basicos del instrumento con que
se realizan las mediciones. El capitulo uno tiene como objetivo principal brindar al
lector una visién general del producto que se analiza y los principios 6pticos
usados para solucionar el problema de identificacion y clasificacion de los

Tequilas.

1.1. El Tequila

El tequila es una bebida alcohdlica de origen mexicano asociada
histéricamente al estado de Jalisco. Esta bebida alcohdlica se deriva de la
destilacion de jugo fermentado proveniente exclusivamente de una planta
conocida como Agave Tequilana Weber, de variedad azul. En México existen
otras variedades de agave y también son utilizadas para la produccion de bebidas

alcohodlicas regionales como el mezcal, sotol y bacanora.



En 1974, el gobierno mexicano emitié una declaracién para la Proteccion de la
denominacion del origen del Tequila (DOT), afirmando que por su origen
geografico, reputacion y cualidades especificas esenciales, el Tequila ha sido
considerado como un distintivo geografico de México. Esto significa que México
reclamara el uso exclusivo, en el mundo entero, de la palabra “Tequila”, y que
sélo las bebidas alcohdlicas hechas de la planta de Agave azul (variedad azul de
Agave Tequilana Weber) que crece en el drea oficial demarcada dentro de
México, y bajo las reglas de la Norma Oficial del Tequila, pueden ser etiquetadas
como “Tequila”. El drea oficialmente demarcada para la produccién del Tequila
incluye todo el Estado de Jalisco y otras areas especificas, dentro de cuatro
estados: Nayarit, Tamaulipas, Michoacan y Guanajuato. De acuerdo con la ley,
solo estas dreas poseen el clima adecuado y las caracteristicas del suelo, para el

desarrollo de la planta del Agave azul y solo aqui se puede producir Tequila.

De acuerdo al porcentaje de los azUcares provenientes del agave que se utiliza
en la elaboracidn del Tequila, la Norma Oficial Mexicana NOM-006-SCFI define las
categorias para esta bebida de la manera siguiente: El “Tequila 100% agave” es el
tequila no enriquecido con otros azucares distintos a los obtenidos del Agave
tequilana weber variedad azul y debe ser envasado por el productor autorizado
dentro de la region comprendida por la misma Declaracién. El “Tequila mixto” o
simplemente “Tequila” es el producto en el que el jugo fermentado es
susceptible a ser enriquecido y mezclado con azucares provenientes de otras
especies de agave en una proporcién no mayor al 49% y puede ser envasado en

plantas ajenas a productores autorizados.

De acuerdo a las caracteristicas adquiridas en procesos posteriores a la
destilacidn, el tequila se clasifica de la siguiente manera: Tequila blanco. Producto
embotellado posterior a la destilacién. Tequila reposado. Producto susceptible a
ser abocado (coloreado, suavizado y/o endulzado), sujeto a un proceso de

maduracién de por lo menos dos meses en contacto directo con la madera en
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recipientes de roble o encino. Tequila afiejo. Producto susceptible de ser
abocado, sujeto a un proceso de maduracion de por lo menos un afio en contacto
directo con la madera de recipientes de roble o encino. El contenido alcohélico

comercial de todas las clases debe ajustarse, en su caso, con agua en dilucién [1].

Debido a la importancia que ha tomado el Tequila en el mercado mundial, se
cred el Consejo Regulador del Tequila, organismo acreditado por el gobierno
mexicano encargado de inspeccionar y certificar que la produccion, envasado y

etiquetado del Tequila se lleve a cabo de acuerdo con la Norma Oficial Mexicana.

Produccidn de Tequila

El proceso de elaboracidn del Tequila tiene una gran influencia en la calidad
final del producto. Algunas compaiias elaboran el Tequila de manera artesanal y
algunas otras emplean técnicas de produccidon avanzadas con mejor eficiencia en
su produccién y un mejor control de calidad en sus destilaciones. Sin embargo, la
produccion de tequila en todas las companias consta bdsicamente de cuatro

etapas: Cocimiento, molienda, fermentacién y destilacion.

Cocimiento

Cuando el cocimiento se realiza de manera artesanal, se utilizan hornos
rusticos de paredes de ladrillo donde las pinas permanecen de 36 a 48 horas. El
cocimiento del agave sirve principalmente para hidrolizar la inulina y los demas
componentes del agave y proporcionarles una consistencia mas suave que facilite
la molienda. También durante este proceso, algunos azucares son caramelizados
y contribuyen de manera significativa al aroma y sabor del tequila. Hoy en dia,
muchas destilerias han reemplazado estos hornos tradicionales por autoclaves

de acero que son mas eficientes y tienen un mejor control de presién y
7



temperatura permitiendo un cocimiento homogéneo previniendo de manera mas
eficaz un sobrecocimiento, lo que daria un sabor humeado al tequila e

incrementaria la concentracion de furfural en el producto final.

Molienda

La siguiente etapa es la extraccidon de jugo de agave conocida como molienda,
en donde el jugo de la pifia cocida se extrae mediante el desgarramiento de la
pulpa y luego es prensada en molinos de rodillos afiadiendo un poco de agua, lo
gue facilita la extraccién de los azucares. El jugo obtenido en la molienda llamado
“mosto” es mezclado con jarabe obtenido del cocimiento y normalmente con

azucar de cafia cuando el tequila no es 100% agave.

Fermentacion

La fermentacidon es un proceso bioldgico anaerdbico donde los azucares
simples como la glucosa y fructosa son transformados a etanol y didxido de
carbono por accién de microorganismos del medio como levaduras y bacterias.
Algunas compaiiias permiten procesos de fermentacidn naturales y algunas otras
inoculan con levadura del género Saccharomyces cerevisiae o algun otro tipo de
levaduras secas originalmente preparadas para la produccién de pan, cerveza o
wisky; por lo general la calidad del tequila obtenida utilizando estas levaduras no
es satisfactoria y sus variaciones de sabor y aroma son muy amplias [2]. Los
indculos utilizados son crecidos en laboratorios de manera controlada para evitar
contaminaciones bacteriales no deseadas. Sin inoculacién, el tiempo de
fermentacion puede durar hasta siete dias; si se utiliza un inéculo la fermentacién
se alcanza entre 20 horas si el proceso es rapido y tres dias si el proceso es lento.

La produccidn de alcohol etilico por levaduras esta asociada con la formacién de
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compuestos que contribuyen al sabor final del tequila. Al igual que en otras
fermentaciones alcohdlicas, los alcoholes superiores son los compuestos
producidos en mayor cantidad ademas del etanol, pero también se producen
otros compuestos organolépticos como el metanol, aldehidos, acidos orgdnicos
pequenos y esteres, a los que se atribuye una contribucién muy importante de

aroma y sabor del producto final.

Destilacion

En el proceso de produccidén de tequila se realiza una doble destilacién. La
primera destilacién involucra la separacién y concentracion de alcohol del mosto
fermentado mediante un sistema que se conoce como destrozamiento, donde se
separan las vinazas (levaduras muertas, azucares no fermentables y minerales) y
otros componentes como aldehidos y cetonas y donde la concentracion de
alcohol alcanza un 20 o 30% por volumen. Después se realiza una segunda
destilacién llamada “rectificacion” donde se concentra el alcohol etilico y se
purifica de otros alcoholes. En esta etapa se obtienen dos fracciones, la primera
se le llama “cabeza” y la ultima se le llama “cola”. En general las cabezas son ricas
en componentes con puntos de ebullicién bajos como el acetaldehido, metanol,
1-propanol, 2-propanol, etc. los cuales proporcionan un sabor placentero al
tequila. Las colas, por el contrario, contienen compuestos con puntos de
ebullicidn mas elevados como el iso-amyl alcohol, acido acético, 2-furaldehido,
etc. Estas sustancias proporcionan al tequila un sabor fuerte y desagradable, por

esta razén las colas no son empleadas para la elaboracidn de tequila.

La destilacion es la etapa final de la produccion si se quiere tequila blanco.
Para Tequilas reposados y afiejos se tiene que llevar a cabo una maduracion en
barriles de 200 litros o mayores de roble o encino. El tiempo de maduracién
legalmente requerido es de dos meses para tequilas reposados y 12 meses para
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tequilas afiejos aunque por lo general los periodos son mayores y dependen de
las caracteristicas que cada compafiia desea para su marca en particular. Al
madurar el tequila en barriles, esta bebida estd sujeta a cambios que
determinaran su calidad final y que dependen incluso de las condiciones
ambientales en que se encuentren los barriles y de la cantidad de veces que se
han usado afectando en gran medida el sabor y aroma finales del tequila. Algunos
componentes de la madera del barril son extraidos por el tequila dotandolo de un
color y sabor muy particular, ademas se llevan a cabo procesos de oxidacion que
cambian algunos componentes del tequila y algunos otros extraidos de la madera
dando como resultado incrementos en la concentraciéon de acidos, esteres vy
aldehidos. Después de la maduracion y diluciéon con agua mineralizada (en caso
de ser necesario) el color del tequila se puede ajustar agregando caramelo.
Algunas compafiias mezclan diferentes lotes de produccidon para obtener un

producto final mas estandarizado.

La producciéon de tequila en cada una de sus etapas varia para todas las
compaiiias y no se tiene un control sobre todas las variables que pueden afectar
directamente en la calidad del producto final. Son varios los factores que
intervienen en la calidad del tequila, por ejemplo, para que un proceso
fermentativo tenga éxito, es indispensable utilizar materias primas que
proporcionen a las levaduras todos los nutrimentos necesarios para un
crecimiento dptimo, asi pues, la composicidn de la tierra, el riego, las plagas y las
condiciones ambientales influyen directamente en la composiciéon quimica del
agave y posteriormente repercute en la calidad del tequila. Otro factor evidente
esta en los sistemas de destilacidn, los cuales son diferentes para cada compania
productora lo cual dard como resultado diferencias en el producto obtenido de
cada destileria aunque se utilice la misma materia prima. Se ha notado también
que las barricas empleadas (en caso de tequilas reposados y afiejos) de roble

proporcionan caracteristicas diferentes a las barricas de encino e incluso se ha
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notado que en barricas nuevas las caracteristicas del tequila son diferentes a las
gue proporcionan barricas viejas (usadas anteriormente). Para obtener
informacién mas detallada respecto a la produccién de Tequila puede consultarse

las referencias [2,3,4].

