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Aplicacién de técnicas quimiométricas en la interpretaciéon de espectros Raman de

diversos tipos de cerveza.

RESUMEN

En el presente trabajo de investigacién se desarroll6 un modelo mateméatico utilizando

quimiometria para la identificacién de parametros fisicoquimicos en espectros Raman de

cervezas. Los espectros fueron previamente pretratados, posteriormente se realiz6 un

analisis exploratorio para luego ser sometidos a un proceso de seleccion supervisada de

variables mediante Algoritmos Genéticos acoplados con el método de clasificacion de los k-

vecinos mas cercanos (kNN). El algoritmo genético identifico los picos de los espectros que

pertenecen al grado alcohdlico y el amargor de la cerveza. Se obtuvo un modelo de

clasificacion confiable al tener una tasa de aciertos de (NER) de 0,98 tanto en calibracion,

validacion y prediccion.
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APPLICATION OF CHEMOMETRIC TECHNIQUES IN THE INTERPRETATION OF RAMAN
SPECTRA OF VARIOUS TYPES OF BEER.

ABSTRACT

In this research a mathematic model using chemometry was developed to identify the
physiochemical parameters in Raman spectra of beers. The spectra were previously
pretreated. After, an exploratory analysis was carried. Later, the spectra were subject to a
supervised selection process of variables though coupled genetic algorithms with the
classification method of the k-nearest neighbors (kNN). The genetic algorithm identified the
peaks of the spectra that belonged to the alcoholic grade and the bitterness of the beer. A
trustworthy classification model was obtained by having a hit rate of (NER) from 0.98 in both

calibration, validation and prediction.
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Aplicacién de técnicas quimiométricas en la interpretacién de espectros Raman de
diversos tipos de cerveza.

INTRODUCCION

Cerveza

La cerveza es la bebida resultante de la fermentacion alcohdlica, mediante levadura
seleccionada, de un mosto procedente de malta de cebada, solo o0 mezclado con otros productos
amil4ceos transformables en azlcares por digestion enzimatica (malta de otros cereales, granos
crudos que contengan féculas, asi como azucares y féculas, siempre que estas sustancias
afiadidas no excedan del 50 por ciento en masa de la materia prima empleada), al cual se agrega

[Upulo y/o sus derivados y se somete a un proceso de coccién (IICA, 1999).

Produccién de la cerveza

En la actualidad, la cerveza se produce en todo el mundo, el nimero de conocedores y
aficionados no deja de crecer, y sus exigencias obligan a los proveedores y fabricantes de
cerveza a una especializacion cada vez mayor y a una blsqueda constante en mercados lejanos

0 poco habituales.

La produccién mundial de cerveza, industrial y artesanal, es de aproximadamente 1500 millones
de hectolitros cada afo, y lo que realmente ha supuesto un impulso para el mercado ha sido la
produccién de cervezas artesanales de calidad. El crecimiento de estas pequefias empresas
cerveceras es constante, lo que permite emprender nuevos caminos conjugando las
innovaciones con el saber tradicional para obtener asi nuevos resultados (Freixes & Punsola,
2014)

Tipos de cerveza

En el mundo existen diversas clases de cerveza, cada una con un particular aroma, sabor, color
y cuerpo. Muchas veces llevan el nombre de los pueblos de los cuales son originarias. Si bien
todas se fabrican con los mismos ingredientes, cebada malteada, lGpulo, levadura y agua, lo que
establece la diferencia entre una y otra son las variaciones de las materias primas y el tipo de
fermentacion experimentada. En la Tabla 1. se muestran diferentes tipos de cerveza de acuerdo

al tipo de fermentacion.
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Tipos de cerveza segun su fermentacién

Fermentacion Baja

Son las llamadas lager, el proceso de fermentacidn se realiza a temperaturas bajas (10 a 12°C),
y en él la levadura se mantiene al fondo del estanque permitiendo que el ldpulo y la cebada
malteada dominen el aroma y sabor del producto. Suelen ser ligeras, espumosas, suaves, de

color ambarino o negro (De Clerck, 1957).