1.2. Espectroscopia de absorcion molecular

Las propiedades espectroscopicas de los dtomos estdn determinadas por sus
estructuras electrdnicas, pero en el caso de las moléculas, las propiedades
espectroscépicas dependen, ademas de su estructura electrénica, de los enlaces
guimicos de sus componentes individuales y del movimiento vibracional vy
rotacional de la molécula. En general, cuando la radiacién interactia con la
materia, pueden ocurrir diferentes procesos como la reflexiéon, esparcimiento,
absorcién, fluorescencia, fosforescencia y reacciones fotoquimicas. Cuando
medimos espectros electromagnéticos en este trabajo consideraremos que solo

ocurre el fendmeno de la absorcion.

Normalmente, las bandas y lineas producidas por una molécula se acumulan
en tres regiones caracteristicas del espectro electromagnético entre 100nm y
Imm. La regidén UV-Visible corresponde al rango espectral mas energético donde
se encuentran lineas y bandas producidas por transiciones simultaneas
electrdnicas, vibracionales y rotacionales. El otro rango espectral caracteristico
corresponde a las bandas rotacionales-vibracionales presentes en el infrarrojo
cercano y una tercera regién corresponde a transiciones puramente rotacionales
y se encuentran en la regién infrarroja lejana (Figura 1.1).
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Figura 1.1. Espectro electromagnético

Asi pues, la energia total en la regidn UV-Visible para una molécula esta

representada por la suma de su energia electrdnica, vibracional y rotacional:

Etotal = Eelectr onica + Evibracional + Erotacional

Para algunas moléculas y atomos, los fotones de luz UV y Visible son lo
suficientemente energéticos que causan transiciones electrdonicas entre
diferentes niveles de energia en la materia. La luz con cierta longitud de onda es
absorbida y su energia asociada promueve al electrén a un nivel mas energético.
Esta transicidn resulta en una banda de absorcién estrecha asociada a la longitud
de onda absorbida por los atomos. En el caso de las moléculas, los niveles de
energia vibracionales y rotacionales se superponen en los niveles electrénicos y
debido a que pueden ocurrir diversas transiciones las bandas se ensanchan

(Figura 1.2).
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Figura 1.2. Transiciones electronicas, vibracionales y rotacionales producidas en moléculas.

Los andlisis espectroscépicos son usados en muchas dreas del ambito
cientifico, y aunque no realizan un andlisis molecular preciso ni dan informacion
detallada sobre estructuras de macromoléculas, pueden usarse para la
identificacion de compuestos y determinar en algunas ocasiones las

concentraciones de los mismos.
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1.3. Ley de Beer-Lambert-Bouguer

El objetivo principal de la espectroscopia de absorcidn es determinar qué tanta
luz se transmite en una muestra para una longitud de onda especifica. En 1729y
1970 Bouguer y Lambert respectivamente descubrieron que la atenuacién de luz
gue pasa por un medio claro es proporcional a la intensidad de la luz I y a la

longitud de la muestra que es atravesada dx.

dl o< -dx (1.3.1)

Introduciendo un coeficiente de absorcién o extincion podemos escribir la

ecuacién anterior como:
dl =a(d)-1-dx (1.3.2)
La Ley de Bouguer-Lambert solo se aplica bajo las siguientes condiciones.

e La luz incidente sobre la muestra a analizar debe ser monocromatica.

e Las moléculas que absorben deben estar distribuidas en una base de manera
homogénea y no deben exhibir esparcimiento ni interacciones con otras
moléculas.

o E| esparcimiento y la reflexién de las superficies de la muestra causan
atenuacion en la luz lo cual no esta considerado en dicha ley.

En 1852 Beer mostré que en la mayoria de las soluciones el factor de
atenuacién a es también proporcional a la concentracion ¢ de la(s) molécula(s)

absorbente(s). Asi, podemos escribir la ecuacién 1.3.2 como:

dl = —a(A)-c-I-dx (1.3.3)
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Integrando la ecuacién 1.3.3 sobre el camino total que recorre la luz sobre la

muestra obtenemos la ley de Beer-Lambert-Bouguer:
[ = [pe=*Mex (1.3.4)

Donde la constante de integracion [, describe la intensidad de luz incidente e [
la intensidad de la luz en cualquier posicidon x de la muestra. La ecuacién 1.3.4

también se puede escribir de la siguiente manera:
I
—logg =AA) = e(D)cx (1.3.5)

Donde &£(A) representa el coeficiente de extincion molar (1) = a(A) -
0.4343[M~'cm™'] y donde A(1) estd definida como absorcién o absorbancia
para cada longitud de onda. Como el logaritmo es una funcién adimiensional, es
evidente que A(A) no es una unidad fisica sino un ndmero, y si se cumplen las
condiciones de la ley Bouguer-Lambert, la densidad éptica OD(A) es idéntica a la

absorbancia.

Las desviaciones de esta ley son provocadas principalmente cuando las
concentraciones del material absorbente son muy altas o por cambios en las
constantes de disociacidon, entre otros efectos como distribuciones no

homogéneas de la sustancia absorbente.
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1.4. Espectrofotometro

Los métodos analiticos basados en medidas especroscdpicas dependen de la
interaccion de la luz con la materia y podemos distinguir entre espectroscopias
de absorcidn, reflexidon, esparcimiento y emision. En todos los casos, un
monocromador selecciona luz de una longitud especifica proveniente de una
fuente de iluminacion adecuada dirigida a la muestra que va a analizarse. Con
este mecanismo, es posible determinar experimentalmente la cantidad de luz
gue es reflejada (espectroscopia por reflexién), transmitida (espectroscopia de

transmisién o absorcién) o esparcida (espectroscopia por esparcimiento).

Un espectrofotometro es un instrumento que mide la transmitancia o
absorcion de una muestra como funcién de la longitud de onda de la radiacién
electromagnética. Los componentes bdsicos de un espectrofotémetro son una
fuente de luz, un monocromador y un fotodetector que transforma la sefial de luz
recibida en una senal eléctrica, la cual es procesada por computadora (Figura
1.3). La seleccidn particular de cada elemento y la configuracion del arreglo en
general dependeran del tipo de espectroscopia que se lleve a cabo, sin embargo,

nos enfocamos solo a espectroscopia por absorcion.
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Figura 1.3. Esquema de un espectrofotémetro de doble haz.

Fuentes de iluminacion

Una fuente de luz ideal seria aquella que mantuviese constante su intensidad
sobre todas las longitudes de onda deseadas con bajo ruido y una gran
estabilidad térmica. Desafortunadamente, una fuente ideal no existe. Las fuentes
de iluminacion usadas en espectroscopia pueden ser |ldmparas incandescentes,
lamparas de descarga, diodos emisores de luz (LEDs por su acronimo en inglés) e
incluso laseres. En el caso especifico de espectroscopia en el rango UV-Visible
comunmente se utilizan dos tipos de lamparas (se describen a continuacion)
aunque algunos espectrofotdmetros recientes han incorporado fuentes de

iluminacion basados en LEDs.

La ldmpara de deuterio permite una intensidad continua en la region UV y

parte del Visible del espectro electromagnético (Figura 1.4). Aunque las lamparas
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de deuterio modernas producen bajo ruido, el ruido sigue siendo un factor que
limita el desempefio del espectrofotometro. Otro inconveniente es que la
intensidad de estas [damparas disminuye con el tiempo. El tiempo medio de vida

util de estas lamparas es de 1000 horas aproximadamente.

Figura 1.4. Emisidn espectral de una ldmpara de deuterio.

La segunda fuente de iluminacién es la [dmpara de tungsteno-halégeno y su
intensidad se extiende desde la region UV y abarca toda la regidn Visible. Estas

[dmparas tienen niveles de ruido muy bajas y su tiempo medio de vida es de

10,000 horas (Figura 1.5).

Figura 1.5. Emision espectral de una ldampara de tungsteno-haldgeno.
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La mayoria de los espectrofotémetros disefiados para medir en la regién UV-
Visible usan los dos tipos de lamparas mencionados y utilizan un interruptor que
selecciona entre ambas ldmparas, otros espectrofotémetros utilizan la luz
proveniente de ambas |[dmparas para producir una banda ancha del espectro

electromagnético.

Monocromadores

Por lo general, se utilizan elementos dispersivos para monocromatizar la luz en
los espectrofotometros. Estos elementos dispersan la luz a diferentes angulos
dependiendo de la longitud de onda. Combinados con rendijas de entrada vy
salida (figura 1.3), estos elementos pueden usarse para seleccionar longitudes de
onda muy definidas, o en otras palabras, una banda muy estrecha del espectro
electromagnético. Por lo general se utilizan dos tipos de dispositivos para la
dispersion de la luz, prismas y rejillas holograficas para espectrofotémetros

usados en la regién UV-Visible.

Detectores

Los fotodetectores se clasifican generalmente en base al efecto producido que
emite la seial, esto es, efecto fotoeléctrico, reaccidon fotoquimica o en su caso
deteccidon de calor. La sensibilidad de los detectores es muy variado y depende
del rango especifico del espectro electromagnético en que se genera la sefial. Los
fotodetectores que describimos a continuacién son aquellos basados en el efecto
fotoeléctrico externo. Basicamente, los fotones son capaces de “desprender”
electrones de un fotocatodo que consiste en aleaciones de metales alcalinos con

lo que el fotocatodo queda cargado positivamente. Si el cadtodo es alimentado
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por electrones que a su vez son desprendidos y alcanzan un anodo con la ayuda
de un voltaje adecuado, entonces observamos una corriente eléctrica que
llamaremos fotocorriente. Con el objetivo de evitar interacciones con moléculas
en el aire este proceso se lleva a cabo a un alto vacio. Generalmente esta
fotocorriente se amplifica con ayuda de un fotomultiplicador. Esto es una serie de
dinodos ordenados en serie que aumentan el potencial eléctrico. Una cascada de
electrones es arrancada de los dinodos y la sefial puede amplificarse hasta un
orden de 107. Los fotomultiplicadores son los fotodetectores mas sensibles por lo

gue son muy utilizados en el rango UV-Visible.

Celdas

Las muestras liquidas se miden en contenedores especiales llamados celdas.
Dependiendo de la aplicacidn, existen diferentes tipos y calidades de celdas. Para
mediciones en el rango UV visible por lo general se utilizan celdas de cuarzo que
son transparentes en esta regidn del espectro. Las celdas estandar utilizadas en la
mayoria de los espectrofotémetros se colocan de manera que la luz pase
horizontalmente sobre la celda. La desventaja esencial es que solo una fracciéon
de la celda es iluminada por el haz de medicién (menos del 10% en celdas
estandar) lo que impide la medicién cuando el volumen de la muestra es muy
pequefio. Para una informacién mas detallada respecto a las secciones 1.1, 1.2 y

1.3 véase referencias [5,6].
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2. Métodos Multivariantes

El campo multidisciplinario donde se desenvuelven los métodos multivariantes
es muy extenso debido a su gran aplicabilidad en muchas situaciones que
presenten un andlisis estadistico ya que pueden simplificar la estructura o
representacion de los datos de estudio. También pueden usarse para clasificar, es
decir, ubicar observaciones dentro de grupos o concluir que las muestras o
individuos estdn dispersos en un espacio dado. Ademas pueden emplearse en el
anadlisis de dependencias de variables con regresiones o analisis de correlaciones
e incluso, a partir de un conjunto de datos pueden predecir o encontrar modelos
gue permitan formular hipdtesis en funcidén de los resultados de estas técnicas

estadisticas.

Cada situacién requiere una evaluacién particular para elegir el método
multivariante mas adecuado, que permita extraer la maxima informacién posible
del conjunto de datos, pero que a su vez garantice la validez de su aplicabilidad.
En este capitulo se describen brevemente dos métodos estadisticos
multivariantes basicos empleados para la elaboracién de este trabajo. Analisis de
Componentes Principales (PCA) utilizado para reducir la dimensionalidad del
problema y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) para la clasificacion de los tipos

de los tequilas.
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2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

En 1901 Karl Pearson publico un trabajo sobre ajustes ortogonales por
minimos cuadrados de un multiespacio a una linea o a un plano. Este enfoque fue
retomado por Hotelling en 1933 quien fue el primero en formular el analisis por
componentes principales tal y como se ha difundido hasta nuestros dias. El
trabajo original de Pearson se centraba en aquellos componentes, o
combinaciones lineales que generan un plano, funcién de las variables
originales, en el cual el ajuste del sistema es “el mejor” por ser minima la suma de
las distancias de cada punto al plano de ajuste. El enfoque de Hotelling se
centraba en el analisis de las componentes que sintetizan la mayor variabilidad

del sistema de puntos, ello explica quizas el calificativo de “principal”.

Un problema central en el analisis de datos multivariantes es la reduccion de la
dimensionalidad, es decir, determinar si es posible describir con precision los
valores de p variables por un subconjunto r < p de ellas, con ello se habra
reducido la dimension del problema a costa de una pérdida de informacién que,
en principio, debe ser pequena. Los objetivos principales de ésta técnica, ademas
de la reducciéon de dimensionalidad del problema, son encontrar nuevas
variables incorreladas que expresen de la mejor manera el sistema original y
ademas, eliminar, cuando sea posible, las variables originales que aporten muy

poca o nula informacidn del sistema en cuestion.

Las nuevas variables generadas se denominan componentes principales, y
poseen algunas caracteristicas estadisticas deseables, tales como ortogonalidad,
por lo tanto no correlacion entre ellas. Esto significa que si las variables originales
estan incorreladas, el analisis por componentes principales no ofrece ventaja
alguna. La literatura acerca de la construccién de los componentes principales, de

su uso y de sus propiedades es muy amplia, sin embargo, en este documento solo
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se hara una descripcion breve que ayude a entender el problema que nos
concierne. En esta seccidn planteamos el problema y describimos el calculo de las

primeras dos componentes principales y la generalizacién de este calculo.

Planteamiento de problema

Supongamos que se dispone de los valores de p-variables en n elementos de
una poblacion dispuestos en una matriz X de dimensiones nxp, donde las
columnas contienen las variables y las filas los elementos. Supondremos en este
capitulo que previamente se ha restado a cada variable su media, de manera que

las variables de la matriz X tienen media cero y su matriz de covarianzas vendra

dada por %X’X.

El problema que se desea resolver es encontrar un subespacio de dimensién
mas reducida que represente los datos. Puede abordarse desde tres perspectivas

diferentes.

a) Enfoque desccriptivo

Se desea encontrar un subespacio de dimension menor que p tal que al
proyectar sobre él los puntos conserven su estructura con la menor distorsiéon
posible. Veamos cdmo convertir esta nocidn intuitiva en un criterio matematico
operativo. Consideremos primero un subespacio de dimensidn uno, una recta. Se
desea que las proyecciones de los puntos sobre esta recta mantengan, lo mas
posible, sus posiciones relativas. Para concretar, consideremos el caso de dos

dimensiones (p = 2).
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Figura 2.1. Ejemplo de una recta donde la proyeccion de los datos conserva la mayor informacion.

La figura 2.1 indica el diagrama de dispersidn y una recta que, intuitivamente,
proporciona un buen resumen de los datos, ya que la recta pasa cerca de todos
los puntos y las distancias entre ellos se mantienen aproximadamente en su
proyeccion sobre la recta. La condicidon de que la recta pase cerca de la mayoria
de los puntos puede concretarse exigiendo que las distancias entre los puntos
originales y sus proyecciones sobre la recta sean lo mas pequefas posibles. En
consecuencia, si consideramos un punto x; y una direcciéon a; = (a4, ...alp)’,
definida por un vector a; de norma unidad, la proyeccion del punto x; sobre esta

direccion es el escalar:
Z; = 11, X1 + -+ alpxip = aXx; (211)

Y el vector que representa ésta proyeccion sera z;a,. Llamando 7; a la
distancia entre el punto x;, y su proyeccion sobre la direccion a,, este criterio

aplica:
minimizar ¥*,r? =Y, |x; — z;a4|?, (2.1.2)

donde |u| es la norma euclidea o modulo del vector u.
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La figura 2.1 muestra que al proyectar cada punto sobre la recta se forma un

tridngulo rectangulo donde la hipotenusa es la distancia del punto al origen

1 . . :
(x;'x;) /2, y los catetos la proyeccidn del punto sobre la recta (z;) y la distancia
entre el punto y su proyeccion (r;). Por el teorema de Pitdgoras, podemos

escribir:
X;X; =z} +17 (2.1.3)
Y sumando esta expresion para todos los puntos se obtiene:
YiaxX; = Dy 20+ N (2.1.4)

Como el primer miembro es constante, minimizar Y™, 2, la suma de las

distancias a la recta de todos los puntos, es equivalente a maximizar i, la

l )
suma al cuadrado de los valores de las proyecciones. Como las proyecciones z;
son, por la ecuacion (2.1.1) variables de media cero, maximizar la suma de sus
cuadrados equivale a maximizar su varianza, y obtenemos el criterio de encontrar
la direccion de proyeccidon que maximice la varianza de los datos proyectados.
Este resultado es intuitivo: la recta de la Figura 2.1 parece adecuada porque
conserva lo mds posible la variabilidad original de los puntos. El lector puede
convencerse considerando una direccién de proyeccion perpendicular a la de la
recta en esta figura: los puntos tendrian muy poca variabilidad y perderiamos la
informacidn sobre sus distancias en el espacio. Si en lugar de buscar la direccion
gue pasa cerca de los puntos buscamos la direccion tal que los puntos

proyectados sobre ella conserven lo mas posible sus distancias relativas llegamos

al mismo criterio. En efecto, si llamamos dl-zj =X;'X; a los cuadrados de las

distancias originales entre los puntos y dl-zj = (z; — ZJ-)2 a las distancias entre los

puntos proyectados sobre una recta, deseamos que

D= ZZ(dZ —d2)
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Sea minima. Como la suma de las distancias originales es fija, minimizar D

2

requiere minimizar );; ),; d;, las distancias entre los puntos proyectados.
i Lj Yij N

b) Enfoque estadistico

Representar puntos p dimensionales con la minima pérdida de informacion en
un espacio de dimensién uno es equivalente a sustituir las p variables originales

por una nueva variable, z;, que resuma O6ptimamente la informacidn. Esto
supone que la nueva variable debe tener globalmente maxima correlacién con las
originales o, en otros términos, debe permitir prever las variables originales con
la maxima precisidén. Esto no sera posible si la nueva variable toma un valor
semejante en todos los elementos, y puede demostrarse que la condicién para
gue podamos prever con la minima pérdida de informacion los datos observados,

es utilizar la variable de maxima variabilidad.

Volviendo a la Figura 2.1 se observa que la variable escalar obtenida al
proyectar los puntos sobre la recta sirve para prever bien el conjunto de los
datos. La recta indicada en la figura no es la linea de regresion de ninguna de las
variables con respecto a la otra, que se obtienen minimizando las distancias
verticales u horizontales, sino la que minimiza las distancias ortogonales entre los
puntos y la recta. Este enfoque puede extenderse para obtener el mejor
subespacio resumen de los datos de dimensién 2. Para ello, calcularemos el plano
gue mejor aproxima a los puntos. El problema se reduce a encontrar una nueva
direccién definida por un vector unitario, a,, que, sin pérdida de generalidad,
puede tomarse ortogonal a a;, y que verifique la condiciéon de que la proyeccién
de un punto sobre este eje maximice las distancias entre los puntos proyectados.
Estadisticamente esto equivale a encontrar una segunda variable z,, incorrelada
con la anterior, y que tenga varianza mdxima. En general, la componente

z.(r < p) tendra varianza maxima entre todas las combinaciones lineales de las p
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variables originales, con la condicion de estar incorrelada con las zq,...Z,_1

previamente obtenidas.

c) Enfoque geométrico

El problema puede abordarse desde un punto de vista geométrico con el
mismo resultado final. Si consideramos la nube de puntos de la Figura 2.1 vemos
que los puntos se situan siguiendo una elipse y podemos describirlos por su
proyeccion en la direccion del eje mayor de la elipse. Puede demostrarse que
este eje es la recta que minimiza las distancias ortogonales, con lo que volvemos
al problema que ya hemos resuelto. En tres dimensiones tendremos elipsoides, y
la mejor aproximacidn a los datos es la proporcionada por su proyeccién sobre el
eje mayor del elipsoide. Intuitivamente la mejor aproximacién en dos
dimensiones es la proyeccidn sobre el plano de los dos ejes mayores del elipsoide
esto se generaliza a mas dimensiones. Considerar los ejes del elipsoide como
nuevas variables originales supone pasar de variables correladas a variables

ortogonales o incorreladas como veremos a continuacioén.

Calculo de los componentes

El primer componente principal se define como la combinacién lineal de las
variables originales que tiene varianza maxima. Este primer componente esta

representado por un vector z;, dado por:
Z1 = Xa1 (215)

Como las variables originales tienen media cero también z; tendra media nula.