Los mostos para baja fermentacion tradicionalmente se han macerado por infusion escalonada

o decoccidn con malta menos modificada, con niveles altos de proteinas

Fermentacién alta

Son las denominadas Ale, la fermentacién de esta cerveza ocurre de manera mas rapida y a
temperaturas de 20°C aproximadamente, actuando la levadura en las superficies del mosto. Los
mostos se maceran por infusién con malta muy modificada, con niveles bajos de proteinas. Las
altas temperaturas favorecen la produccién de ésteres, que pueden afiadir notas frutales, pero
también de alcoholes superiores y otros subproductos no deseables. Tiene un elevado

porcentaje de alcohol y son muy aroméaticas (De Clerck, 1957).

La cerveza Ale se diferencia de la cerveza lager por la disminucién méas rapida del extracto de
azucar en la etapa de fermentacion, causado por el uso de la levadura Saccharomyces
cerevisiae, que permanece en suspension, y por las altas temperaturas utilizadas (20-23°C)
(Knudsen, 1977).

Tabla 1. Diferentes tipos de cerveza segun su fermentacion

LOS PRINCIPALES TIPOS DE CERVEZA

Fermentacion alta Fermentacion baja Fermentacion espontanea
ABBAYE (de abadia) LAGER LAMBIC
Dubbel American lager Faro

Tripel Golden lager Gueuze
Quadrupel Dark lager Cassis
TRAPPISTE (trapense) Strong lager y malt liquor Framboise
Dubbel Munchner helles Pécheresse
Tripel Munchner dunkel Kriek

ALE Light beer

Belgian strong ale Icebeer

Belgian red ale Eisbier

Dark ale Exoticas

Irish red ale Kellerbier

Scotch ale Kulmbacher

Mild ale BOCK

Old ale Doppelbock
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Pale ale Eisbock
English brow ale Hellesbock
Bitter ale (strong bitter) Maibock

Cream ale

PILSNER O PILS

Indian pale ale

Deutscher pilsner

Iber ale American pilsner o premium
lager

British ale Dortmunder o export

PORTER Biere de garde

STOUT Biere de mars-marzen-
oktoberfestbier

Irish stout Rauchbier

Imperial stout

Schwarzbier

Oatmeal stout

Vienna

Sweet 0 milk stout

Kellerbier

Stout chocolate

Dry stout

Stout ale

BIERE BLANCHE WEIZEN -
WEISSBIER

blanca)

(cerveza

Hefe weizen

Kristall weizwn

Weizenbock

Berliner weizen

Weizen dunkel

Weizen gose

Wheat beer

Roggenbier

Altbier

kolschbier

Barley wine — vintage

Saison

Steam beer

Steinbier

Fuente: (IICA, 1999) .
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Calidad de la cerveza

Grados de alcohol

El alcohol se forma durante en la etapa de fermentacion del mosto (proceso anaerobico),
mediante el cual la levadura convierte la glucosa en etanol y diéxido de carbono acorde a la
siguiente formula CsH1206 + 2C2HsOH + 2CO2 + calor. Los principales productos de fermentacion
son etanol y COz2; sin embargo, también se forman numerosos subproductos del crecimiento de

levaduras, que contribuyen de forma importante al perfume y aroma de la cerveza.

El contenido de alcohol (volumen) de las bebidas alcohdlicas se refiere al volumen de alcohol
(etanol) contenido en 100 voliimenes de productos medidos a una temperatura de 20 °C. Es una

medida del porcentaje de concentracion de volumen ABV.