Su varianza sera:
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%Z;Zl = %a’lX’Xal = al'Sal (216)

Donde $ es la matriz de varianzas y covarianzas de las observaciones. Es obvio

que podemos maximizar la varianza sin limite aumentando el mdédulo del vector
a;. Para que la maximizacién de (2.1.6) tenga solucién debemos imponer una
restriccion al moédulo del vector ay, vy, sin pérdida de generalidad, impondremos
que a'1a1 = 1. Introduciremos esta restriccion mediante los multiplicadores de

Lagrange:

M = a;Sa; —A(aja; — 1) (2.1.7)

Y maximizaremos esta expresion derivando respecto a los componentes de a;

e igualando a cero. Esto es:

M — 2Sa, — 2hAa, =0, (2.1.8)
631
Cuya solucién es:
Sal = 7\a1 (219)

Que implica que ajes un vector propio de la matriz 5, y A su correspondiente
valor propio. Para determinar qué valor propio de S es la solucion de (2.1.9),

multiplicando por la izquierda por a;’ esta ecuacion tenemos:
a;Sa; = Aaja; = A (2.1.10)

Y concluimos por (2.1.7) que A es la varianza de z;. Como esta es la cantidad
que deseamos maximizar, A serd el mayor valor propio de la matriz 5. Su vector

asociado, a, define los coeficientes de cada variable en el primer componente

principal.
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Vamos a obtener el mejor plano de proyeccién de las variables X. Lo

calcularemos estableciendo como funcion objetivo que la suma de las varianzas
de z; = Xa; y z, = Xa, sea maxima, donde a; y a, son los valores que definen

el plano. La funcién objetivo sera:
¢ = a;Sa; +a,Sa, — A(aja; — 1) — A(aya, — 1) (2.1.11)

Que incorpora las restricciones de que las direcciones deben tener mdédulo

unitario (a;'a;) = 1, i = 1,2. Derivando e igualando a cero:

2 = 282, — 24,2, = 0 (2.1.12)

La solucidn de este sistema es:
Sal = Aal (2113)
Saz = Aaz (2114)

Lo cual indica que a; y a, deben ser vectores propios de S. Tomando los
vectores propios de norma uno y sustituyendo en (2.11), se obtiene que, en el

maximo, la funcién objetivo es:
b= + A, (2.1.15)

Es claro que A;y A, deben ser los valores propios mayores de la matrizSy a; y

a, sus correspondientes valores propios. Observamos que la covarianza entre
! ! . Ve

Z1y Z,, dada por a;'Sa, es ceroyaque a;a, = 0,y las variables z;y z, estaran

incorreladas. Si en lugar de maximizar la suma de las varianzas, que es la traza de

la matriz de covarianzas de la proyeccion, se maximiza la varianza generalizada (el

determinante de la matriz de covarianzas) se obtiene el mismo resultado.
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Generalizacion

Puede demostrarse analogamente que el espacio de dimensidon r que mejor
representa a los puntos viene definido por los vectores propios asociados a los r
mayores valores propios de S. Estas direcciones se denominan direcciones
principales de los datos y a las nuevas variables por ellas definidas componentes
principales. En general, la matriz X (y por tanto la S) tiene rango p, existiendo
entonces tantas componentes principales como variables que se obtendran
calculando los valores propios o raices caracteristicas A4, ...,/1p de la matriz de

varianzas y covarianzas de las variables S mediante:
IS—AIl =0 (2.1.16)

Y sus vectores asociados son:

(S—4Da; =0 (2.1.17)

Los términos A; son reales, al ser la matriz S simétrica, y positivos, ya que S es
definida positiva. Por ser S simétrica si 4; y A, son dos raices distintas sus
vectores asociados son ortogonales. Si S fuese semidefinida positiva de rango
r < p, lo que ocurriria si p —r fuesen combinacidn lineal de las demas, habria

solamente 7 raices caracteristicas positivas y el resto serian ceros.

Llamando Z a la matriz cuyas columnas son los valores de los p componentes
en los n individuos, estas nuevas variables estan relacionadas con las originales

mediante:

7Z=XA (2.1.18)
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Donde A'A = I. Calcular los componentes principales equivale a aplicar una
transformacién ortogonal A a las variables X (ejes originales) para obtener unas
nuevas variables Z incorreladas entre si. Esta operacion puede interpretarse
como elegir unos nuevos ejes coordenados, que coincidan con los “ejes
naturales” de los datos. Para una descripcion mas amplia del Analisis de

Componentes Principales se recomiendan las lecturas [7,8,9,10 y 11].

2.2.  Support Vector Machines (SVM)

El objetivo de esta seccidon no es proporcionar una descripcidon explicita y
detallada del método, sino una descripciéon basica que permita entender de
manera sencilla la clasificacién binaria de una base de datos a través de planos de
separacion. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) es un sistema de aprendizaje
gue usa como hipdtesis un espacio de funciones lineales en un espacio de alta
dimensionalidad, entrenado con un algoritmo basado en teorias de optimizacion
gue permita separar 6ptimamente dos clases. Este método de aprendizaje
estadistico fue introducido por Vapnik en 1995. El clasificador toma una parte de
los datos a analizar para entrenar el modelo y otra parte de los datos son

empleados para verificar el modelo o clasificar.

La clasificacién de un objeto se puede describir asignandolo a una clase u otra
por medio de un plano se separacioén (hiperplano en general). Cuando se habla de
clases que se sobreponen, una buena aproximacién es permitir a algunos objetos
estar en el lado equivocado del margen. A continuacidon describimos un

clasificador binario. Considérese un hiperplano como el siguiente:
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fxX)=x"w+b (2.2.1)

Donde w denota un vector de peso y b representa el corrimiento en el eje de
las abscisas. Una interpretacion geométrica de esta hipdtesis es que si se
considera al espacio de entrada x ser dividido por un hiperplano definido por la
ecuacion x’w + b = 0, donde este hiperplano es de dimensiones n — 1 el cual
divide al espacio en dos partes que corresponde a las dos distintas clases. El
hiperplano estd representado por la figura 2.2 como la linea que divide al plano
en dos regiones, una region positiva que esta por encima del hiperplano y otra
negativa por debajo del mismo. El vector w define la direccién normal al
hiperplano, mientras que una variacion del parametro b mueve al hiperplano de

forma paralela a él.

Y

Figura 2.2. Interpretacion geométrica del hiperplano de separacién en dos dimensiones.

Las reglas de decisidn se pueden definir por:
G(x) = sign(x"w + b) (2.2.2)

Dando un vector de etiquetas o de clasificacion, y, en el intervalo [—1,1]. Para
un problema de dos clases, una maquina de soporte vectorial es entrenada de
manera que la funcién de decisién y los datos de entrada x en un espacio m sean
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mapeados a otro espacio [ donde | > m llamado z. Asi, en z, se resuelve el
problema de programacién cuadratica y se separan las dos clases con el
hiperplano éptimo. Se debe encontrar una funcién como (2.2.1) con y; f(x;) > 0
para toda i y se debe encontrar el hiperplano que genere el margen mas grande
entre los puntos de entrenamiento para las clases definidas como 1 y -1. El

problema de optimizacién lo podemos escribir como:
L 1
minimizar (5 ||w||2) (2.2.3)

sujeto a la condicién y; (xl-Tw +b) =0parai=1,..,n. El problema se puede
visualizar en la figura 2.3, donde la frontera de decisiéon esta representada por

una linea sélida. EI margen maximo es el doble de la distancia C de la linea de

Ly . , 1
decision. C es justo el valor reciproco de la norma de los pesos, esto es i
w

Figura 2.3. SVM. a) Caso separable y b) Caso no separable del problema de maximo margen.

Ahora consideremos el caso mas general donde las clases se traslapan. Aun se

puede tratar de encontrar el hiperplano si permitimos que algunos puntos estén
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en la clase que no les corresponde, es decir, del otro lado del margen. Podemos

definir una nueva variable ¢ y modificar la ecuacién 2.2.3 de la siguiente manera:
. 1 9 n
minimizar {E lwll* + C Xy fi} (2.2.4)
Sujeta a la condicion:
y;(xlw+b) =1-¢ (2.2.5)

para todo i,&; = 0. El primer término de la ecuacién (2.2.4) maximiza el
margen de separacién mientras que el segundo término penaliza los objetos que
se encuentran del lado equivocado de la separaciéon en casos linealmente no

separables.

El problema en la ecuacién (2.2.4) es una situacion estandar de optimizacion,
la minimizacién de una funcién cuadratica con restricciones lineales. Este
problema se puede resolver aplicando la teoria de multiplicadores de Lagrange.
Resolviendo el problema sigue que el vector de peso de la funcion de decision
estd dado por una combinacién lineal de los datos empleados en el

entrenamiento y por el multiplicador de Lagrange a de la siguiente forma:
W=l aYiX; (2.2.6)

Los vectores de entrenamiento x; con eigenvalores diferentes de cero que
corresponden a las fronteras de cada clase determinaran la funcion de decisién y
son los llamados vectores de soporte. En contraste con los métodos de
clasificacién tradicionales como discriminant analysis no se asume nada acerca de

las distribuciones de las clases con este método de SVM [12,13].
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3. Resultados y Discusion

El proceso de elaboracién de Tequila termina con el envasado del producto, el
cual esta limitado por cierto volumen conocido como lote. Cada lote representa
un ciclo de produccidon de Tequila y es envasado en un mismo lapso de tiempo
por lo que garantiza la identificacion de la produccion, es decir, una botella de
Tequila proveniente de un lote debe contener caracteristicas idénticas a otra
botella procedente de un mismo lote. Las botellas de Tequila llevan grabadas o
marcadas la identificacion del lote al que pertenecen. Todas las marcas de Tequila
poseen un control de calidad similar, sin embargo algunas de ellas, ya
consagradas en el mercado, han logrado una produccién donde se controla
rigurosamente cada fase de la elaboracidn del producto. El andlisis de Tequilas
realizado en este trabajo requiere de muestras de Tequila provenientes todas
ellas de distintos lotes, para garantizar un analisis mas general para cada marca y
evitar comparar muestras que, de antemano, sabemos deben ser idénticas. Las
muestras de Tequila se adquirieron en establecimientos comerciales dedicados a
la venta de bebidas alcohdlicas y algunos bares en las ciudades de Ledn
Guanajuato y Zacatecas, Zac., teniendo especial cuidado en no repetir el nUmero

de lote de ninguna muestra.