Amargor

El sabor amargo caracteristico de la cerveza, es la contrapartida del dulzor conferido por la malta.
La intensidad y la calidad varian mucho de acuerdo al estilo. El amargor es el resultado de los
iso-a-acidos de los lupulos en el mosto durante la coccién. La intensidad y la calidad del amargor
se manipula a través de la eleccion de la variedad de los lapulos, el contenido de a-acidos o a
veces la cantidad de B-acidos oxidados que se cree que dan un tipo de amargor suave, la
duracion de la coccion de los lapulos, y el contenido mineral del licor. El pardmetro mas utilizado
para clasificar las cervezas en funcion de su amargor es el IBU (Internacional Bittering Units),
unidades internacionales de amargor. El IBU es una medida de concentracién que se expresa

en miligramos de iso- a-acidos en un litro de mosto o cerveza o en partes por millén (ppm)

Espectroscopia Raman

La espectroscopia Raman ha cautivado a la comunidad cientifica por la extraordinaria
informacion que proporciona a cerca del material que se analiza. Es una técnica foténica de alta
resolucion que proporciona en pocos segundos informacién quimica y estructural de cualquier
material o compuesto organico y/o inorgéanico, permitiendo asi su identificacion. Se trata de una
técnica analitica no invasiva que se realiza directamente sobre el material, sin apenas requerir
preparacion previa de la muestra, lo que otorga una importancia especial de cara a sus posibles

aplicaciones (Medina, Sato, & Frausto, 2003).

El andlisis mediante espectroscopia Raman se basa en irradiar un haz de luz con frecuencia
monocromatica sobre una muestra cuyas propiedades moleculares se van determinar, y
examinar la luz dispersada por dicha muestra. La mayor parte de luz dispersada presenta la
misma frecuencia que la luz incidente pero una pequefia parte muestra un cambio de frecuencia,
gue es el resultado de la interaccion de la luz con el material. La luz que mantiene la misma
frecuencia que la luz incidente se denomina dispersion Rayleigh, la cual no proporciona ninguna

informacion sobre la composicion de la muestra analizada, mientras que la luz dispersada que
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presenta frecuencias distintas a la de la radiacién incidente, es la que proporciona informacion
sobre la composicion molecular de la muestra y es la que se conoce como dispersion Raman
(Pelletier, 1999).

Los espectros Raman pueden proporcionar multitud de informacion. Principalmente, cada
molécula o especie quimica tiene su propio espectro Raman, proporcionando su correspondiente
informacion estructural. Cada pico del espectro esta relacionado univocamente con un modo de
vibracién, rotacién o cualquier otro modo de baja frecuencia, independientemente de la longitud
de onda del laser empleado. En la Figura: 1 se presenta un espectro Raman de una cerveza
utilizada en esta investigacion.

b A g fIﬂJ- ,.lt-rlrp!-'.r L [ J-,,-,Il,,l.l.‘,lm
T

40000 "'-'r».,‘
d \a
,
30000 F '\'k
_ ™
20000 |- p\- h'-‘

10000 | ,| "\\\

0 500 1000 1500 2000 2500

Figura: 1 Espectro Raman de una cerveza (azul) y espectro Raman del agua de referencia (rojo)

Fundamento de la espectroscopia Raman

El espectro Raman se obtiene irradiando una muestra con una potente fuente laser de radiacion
monocromatica visible, ultravioleta o infrarroja, y con un espectrometro adecuado se registra la
radiacion dispersada a un cierto angulo. Para que una radiacion sea activa en el efecto Raman
debe cambiar de polarizabilidad de la molécula. Es decir, la nube electrénica de la molécula debe
deformarse mas facilmente en un extremo que en el otro durante la vibracion o rotacion
(Valderrama, 1999). Sus dos principales ventajas, frente a otras técnicas de andlisis quimico y
estructural, son el caracter no destructivo y alta resolucion espacial (Medina, Sato, & Frausto,
2003).