El analisis de este trabajo se basa en dos clases de Tequila: blanco y reposado.
Para evitar confusiones con la terminologia empleada en el texto se utilizara
indistintamente clase 6 tipo, haciendo referencia a las clases de Tequilas que
define la Norma Oficial Mexicana. El criterio de seleccién de las marcas de

Tequila que se analizan se basa en el prestigio y popularidad que gozan en la
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actualidad. Se analizan un total de 80 muestras, de las cuales 39 son muestras de
Tequila blanco de 4 marcas distintas y 41 mas para el tipo reposado procedentes
de 4 marcas distintas. La tabla 3.1 indica el nimero de muestras analizadas y se
asigna un nombre o simbolo a cada marca. MB1 y MR1 son los simbolos para la
misma marca analizada a la que llamaremos marca 1 para los tipos blanco y
reposado respectivamente. Las marcas 1 y 3 se analizan en las dos clases de

Tequila. Todas las marcas, a excepcién de MR3 corresponden a Tequilas 100%

agave.
Tabla 3.1
Tequila Blanco Tequila Reposado
Ndmero de Numero de
Marca Marca
muestras muestras
MB1 9 MR1 11
MB3 13 MR2 10
MB5 10 MR3 10
MB6 7 MR4 10

3.1. Espectroscopia UV-Visible

Las muestras de Tequila mencionadas en la seccién anterior se analizaron a
través de espectroscopia de absorciéon en la regién Ultravioleta-visible del
espectro electromagnético. Se empled un espectrofotémetro Perkin Elmer

36



modelo Lambda 900 para medir la absorcidn de las muestras en el rango de
250nm a 500nm para ambos tipos de Tequilas. Se utilizaron celdas de cuarzo con
una longitud de camino d6ptico de 1cm para los Tequilas blancos. Los Tequilas de
tipo reposado presentan una mayor absorcidon en el rango de analisis lo que
provocd una saturacién en la deteccion de la sefal. Para contrarrestar la
absorcidn y evitar esta saturacidn se redujo el camino dptico de 1cm a 2mm para
estos Tequilas. La diferencia de caminos Opticos entre cada tipo de Tequila se
iguala con la ayuda de la ley de Beer-Lambert-Bouguer (seccién 1.3) con el fin de
analizar los espectros de ambos tipos bajo las condiciones lo mas idénticas
posibles. Para obtener el espectro de absorcidn es suficiente una cantidad
aproximada de 3.5ml en el caso de los Tequilas blancos y 0.7ml para los
reposados. En el canal de referencia del espectro se colocaron celdas de cuarzo

vacias de 10mm y 2mm respectivamente.

La resolucion minima del espectrofotémetro es de 0.5nm, esto es, podemos
discernir entre picos de absorcion separados por media unidad de nandémetro.
Para fines practicos, los espectros de absorcién de los Tequilas medidos con
resoluciones de un nanémetro arrojan la misma informacién que los medidos a
0.5 nandmetro. Con el objetivo de optimizar el tiempo en las mediciones se opté
por medir los espectros con pasos de un nandémetro. Asociamos una variable a
cada longitud de onda en los andlisis posteriores de este capitulo, es decir, a cada
espectro de Tequila se le asocian 251 variables, una para cada nanémetro en el

intervalo 250-500nm del espectro electromagnético (figura 3.1).
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Tequila Reposado
—— Tequila Blanco

OD (u.a.)

T 1 M 1 M 1 M 1
250 300 350 400 450 500
Longitud de onda (nm)

Figura 3.1. Espectros de absorcién caracteristicos de Tequilas tipo blanco y reposado. El rango
de absorcion comprende de 250nm a 500 nm en la regidn UV-Visible del espectro
electromagnético. Para nuestro estudio se asocia una variable a cada nandmetro del intervalo

comprendido.

Se selecciond una absorcion de valor cero en 500nm con el fin de asegurar la
misma linea base antes de realizar cualquier analisis sobre los datos. Se realizé sin
dificultad alguna la reproducibilidad de las mediciones en ambos tipos de
Tequilas. De acuerdo al proceso de elaboracién, los Tequilas reposados se
someten a un proceso de maduracion en barricas de madera, lo que podria
afadir particulas de orden microscépico que favorecen el esparcimiento de la luz
afectando la medicidon del espectro de manera significativa. Con el objetivo de
verificar esta hipétesis se midié la absorbancia para una muestra de Tequila
reposado previa y posteriormente a un filtrado de particulas de tamafio mayor a
los 200nm; los espectros no mostraron variaciones notorias. Este resultado se

corroboré aplicando la primera derivada mostrando que, para fines practicos, es
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idéntica en ambos espectros en todo el intervalo a excepcidon de una regién del

espectro que se encuentra entre los 320-380nm aproximadamente (figura 3.2).

0024

No filtrada

1.2- Filtrada

1.0+

Derivada

0.8

0.6 +

OD(u. a.)

0.4 4 =9

0.2+

0.0 T T T T
250 300 350 400 450

Longitud de onda(nm)

1
500

Figura 3.2. Espectro de absorcidn y su primera derivada para una muestra de Tequila antes y

después de un filtrado de particulas mayores a los 200nm.

Con base a este resultado despreciamos el esparcimiento que pudiese existir
en el experimento debido a micro particulas presentes en los Tequilas reposados
y consideramos que no es un factor determinante en el analisis posterior de este

trabajo.

Tequilas Blancos

La absorcién de los Tequilas blancos en la regién UV-Visible del espectro
electromagnético estd caracterizada por una banda que se encuentra

aproximadamente entre los 250nm y 350nm y absorcion nula de los 375 a los
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500nm Para fines practicos se considera la absorcién nula a partir de los 350nm.
Las bandas de absorcién de los Tequilas revelan la presencia de compuestos
organicos originados en la coccidon y fermentacion del agave [14,15]; y se han
reportado espectros muy similares en otras bebidas alcohdlicas como brandis,
cofiacs y whiskies [16]. La figura 3.3 muestra la densidad éptica para las 39

muestras de Tequila blanco en cuestion.

2.8+ — MB1
oy b MB 3

244 /| —— MBS
AN —— MB6

OD (a. u.)

250 300 350 400 450 500
Longitud de onda (nm)

Figura 3.3. Espectros de absorcién en la regién UV-Visible de 39 muestras de Tequila blanco

correspondientes a las 4 marcas analizadas.

La densidad dptica de los Tequilas blancos analizados se encuentra entre 0.5 y
2.8, sin embargo la mayoria de las muestras no sobrepasan el valor de 1.5 con
excepcion de MB3; esta marca presenta una absorcion mayor que cualquiera de
las marcas estudiadas y sus muestras presentan mayor variacién en su maximo
de absorbancia. En contraste a MB3, MB1 estd representada por muestras muy
similares con maximos de absorcidn muy cercanos a un valor de 0.9. Estas

variaciones se pueden asociar de manera intuitiva al control de calidad que posee
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cada compaiiia productora. Se han reportado estudios de cromatografia, RP-HPLC
(Reverse Phase High Performance Liquid Chromatography), para determinar la
naturaleza de la banda de absorcidn en la region de 250-400nm de los tequilas
blancos. Son tres componentes organicos los que dan origen a esa banda ancha
de absorcién y corresponden a Furfural, 5-Methylfurfural y 2-Acetylfuran. Es la
suma de los espectros de absorcién de estos componentes, ver Fig. 3.4, quienes
generan no sélo el espectro de absorcién de tequilas sino también de mezcales

[17].

Figura 3.4. Espectros de absorcién de soluciones sintéticas de componentes individuales
disueltos a ciertas concentraciones para una muestra de Tequila blanco. La linea punteada

representa el espectro de absorcion de un Tequila blanco. Imagen obtenida de la referencia [17].

De acuerdo a la concentracion de esas componentes en cada tequila se genera
el espectro caracteristico correspondiente; esto da explicacién a las pequefas
diferencias del pico de absorcion mdaximo observado en nuestros espectros
reportados en la figura 3.5; esto es, la posicidon del maximo no es igual para todos
los tequilas debido a que contienen distintas concentraciones de sus
componentes. Sin embargo, la curva generada por la suma de esos espectros no

genera completamente el espectro medido. Esta diferencia, reportan los autores
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de esa referencia, corresponde a la presencia de otros componentes organicos no
determinados en el estudio realizado. También es de importancia hacer notar
gue de acuerdo a la norma mexicana y para la certificacién de cualquier tequila el
contenido de Furfural tiene una cota mdxima de 4 ppm (partes por millén); en el
caso de los tequilas estudiados ninguno sobrepasa este valor y en la misma
referencia se demuestra que los tequilas blancos 100% agave pueden distinguirse
de los mixtos con base a la concentracion de Furfural; en el mismo articulo se

discrimina entre tequilas y mezcales.

Con el fin de mostrar una manera mas clara el comportamiento de las cuatro
marcas analizadas, se promedian los espectros de absorcion para cada marca y se
grafica cada promedio con barras de error estandar de cada marca (Figura 3.5).
Para poder distinguir las barras de error entre cada nandmetro se muestra un
subconjunto menor de longitudes de onda comprendido entre los 250nm y los
350nm. En el caso de los Tequilas blancos, este intervalo de 100nm contiene

aproximadamente el 100% de la informacién obtenida por absorcién en el rango

de analisis.

244 Promedios ! Promedios

1 —MB1 MB1

204 MB3 164 MB3

— MBS ] — MB5

_ 16 —— MB6 —— MB6
© o
) >
=) o
o (o]

Y - v - v - B 00+ v - v - v . Y .
260 280 300 320 340 260 280 300 320 340
Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)

Figura 3.5. a) Espectros de absorciéon promedio y su desviacidon estandar para el maximo de
absorcién para las cuatro marcas de Tequila blanco analizadas. b) Promedio de los espectros de
absorcidén para las cuatro marcas de Tequila blanco analizadas y su error estandar a cada longitud

de onda.
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La Figura 3.5 muestra de manera mads evidente que cada marca esta
representada por una banda caracteristica en el rango de andlisis de la region UV-
Visible de espectro electromagnético. Los maximos de absorcién de las bandas
promedio de cada marca se encuentran en 276nm, 280nm, 279nm y 278nm para
las marcas MB1, MB2, MB5 y MB6 respectivamente. También se muestra la
desviacidn estandar correspondiente a los maximos del promedio de cada marca.
Los maximos de absorciéon y su respectiva desviacion estdndar también son
diferentes para cada marca y tienen valores de 0.95+0.10817, 1.55+0.59686,
0.93+0.31309, y 1.25+0.2169 para MB1, MB3, MB5 y MB6 con el mismo orden. La
desviacidn estandar indica la dispersién de muestras provenientes de distintos
lotes para cada marca en particular y calculando el error estandar para cada
longitud de onda podemos definir una cota de error en la absorcién para cada
marca. Sin embargo este analisis no es suficiente para discriminar entre marcas a
pesar de que se observan las diferencias ya mencionadas. Por ejemplo, se puede
distinguir claramente entre espectros de absorcidn que pertenecen a las marcas
MB3 y MB6 pero no podemos decir lo mismo entre espectros de las marcas MB1

y MB5.

Tequilas Reposados

En el caso de los Tequilas reposados, la absorcién en la regiéon UV-Visible estd
caracterizada por una banda ancha con un maximo cercano a los 278nm y
absorcion practicamente nula después de los 450nm. La figura 3.6 muestra los
espectros de absorcion de las 41 muestras de Tequila analizadas

correspondientes a las marcas MR1, MR2, MR3 y MR4.
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Figura 3.6. Espectros de absorcidn en la regiéon UV-Visible del espectro electromagnético de

las 41 muestras de Tequilas reposados.

Los espectros de absorcién de la figura 3.6 presentan densidades opticas
mayores a los Tequilas blancos y oscilan entre los 6.75 y 1.75 unidades para sus
respectivos maximos de absorciéon. Para cada marca, existen diferencias de
amplitud en las bandas correspondientes a las muestras analizadas como ocurre
en los Tequilas blancos. Incluso cuando el control de calidad sea adecuado, no es
extrafio encontrar diferencias en el espectro de absorcidon para muestras de una
marca ya que cada muestra proviene de destilaciones distintas. Asi mismo, se
observa un rango definido en OD para cada marca, como podemos ver, por
ejemplo, para las muestras MR3 oscilan entre los 55 y los 6.75
aproximadamente, mientras que en el caso de las muestras MR1 oscilan entre
1.75 y 2.5 unidades arbitrarias. Con el fin de mostrar las diferencias entre cada

marca de manera mas clara se grafican los espectros de absorciéon promedio de
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las 4 marcas de Tequilas reposados con su respectivo error estdndar y su

desviacién estandar en el maximo de absorcion de cada marca (figura 3.7).

! s W R _
74 —MR2 6 — MR2
| MR3 1 MR
84 — MR 54 — MR

OD (u.a)
0D (u. a.)

250 300 350 400 450 500 250 300 350 400 450 500
Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)

Figura 3.7. a) Espectros de absorcion promedio y su desviacion estandar para el maximo de
absorcidn para las cuatro marcas de Tequila reposado analizadas. b) Promedio de los espectros de
absorcién para las cuatro marcas de Tequila reposado analizadas y su error estdndar a cada

longitud de onda.

En la figura 3.7 se puede observar que cada marca en particular tiene una
banda de absorcién promedio definida con maximos de absorcién en diferentes
longitudes de onda al igual que los Tequilas blancos. Las desviaciones estandar y
los maximos de absorcién de las bandas mostradas en la figura 3.7 son
2.161£0.20487, 3.98+0.85838, 5.87+1.1524 y 3.53+0.48231 para las marcas MR1,
MR2, MR3 y MR4 respectivamente. El error estandar de cada marca define una
cota de absorcidén y se puede distinguir a las cuatro marcas claramente. Estas
diferencias entre marcas son de esperarse ya que las compaiiias productoras
elaboran sus Tequilas bajo condiciones diferentes y los procesos de produccion,
el equipo de destilacién usado y los tiempos de reposo y maduraciéon de sus

productos dependen de cada compaiiia [2]. Ademads de los compuestos organicos
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originados en la coccidon y en la fermentacion de un Tequila, los Tequilas
reposados son sometidos a un proceso de maduracion en contacto directo con
barricas de encino o roble por determinado tiempo afadiéndole nuevos
compuestos orgdnicos. Una diferencia notoria en la absorbancia de los Tequilas
blancos y reposados es que estos ultimos presentan un hombro de absorcion
entre 350 y 450nm del espectro electromagnético prolongando la banda de los
250nm a los 450nm. Para visualizar de una manera mas clara las diferencias ya
mencionadas, se muestra la figura 3.8 con espectros de Tequilas blancos y

reposados para dos marcas analizadas en este trabajo.

— M1 Reposado
M3 Reposado
— = M1 Blanco
6 J ~ M3 Blanco

Absorcion (u.a.)

1 v 3 e
250 300 350 400 450 500

Longitud de onda (nm)

Figura 3.8. Espectros de absorcidn promedio de dos marcas de Tequila en los tipos blanco y

reposado.

Los maximos de absorcidn para Tequilas blancos y reposados estan ubicados
sobre un mismo rango de longitudes de onda. Por otro lado, la absorcién en los
Tequilas blancos practicamente es nula para longitudes de onda mayores a los
350nm mientras que en los Tequilas reposados se extiende una banda de
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absorcion desde los 250nm hasta la region visible cercana a los 450nm. La banda
de absorcidon de los Tequilas reposados es mas compleja que la banda de los
Tequilas blancos en el rango analizado, lo que corrobora la presencia de otros
componentes organicos adicionales originados probablemente en el proceso de
maduracién. Algunos autores reportan la presencia de mas de 200 componentes
organicos en la composicién de un Tequila; algunos de estos compuestos como
los aldehidos se detectaron espectroscopicamente en la region UV entre 365nm
y 390nm [18]. El analisis realizado en este trabajo no nos permite determinar ni
cuantificar los componentes de los Tequilas blancos y reposados, sin embargo
usamos las diferencias y similitudes presentes en sus bandas de absorcién para
una posible clasificacion e identificacion de marcas a través de técnicas

guimiomeétricas, asi como la discriminacién entre estos dos tipos de Tequilas.

3.2. Analisis multivariante

Hasta el momento, hemos representando la absorcién en funcién de Ia
longitud de onda y observamos ciertas diferencias y similitudes entre las marcas
analizadas pero para generar un modelo practico y confiable y para predecir si
una nueva muestra de Tequila pertenece a una de las cuatro marcas recurrimos

al andlisis multivariante.

Observamos que debido al gran contenido de informacion en los espectros de
absorcién y al nimero de muestras empleadas, el problema se torna estadistico.
Cada muestra de Tequila estd representada en 251 nandmetros vy la informacion
presente en cada nandmetro se encuentra correlacionada con informacién en
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otras longitudes de onda. Si empleamos una notacidon matricial y asociamos a
cada fila una muestra de Tequila y a cada columna una variable representada por
un nanémetro del rango 250-500nm, obtenemos una matriz mulivariada. Andlisis
de Componentes Principales (PCA) es uno de los tantos métodos que existen en
la actualidad creados con la intencion de identificar patrones presentes en
matrices multivariadas. Otra tarea fundamental de PCA es reducir Ia
dimensionalidad del problema, es decir, representar las 251 variables que se
obtienen de los espectros a un nimero menor de variables incorreladas sin
perder informacién de manera significativa. Esta idea se representa de manera

esquematica en la figura 3.9.

Figura 3.9. Diagrama ilustrativo de la reduccion de dimensiones por PCA.

Todos los espectros de absorcidn se suavizaron de la misma manera
previamente al andlisis estadistico con el fin de mejorar la razén seial a ruido.
Debido al bajo niumero de muestras en este andlisis estadistico, empleamos la

técnica de validacidon cruzada completa, donde todas las muestras son usadas
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para calibrar y validar el modelo. La validacién cruzada completa se utilizé6 en

todos los analisis de PCA presentados en este trabajo.

El calculo realizado por PCA depende directamente de la matriz de varianza o
covarianza (como es el caso) que contiene la informacién de muestras de
Tequilas, y por lo tanto, una matriz con informacién diferente producird un
modelo diferente. También es importante hacer énfasis en que el método
empleado es no supervisado, es decir, las muestras de Tequila empleadas en
cualquier analisis de componentes principales no estan etiquetadas y el mapeo
de las variables originales a las nuevas variables incorreladas conocidas como
componentes principales estd basado solo en la informacidon contenida en la
matriz de covarianza de la base de datos. El analisis de componentes principales
nos permitié reducir la dimensionalidad del problema sin una pérdida de
informacién significativa ya que las primeras dos componentes representan el
100% de la varianza de acuerdo al modelo predicho. Los resultados obtenidos de
PCA para la base de datos de 80 muestras de Tequila predicen un modelo de 2
componentes principales con una varianza de 97% para la componente principal
y 3% para la segunda componente. En el anadlisis se centraron los datos, es decir,
la media para todas las variables originales usadas es cero. La figura 3.10 muestra

una grafica de PC1 contra PC2 de dicho modelo.
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Figura 3.10. Grafica de PC1 vs PC2 generada por el modelo de PCA para 80 muestras de
Tequila, las esferas negras representan 39 muestras de Tequila blanco y las esferas azules

representan 41 muestras de Tequila reposado, todas ellas proyectadas en el espacio PC1-PC2.

La idea de este calculo es encontrar diferencias entre Tequilas blancos y
reposados y se utilizé aproximadamente el mismo nimero de muestras para cada
tipo (39 para Tequilas blancos y 41 para los reposados). La figura 3.10 revela una
buena agrupacién de Tequilas blancos y otra agrupacién mas extensa pero bien
definida de Tequilas reposados. Incluso, para el caso de los Reposados, se
observan cuatro pequefios subconjuntos que corresponden a las 4 marcas
analizadas. Este Resultado se discutira mas adelante. Una vez reducida la
dimensionalidad del problema, utilizamos una técnica que nos permita delimitar
el nuevo espacio con la intencidn de clasificar a los Tequilas en sus tipos blanco y
reposado. Utilizamos un método supervisado conocido como Linear Discriminant
analysis (LDA), el cual ha sido empleado en trabajos anteriores relacionados con

clasificacién de Tequilas [17]. Basicamente, LDA encuentra una frontera de
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decisién que separa dos grupos. Si se desea separar a mas de dos grupos, se

deben calcular mas funciones discriminantes.

Figura 3.11. Grafica de PC1 vs PC2 generada por el modelo de PCA para 80 muestras de
Tequila, las esferas negras representan 39 muestras de Tequila blanco y las esferas azules
representan 41 muestras de Tequila reposado, todas ellas proyectadas en el espacio PC1-PC2. La
frontera de separacién representada como una linea roja se calcula con el método Linear

Discriminant analysis (LDA).