Dispositivo Raman

En las dltimas décadas los equipos Raman han evolucionado a pasos agigantados, en particular

desde el descubrimiento del laser en los afios 60, y con la aparicion de la fibra 6ptica y los CCDs
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(Dispositivos de cargas acopladas) en los 80 (Willard, 1988). El dispositivo utilizado en esta
investigacion para la obtencién del espectro Raman fue el FirstDefender RMX, que es un
instrumento robusto con tecnologia Raman de Ultima generacion para la identificacién rapida y

precisa de productos quimicos desconocidos.

En la Figura: 2 se presenta el esquema tipico de un espectrometro Raman. Generalmente el
proceso empieza con un haz de luz laser transmitido por fibra éptica hasta el cabezal 6ptico, el
cual proviene de una fuente laser de onda continua. En el cabezal existe un filtro interferencial
para depurar frecuencias y focalizar sobre el objetivo, y un filtro “notch” que elimina la frecuencia
Rayleigh.

A continuacion, la radiacion dispersada es captada por el cabezal y pasa directamente de la fibra
Optica al espectrémetro, atravesando una rendija estrecha de entrada que corta este primer haz.
Seguidamente llega al monocromador que se encarga de separar espacialmente todas las
frecuencias distintas. En la mayoria de estos dispositivos, la luz divergente se pone en paralelo
después de pasar a través de una lente concava, y se redirige hacia una rejilla. La rejilla divide
gradualmente los componentes espectrales de la luz en diferentes angulos, después estos se

reenfocan usando de nuevo espejo concavo que proyecta la imagen en el detector.

Una vez que la luz produce una imagen en el detector, los fotones se convierten en electrones,
gue luego se digitalizan y leen a través de la entrada USB. Luego el programa se basa en el
namero de pixeles del detector y dispersion lineal de la rendija de difraccion para crear una
calibracién que permita representar los datos obtenidos en funcién del desplazamiento Raman
en todo el rango espectral. Aqui, el espectro se puede comparar con otros espectros de
referencia y también se puede manipular y procesar a conveniencia del propésito experimental

gracias a un software especifico (SKoog, Holler, & Crouch, 2006)

CCD detector
Laser and Spectrograph
line filter grating
’ Macro beam mirror
//
» Beam
’” splitter
» /\ ’ I / Mirrors

Vv |

Micluwu'\‘ Notch

loa filter Adjustable entrance slit
" :

Sample

Figura: 2 Esquema de funcionamiento de un espectrémetro Raman
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Quimiometria

La quimiometria es la disciplina cientifica que involucra analisis multivariado de los datos de
origen quimico (por ejemplo, de la quimica analitica), sea desde el punto de vista de exploracién
como del desarrollo de modelos matematicos. Algunas de las &reas de aplicacion mas
importantes de la quimiometria incluyen calibracién, verificacién y pruebas de importancia,
optimizacién de mediciones quimicas y procedimientos experimentales, y extraccion de la
maxima informacién quimica de datos analiticos (Gemperline, 2006). Con ayuda de la
guimiometria se puede afrontar, con mayores posibilidades de éxito, las dificultades que surgen
al emplear técnicas espectroscopicas para el control de calidad de las cervezas, como son las
sefiales no resueltas, la gran cantidad de componentes quimicos en las cervezas y la complejidad

de los espectros Raman.

Los espectros Raman contienen informaciéon quimica y fisica de todos los componentes de la
muestra; sin embargo, debido a la complejidad de los mismo, en la mayoria de los casos no es
posible diferenciar la informacién multivariable que contienen. La quimiometria es capaz de
extraer los parametros de interés de los espectros a través de métodos matematicos y
estadisticos, relacionando las variables espectrales con las propiedades de los analitos y de las
muestras, extrayendo informacién relevante y reduciendo la contribucién de informacion

irrelevante (Brereton, 2007).
Los principales métodos quimiométricos son:

e Pretratamientos espectrales: para mejorar la informacién que interesa y disminuir la
influencia de la informacion secundaria.

e Métodos de clasificacidén: para modelar grupos de muestras segun su espectro.