La frontera de decisién obtenida con LDA separa los dos tipos de Tequilas
(Figura 3.11), aunque a simple vista se esperaria una mejor separacion. Algunas
muestras de Tequila reposado se encuentran clasificadas como Tequilas blancos.
LDA es un método supervisado que depende directamente de la distribucion
normal de la informacidn, y en nuestro caso, es evidente que la distribucién en
cada tipo es diferente, asi pues, para este caso en particular, LDA no ofrece la

frontera dptima de separacion entre los dos tipos de Tequila analizados.
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Otro método supervisado de clasificacion binaria es Support Vector Machines
(SVM), descrito en la seccidn 2.2. SVM, a diferencia de LDA, no basa el andlisis de
decisién de fronteras en ninguna distribucion de las muestras a clasificar.
Basicamente busca un hiperplano de separacién Optimo basado en la
maximizacién de los margenes que delimitan las dos clases en cuestion, tomando
como soporte, o base de estos margenes, a las muestras mas cercanas a dicho
hiperplano. El analisis es estadistico, y requiere una fase de entrenamiento para
generar el hiperplano y seleccionar muestras llamadas vectores de soporte y una
fase de clasificacién. Es evidente que entre mas extenso sea el conjunto de datos
disponibles para el analisis los resultados seran mucho mejores. Utilizamos
aleatoriamente el 50% de la informacién para entrenar el modelo y el otro 50%

de la informacidn para clasificar.

Figura 3.12. Grafica de PC1 vs PC2 generada a partir de un analisis de componentes principales
para 80 muestras de Tequila, 39 blancos y 41 reposados. Se etiquetan las muestras de acuerdo a

su tipo y clasifican con SVM. Se selecciona aleatoriamente el 50% de la informacién empleada
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para el entrenamiento y seleccién de vectores de soporte; el 50% restante valida dicha

clasificacion. Las muestras representadas por circulos corresponden a los vectores de soporte.

Para el caso especifico que nos concierne, el analisis de SVM construye una
frontera de decision dptima ya que clasifica correctamente el total la informacién
entre los dos tipos de Tequila en cuestion. Se obtiene un modelo de 24 vectores

de soporte.

El objetivo principal de este trabajo es identificar las marcas que se analizan y
obtener una buena agrupacioén y clasificacion de las mismas. Sin embargo, se
realizé un andlisis previo para discriminar entre los dos tipos de Tequila que se
analizaron. Se ha reducido la dimensionalidad del problema con ayuda de PCA y
se ha clasificado el 100% de la informacion en su respectiva clase utilizando SVM.
De esta manera, basando el analisis en pruebas estadisticas, podemos conocer el
tipo (blanco o reposado) de Tequila que se analiza y podemos predecir nuevas
muestras correspondientes a Tequilas blancos o reposados de manera objetiva
utilizando el método presentado en este trabajo. Los analisis posteriores se
llevaran a cabo sobre muestras de un solo tipo de Tequila con el fin de identificar
las marcas que se analizan. Los calculos de PCA y SVM se realizaron en software

comerciales The Unscrambler® y Mathlab ® respectivamente.

Tequilas Blancos

Al igual que en la seccién anterior, se utiliza PCA para reducir la
dimensionalidad del problema y se intentara clasificar por marca a las muestras
de Tequilas blancos. El problema se torna un poco diferente. En la seccidn
anterior se deseaba discriminar entre las clases o tipos de Tequila blancos vy

reposados y se utilizd una base de datos con aproximadamente un 50% de
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informacién correspondiente a cada clase. El objetivo en esta seccion es
encontrar las diferencias y similitudes que se perciben en las muestras de Tequila
blanco por lo que solo se utilizaran Tequilas de este tipo con la finalidad de

realizar una posible clasificacién.

El modelo predicho por PCA en el caso de los Tequilas blancos sugiere dos
componentes principales, el primero contiene el 98% de la informacion y el
segundo componente solo el 1%. Asi, con estos dos componentes principales
conservamos el 99% de la varianza total. La figura 3.13 muestra el plano PC1-PC2

del modelo generado por las 39 muestras de Tequilas blancos.
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Figura 3.13. Grafica de PC1 vs PC2 generada por el modelo de PCA para 39 muestras de
Tequila blanco, los colores de las esferas indican las marcas de acuerdo a la etiqueta de la figura,

todas las muestras estan proyectadas en el espacio PC1-PC2.

De acuerdo al analisis de PCA, la figura 3.13 muestra una agrupacion de
marcas. En el caso de la marca MB1 se observa una baja dispersién de sus
muestras comparada con las otras marcas y todas ellas se proyectan en una
region compacta en el plano PC1-PC2. Para el caso de otras marcas, existen

Mmuestras que no se comportan como el resto de sus correspondientes como es el
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caso de MB5, donde la mayoria de las muestras se agrupan en la parte inferior
izquierda de la grafica y dos de ellas se alejan hacia la parte central de dicha
grafica. A estas muestras que presentan un comportamiento inconsistente a las
demas muestras se les conoce en estadistica como outliers y su presencia se
puede asociar a varios factores, que van desde la recoleccién de la muestra,
errores en la medicién o incluso una muestra alterada En el caso de Tequilas
blancos, podemos considerar un total de 3 outilers. Dos para la marca MB5 y uno
para la marca MB6. Sin embargo, aunque la marca MB3 contiene la dispersidon
mas grande de las cuatro muestras analizadas, evitamos considerar outliers en
MB3 debido a que la distribucion en general para esta marca presenta dispersion

muy alta para todas sus muestras.

El paso natural a seguir, una vez reducida la dimensionalidad del problema, es
clasificar las marcas de Tequila blanco. Cuando se clasificaron los tipos de Tequila
en la seccidn anterior, solo se tenian dos diferentes clases y se utilizaron métodos
binarios (LDA y SVM) para tal tarea. En el caso de n-clases se emplea una
extrapolaciéon del mismo método y se deben encontrar n — 1 fronteras. Para las
cuatro marcas de Tequila blanco, en teoria, debemos encontrar tres fronteras
para delimitar cada marca de las demas. Sin embargo, el problema no solo difiere
en el numero de clases, sino también en el conjunto de muestras para cada
marca. Esto se convierte en un inconveniente ya que las técnicas estadisticas
requieren de un conjunto amplio de datos para generar un modelo confiable y en
el caso de clasificar Tequilas blancos por marca se cuenta con un numero
realmente bajo de muestras para cada marca (en el caso de MB6 solo se tienen 7
ejemplares). Sin embargo, a pesar de que el nimero de muestras es pequefio
podemos usar aproximaciones que nos permitan agrupar o delimitar regiones
para agrupar las marcas de Tequila. Aunque los datos reales nunca presentan una

distribucién normal multivariable exacta, podemos aproximarlos a una densidad
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normal. En el caso p-dimensional la densidad normal de distribucidn para un

vector X = [xl,xzxg, ...xp] tiene la forma:

Flx) = 1 o= (r—) T (x—p) /2

@)z

La expresidn anterior para una densidad normal variable en p-dimensiones
representa elipsoides de densidad que encierran pesos constantes de
informacién para ciertos valores de x. Los ejes de las elipsoides estan en
direccion de los eigenvectores de la matriz de covarianzas £~ y sus longitudes
son proporcionales a los valores cuadrados reciprocos de los eigenvalores de la
misma matriz 1. Asi pues, podemos describir contornos de forma elipsoidal
para distribuciones normales p-dimensionales de acuerdo a la siguiente

expresion:

(x—p)EHx—p) =c?

El valor de la constante determinara el porcentaje de la informacion que se
desea delimitar [19]. En nuestro caso especifico, generamos elipses de
confiabilidad que encierran el 95% de la informacion de cada marca excluyendo
ademas los tres outiers mencionados. La figura 3.14 muestra las elipses de

confiabilidad para MB1, MB3, MB5 y MB6.
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Figura 3.14. Grafica de PC1 vs PC2 para 39 muestras de Tequila blanco de 4 marcas diferentes.
Cada marca esta representada por un color diferente como lo indica la etiqueta. Las elipses de
confiabilidad se generaron con un 95% de probabilidad de encontrar una muestra dentro de la

elipse correspondiente de acuerdo a su marca.

A pesar de que las elipses de confiabilidad no representan técnicas de
clasificacién, son de gran ayuda para delimitar fronteras y agrupar las muestras
gue presentan alguna correlacion. La figura 3.14 representa un mapeo al plano
PC1-PC2 de los espectros de absorcion de 39 muestras de Tequila blanco
correspondientes a cuatro marcas distintas, dichas marcas se agrupan en
regiones definidas y se utilizan las elipses para delimitar estas zonas. Se observa
en la grafica que las marcas (excluyendo los outliers mencionados anteriormente)
MB1, MB5 y MB6 se agrupan en regiones bien definidas, mientras que la marca
MB3 estd proyectada en un area mas extensa en comparacion con las otras
marcas. Relacionando los espectros de absorcion en funcién de la longitud de
onda (Figuras 3.3 y 3.5) con las componentes principales se observa que la marca

MB3 es la que presenta una propagacion mas extensa de sus muestras en el
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espacio PC1-PC2, en contraste con MB1, que contiene una distribucion mas
compacta y ningun outlier. Comparando éstas distribuciones mencionadas para
las marcas MB1 y MB3 con su comportamiento respectivo en el espacio OD-
longitud de onda observamos que existe una correlacion y ambos espacios
conservan esta variacion entre muestras de una misma marca. Esto es, si una
marca presenta muestras muy distintas en su amplitud de absorbancia, las
muestras se mapean al plano PC1-PC2 de manera muy dispersa. En cambio, si la
absorcién para muestras de una marca es similar, estas muestras se proyectan en

el plano PC1-PC2 en una regién muy definida.

Tequilas Reposados

El andlisis de Tequilas reposados se llevé a cabo de una manera similar al de
los Tequilas blancos. Se analizan un total de 41 muestras de Tequila provenientes
de cuatro marcas diferentes como lo indica la tabla 3.1. Los resultados obtenidos
del analisis de PCA para Tequilas reposados predicen un modelo de 2
componentes principales PC1 y PC2 con una varianza de 93.2% y 6.2%
respectivamente para la base de datos de los Tequilas reposados. PC1 y PC2
constituyen el 99.4% de la varianza total. La figura 3.15 muestra la grafica de los
dos componentes principales PC1-PC2 y la proyecciéon de las 41 muestras en

dicho plano.
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Figura 3.15. Gréfica de PC1 vs PC2 generada por el modelo de PCA para 41 muestras de
Tequila reposado, los colores de las esferas indican las marcas de acuerdo a la etiqueta de la

figura, todas las muestras estan proyectadas en el espacio PC1-PC2.