e Métodos de regresion, para relacionar el espectro con las propiedades cuantificables de

las muestras.
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CAPITULO |

METODOLOGIA

En el presente capitulo se describira cada uno de los procesos realizados para el desarrollo del
modelo, empezando por la construccién de la base de datos, seguido por el curado de la base

de datos, andlisis exploratorio y finalmente obtencion de los modelos supervisados.
1.1. Construccién de base de datos
Para la elaboracion de la base de datos se utilizé la informacién proporcionada por el grupo de

investigacion Beer DeCoded de  Suiza disponible en su pégina web

https://hack.opendata.ch/project/71. Aqui encontramos informacién de diversos pardmetros

fisicoquimicos de las cervezas. En esta pagina existen 118 muestras de cervezas de diferentes

partes del mundo, con sus respectivos espectros necesarios para el desarrollo del modelo.

1.2.Curado de la base de datos

El pretratamiento de la informacion es la modificaciéon (estandarizacién) de los datos antes de
construir un modelo matematico o antes de aplicar alguna técnica de andlisis quimiométrico. La
finalidad es hacer lineal la respuesta de las variables y eliminar las fuentes extrafias de variacion
qgue no son de interés en el analisis (Hendriks, Cruz-Juarez, Bont, & Hall, 2005). Los
pretratamientos espectrales utilizados en esta investigacion son la obtencién de la primera y
segunda derivada, el escalado y el centrado.

Para obtener las derivadas de los espectros de las cervezas se utilizo el programa OriginPro 8.0.
Esta operacion permite aumentar las diferencias entre las bandas anchas solapadas de los
espectros; también se utilizan para corregir los efectos de linea base. La primera derivada elimina
los desplazamientos de linea base paralelos al eje de las abscisas, mientras que la segunda
derivada elimina los términos que varian linealmente con la longitud de onda (Norris & Williams,
1984). El escalado de los datos se realizé utilizando el programa de MATLAB (R2016a), este
pretratamiento ayuda a evitar la presencia de valores extremos en la escala de los datos en
algunas muestras de origen natural y se prefiere su uso cuando se trata de aplicaciones
cuantitativas (Fan, Cheng, Ye, Lin, & Qian, 2006).

1.3. Analisis exploratorio
Una vez realizado el curado, los datos se ingresaron al programa de MATLAB (R2016a) para

realizar el andlisis de conglomerados y el andlisis de componentes principales mediante el PCA
toolbox (Ballabio, 2015).
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1.3.1. Analisis de conglomerados

El objetivo del analisis de conglomerados es detectar las similitudes entre las muestras, con las
cuales se busca identificar grupos consistentes en los datos. Las similitudes entre las muestras
se estiman por medio de distancias: muestras similares se caracterizan por pequefias distancias
y muestras distintas por grandes distancias. La mejor interpretacion gréfica del andlisis de
agrupamientos se representa mediante un dendrograma, el cual ilustra la informacién en forma
grafica de arbol. La divisién de las muestras se obtiene cortando el dendrograma en el nivel
deseado de similitud (Ballabio, 2015).

Los métodos de agrupamiento jerarquicos usan las medidas de distancia para cuantificar las
similitudes entre grupos de muestras. Los métodos jerarquicos aglomerativos requieren que se
defina una medida de uso para el célculo de la matriz de distancias y posterior definicion de la
correspondiente matriz de similitudes. El algoritmo inicia con un nimero de grupos igual al
namero de observaciones. Posteriormente, se identifican los dos objetos mas similares y son
unidos en un Unico nuevo grupo a un cierto nivel de similitud. Seguidamente, se recalculan las
similitudes de este nuevo grupo con respecto a los objetos restantes y se une al objeto con mayor
similitud. El proceso continla hasta que se genera un Unico grupo que contiene a todas las

observaciones (Frank & Todeschini, The data analysis handbook, 1994).

Los métodos de agrupamiento se pueden utilizar también para rellenar datos faltantes de forma
simple, remplazando el valor del dato faltante con el del centroide para las variables en
consideracion.

1.3.2. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA) (Bro & Smilde, 2014) es el método quimiométrico
mayormente usado para mostrar la estructura multivariable de los datos. Esta técnica fue descrita
por primera vez por Karl Pearson y desarrollada formalmente por Harold Hotelling. En esta
técnica las variables que describen los datos se transforman en nuevas variables denominadas
Componentes Principales (PCs) que resultan de combinaciones lineales de las variables
originales y su principal caracteristica es de ser ortogonales entre si. La primera componente
tiene la maxima varianza, la segunda componente tiene la segunda maxima varianza y asi
sucesivamente. De esta forma es posible tener un nimero de componentes reducido en
comparacion al nimero de variables originales (reduce la dimension de los datos). El nimero de
componentes significativas se puede elegir en base a la varianza explicada por cada

componente. Mediante esta técnica es posible (Rasmus & Ange k, 2014):

e Evaluar las correlaciones entre las variables y su relevancia
o Ver objetos (identificacion de valores atipicos, clases, etc.)
e Resumir la descripcion de los datos (eliminacion de ruido)

e Reducir el tamafio de los datos

e Buscar propiedades principales
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o Definir un modelo de representacion de datos en un espacio ortogonal.

1.4.Modelos supervisados

Para estd estudio se utilizd6 el método de clasificacion kNN combinado con los algoritmos
genéticos.

1.4.1. Modelos de clasificacién (KNN)

En Matlab se utilizé el método de los k-vecinos mas cercanos (KNN) (Cover & Hart, 1967), el cual
es un método de clasificacion no lineal y no paramétrico, es decir, que no considera el
conocimiento a priori de las distribuciones estadisticas que siguen las variables. Este método
clasifica en funcion de analogias, es decir, un objeto es clasificado segln las clases a las que
pertenecen la mayoria de los k objetos mas cercanos en el espacio de los datos. Para este
propésito, kNN calcula y analiza la matriz de distancias entre los objetos, para la cual
normalmente se usa la distancia euclidiana y se selecciona un nimero k de vecinos cercanos. El
valor 6ptimo de k se obtiene por validacion cruzada, de tal forma que genere la menor tasa de
aciertos en clasificacién (NER: Non Error Rate). Los resultados se expresan en NER, sensibilidad

(Sn) y especificidad (Sp).

La especificidad se refiere a la pureza de la clase es decir la capacidad del modelo para aislar
los espectros de una clase de las otras; la sensibilidad es la capacidad de representar los
espectros en cada clase, mientras que la precisién es la habilidad que tiene un modelo de

clasificacion de no incluir en una clase muestras de las demas clases.

1.4.2. Seleccion de variables

1.4.2.1. Algoritmos genéticos

La seleccion de las variables para la construccién del modelo se realiz6 mediante los algoritmos
genéticos incorporados en el GA toolbox MATLAB (Leardi, 2009; Leardi & Gonzalez, 1998). Esta
técnica se basa en la teoria de la evolucidon de Darwin, es decir se seleccionan individuos al azar
de la poblacion inicial para ser padres y producir los hijos para la préxima generacion de tal forma
que, durante generaciones sucesivas, la poblacion “evoluciona” hacia una solucion 6ptima. Los
algoritmos genéticos se aplican para resolver una variedad de problemas de optimizaciéon que
no son adecuados para los algoritmos de optimizacién estandar, en los que la funcién objetivo
es discontinua, no diferenciable, estocastica o altamente no lineal. Los algoritmos genéticos
utilizan dos tipos principales de reglas en cada paso para crear la siguiente generacion a partir

de la poblacion actual (proceso evolutivo):

e Reproduccién (crossover); combinan a dos padres para formar hijos para la préxima
generacion pueden ser codificados por una secuencia de 0s y 1s.