De acuerdo a la proyeccion de las muestras de Tequila (figura 3.15) en el plano
PC1-PC2, las 41 muestras de Tequila se agrupan en regiones definidas para cada
marca. Excluyendo los outliers sefialados de la misma grafica podemos considerar
gue cada marca esta definida por un area especifica en este plano. Se analizan
tres marcas de Tequila reposado 100% agave y una marca de Tequila mixto, sin
embargo, el modelo parece no reconocer entre estas categorias de Tequila y solo
agrupa por marca a las muestras analizadas. MR4 representa una marca de
Tequila mixto. A partir de la proyeccidn mostrada en la figura 3.15 generamos las
elipses de confiabilidad para cada marca sin considerar dentro del andlisis a los

outliers mencionados (figura 3.16).
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Figura 3.16. Grafica de PC1 vs PC2 para 41 muestras de Tequila reposado de 4 marcas
diferentes. Cada marca esta representada por un color diferente como lo indica la etiqueta. Las
elipses de confiabilidad se generaron con un 95% de probabilidad de encontrar una muestra

dentro de la elipse correspondiente de acuerdo a su marca.

Las muestras se distribuyen en el plano PC1-PC2 de manera distinta para cada
marca, y como sucede en los Tequilas blancos, MR1 representa la marca con una
agrupacion mas definida en un area pequefia de dicho plano. En contraste a MR1,
MR2 genera una elipse de confiabilidad de mayor area que podria asociarse con
la variacion de la amplitud de OD de sus muestras correspondientes. La variacion
en amplitud de OD de las muestras provenientes de distintos lotes para cada
marca (figuras 3.6 y 3.7) parece conservarse en el plano de componentes
principales para ambos tipos de Tequilas. El andlisis presentado arroja resultados
satisfactorios y agrupa de manera adecuada las marcas que se estudiaron a

través de técnicas espectroscopicas y modelos estadisticos no supervisados.
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3.3. Validacion

Una manera de validar los modelos generados para agrupar las marcas en
ambos tipos de Tequilas es analizar nuevas muestras de Tequila de las marcas en
cuestidn y esperar que se agrupen o queden delimitadas dentro de las elipses de
confiabilidad. Lamentablemente para este trabajo no se cuenta con un nimero
mayor de muestras para MB1, MB3, MB5, MB6 en el caso de Tequilas blancos ni
muestras de las marcas MR1, MR2, MR3, MR4 en el caso de Tequilas reposados.
Una manera alternativa de validar el modelo es utilizar muestras de Tequila que
no correspondan a dichas marcas esperando que se proyecten fuera de las
elipses de confiabilidad en el plano PC1-PC2. Afortunadamente se cuenta con una
base de datos de 178 bebidas alcohdlicas que incluyen 33 mezcales, 82 Tequilas
blancos, 54 reposados y 9 afejos. La base de datos de las bebidas alcohdlicas
contiene muestras de Tequila de diversas marcas, 33 de ellas corresponde a
muestras usadas para generar los modelos de Tequilas blancos y no se utilizan

para validar, asi, se cuenta con un total de 145 muestras de validacion.

Analizamos la validacion del modelo PCA-4marcas de Tequilas blancos. La
figura 3.17 muestra el modelo generado que corresponde a la figura 3.16 y la

base de datos de 145 bebidas mapeadas al plano PC1-PC2 del mismo modelo.
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Figura 3.17. Validacion del modelo PCA-4 marcas de Tequilas Blancos. Se utiliza un total de
145 bebidas alcohdlicas, entre mezcales, Los Tequilas blancos, reposados y afiejos se representan

por M, B, Ry A respectivamente.

La figura 3.17 muestra la distribuciéon general de las muestras
correspondientes a 145 bebidas alcohdlicas. Los Tequilas blancos empleados para
validar este modelo se encuentran distribuidos en una regién muy cercana a las
elipses y presentan poca dispersion en comparacién con las otras bebidas
utilizadas en la misma validacién. Se simbolizan como M, B, Ry A a los mezcales,
Tequilas blancos, reposados y afiejos respectivamente en todas las graficas de
validacién. Para hacer un andlisis mas concreto sobre las marcas de interés se
muestra una amplificacion sobre la zona que contiene las cuatro elipses de

confiabilidad.
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Figura 3.18. Validacién del modelo PCA-Tequilas blancos por marca. La grafica muestra el

intervalo correspondiente a las elipses de confiabilidad de las cuatro marcas.

La figura 3.18 muestra una distribucidon cercana a las cuatro elipses de
confiabilidad. Para el caso de las marcas MB1 y MB6, no se observan muestras de
validacién dentro de sus elipses correspondientes. Para MB5 aparecen tres
muestras de validacidn muy cercanas a la frontera, mientras que para la elipse
correspondiente a MB3 delimita una regidon ocupada por 19 muestras de

validacion.

Existen medidas basadas en el analisis estadistico que determinan el
desempeiio o rendimiento de los modelos de prediccidon y clasificacidn binarios.
La sensibilidad mide la proporcién de muestras positivas que son identificadas

como tales.
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number of true positives

Sensitivity = — -
Y = umber of true positives + number of false negatives

La especificidad mide la proporcion de negativos que son identificados como

tales.

number of true positives

Specificity = — -
pectficity number of true positives + number of false negatives

Debido al déficit de muestras positivas (muestras de validacién
correspondientes a las marcas usadas para generar el modelo) solo se calcula la
especificidad para ambos modelos. Para el modelo de Tequilas blancos le
corresponde una especificidad de 0.8482. Esto significa que reconoce
aproximadamente el 85% de bebidas alcohdlicas como no pertenecientes a las

cuatro marcas analizadas.

En la validacion del modelo PCA-4marcas de Tequilas reposados utilizamos un
total de 164 muestras de bebidas alcohdlicas correspondientes a 33 mezcales, 82
Tequilas blancos, 40 Tequilas reposados y 9 Tequilas afejos. La figura 3.19
muestra la distribucion general de las muestras de validacién proyectada sobre el

modelo de PCA para Tequilas reposados.
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Figura 3.19. Validacidn del modelo PCA-4 marcas de Tequilas reposados. Se utiliza un total de

163 bebidas alcohdlicas, entre mezcales y Tequilas blancos, reposados y afiejos.

Las muestras correspondientes a cada bebida alcohdlica preservan un
comportamiento bien definido y se agrupan en regiones especificas del plano
PC1-PC2. La figura 3.20 muestra una amplificacion del Plano PC1-PC2 que

contiene a las elipses de confiabilidad para las marcas de Tequila reposado MR1-

4.
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Figura 3.20. Validacién del modelo PCA-4 marcas de Tequilas reposados. Se utiliza un total de
164 bebidas alcohdlicas, entre mezcales y Tequilas blancos, reposados y afiejos. Se grafica la

seccion correspondiente a las elipses de confiabilidad de las cuatro marcas.

Para el modelo de Tequilas reposados, solo nueve muestras de validacién caen
dentro de las elipses de confiabilidad, lo que produce un factor de especificidad
de 0.9447. En otras palabras, del 100% de muestras usadas para validar el
modelo, aproximadamente el 95% de estas muestras se clasifican correctamente

como muestras no pertenecientes a las marcas analizadas.

En base a los resultados presentados en este trabajo, se ha generado un
modelo basado en espectroscopia uv-visible y anadlisis multivariante capaz de
predecir si una muestra de Tequila es de tipo blanco o reposado y se puede
predecir si corresponde o no a una de las marcas utilizadas para generar el

modelo.
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4. Conclusiones

Se analizaron un total de 80 muestras de Tequila de los tipos blanco vy
reposado pertenecientes a ciertas marcas de prestigio y tradicién a nivel nacional.
Se utilizaron técnicas espectroscépicas en la regidon UV-Visible del espectro
electromagnético para obtener informacidn de dichas muestras. Los espectros de
absorcion presentan caracteristicas Unicas que dependen de las marcas de
Tequila en cuestién y por medio del andlisis multivariado se agruparon las
muestras en sus marcas correspondientes. Se clasificd un total de 80 muestras en
su respectivo tipo de Tequila 100% agave y mixto. Se ha generado un modelo
capaz de predecir si un Tequila pertenece a los de tipo blanco o reposado y
ademas si pertenece o no a una de las marcas que se analizan con un alto grado
de confiabilidad. Consideramos un total de 5 de 80 muestras como outliers y las
75 restantes presentan un agrupamiento bien definido de acuerdo a la marca ala
gue pertenecen. El modelo obtenido en este trabajo representa una técnica
potencial alternativa para la identificacion y clasificacion de tequilas y puede
extrapolarse a una cantidad mayor de marcas e incluso a otras bebidas
alcohdlicas. Para mejores resultados en la identificacion y agrupaciéon de marcas
es necesaria una base de datos mds amplia debido a que el analisis se basa en
técnicas estadisticas. La metodologia empleada no requiere de alguna
preparacion de las muestras ni exige costes elevados ni gran demanda de tiempo
para su analisis comparada con técnicas actualmente usadas para la identificacion
y caracterizacion de estas bebidas. Ademas de las ventajas ya sefialadas, no existe
la necesidad de realizar las mediciones en laboratorios especializados y una vez

generado un modelo confiable de prediccion la técnica puede utilizarse en
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cualquier lugar y obtener resultados en cuestion de segundos si se cuenta con el

equipo adecuado.

68



5. Trabajo a futuro

Los modelos generados para la prediccion y clasificacion de marcas de Tequila
estdn basados sobre resultados estadisticos de muestras analizadas. Una mejor
prediccidn y clasificacidon se puede realizar si la base de datos es mas amplia. Se
propone como trabajo a futuro ampliar la base de datos que corresponde a las
muestras analizadas para generar un modelo de mayor confianza y extenderlo a
un numero mayor de marcas de Tequila. También se propone estudiar con estas
técnicas el comportamiento de los Tequilas afiejos para su posible clasificaciéon y
agrupacion. Ademads de generalizar este método a los tres tipos de Tequila
(blanco, reposado y afiejo) y generar un modelo de mayor confianza se propone
explorar el andlisis espectroscépico en otras regiones como el infrarrojo e incluso
indagar sobre otras caracteristicas peculiares de estas bebidas con técnicas
diferentes como espectroscopia Raman, todo esto con el objetivo final ofrecer

una técnica alternativa capaz de autentificar estas bebidas alcohdlicas.
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