e Mutacion; aplican cambios aleatorios a los padres individuales para formar hijos.
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Cuando los algoritmos genéticos se aplican a bases de datos que contiene grandes cantidades
de variables, se pueden correr el riesgo de que los modelos se sobre ajusten, para ello, se realiza
un namero pequefio de corridas independientes a partir de varias poblaciones iniciales
registrando la frecuencia de seleccion de variables. Entonces, el modelo se construye
adicionando la variable mas frecuente de cada poblacién y agregando posteriormente las demas

variables en funcién de su frecuencia de seleccion.
1.5.Validacién del Modelo

Para la validacion del modelo de clasificacion KNN se realizé una validacion interna o cruzada y

una validacion externa:

1.5.1. Validacién cruzada

La validacion cruzada consiste en definir k-grupos a través de una secuencia légica que permite
la particion del grupo de calibracion, es decir, ayuda a dividir dicho grupo en k-grupos de
validacion, los que se excluyen uno a la vez, recalibrar el modelo y posteriormente realizar la
prediccién de las moléculas excluidas. Un enfoque con ventanas venecianas, donde cada objeto
del grupo de validacion se selecciona a partir del primer objeto del grupo de calibracion y los

subsiguientes cada k-ésimo objeto (Stuart, 2004).

1.5.2. Validacién externa

Para validar el modelo se construy6 un conjunto de calibracién y prediccién, esta division se debe

hacer de tal forma que se mantenga una relacion de balance entre la numerosidad de las clases.

Grupo de calibracion: conjunto de datos utilizados para ajustar el modelo. Estos datos se utilizan

para entrenar el modelo, es decir el modelo ve y aprende de los mismos.

Grupo de prediccion: se utiliza para evaluar la capacidad predictiva de un modelo: Este grupo no

debe ser considerado durante la calibracién del modelo.

La particién se realizé de forma aleatoria y proporcional a la numerosidad de las clases con un

algoritmo programado en MATLAB (8.0).
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CAPITULO Il

RESULTADOS

2.1. Generacion de la base de datos

El conjunto de datos iniciales esta constituido de 118 muestras de cerveza procedentes de 20
paises, dentro de los cuales constan los siguientes: Estados Unidos, México, Canada, Bélgica,
Francia, Suiza, Japln, Australia, Argentina, Jamaica, lItalia, Espafia, Reino Unido, Alemania,
Irlanda, Tailandia, China, Vietham, como se muestra en el Anexo 1. Asi mismo se reflejan los
grados de alcohol (ABV), amargor (IBU), color (SMR) y calorias de algunas cervezas. Se
identifico tres tipos de cerveza de las cuales 68 son tipo Ale, 13 son lager, 8 son a base de trigo

y 29 cervezas se encuentran sin identificar.

Cada cerveza consta con sus respectivos espectros Raman, los cuales se utilizaron para la
obtencién del modelo. Los datos fueron sometidos a los pretratamientos de la primera y segunda
derivada, escalado, con la finalidad de obtener espectros que puedan ser facilmente digitalizados
y asi obtener modelos ajustables que permitan identificar los parametros fisicoquimicos de las

cervezas.

2.2. Andlisis de componentes principales

El PCA se emple6 para visualizar las muestras de las cervezas a partir de los espectros Raman.
En la Figura: 3, se puede observar el grafico de puntuaciones para la primera y segunda
componente principal (PC1 con 58,89% de varianza y PC2 con un 20,51%), donde la clase 1
esta compuesta por cervezas de baja fermentacién, mientras que las clases 2,3,4 son de
fermentacion alta con grado alcohdlico alto, medio y bajo respectivamente. Este andlisis permitio
observar los cuatro conglomerados de cervezas, esto proporciona una indicacion cualitativa de

gue aparentemente sera posible construir un modelo de clasificacion.
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Figura: 3 Resultados del andlisis del componente principal de los espectros Raman.

2.3. Andlisis de conglomerados

El analisis de conglomerados se realizd con la finalidad de rellenar los datos faltantes al
remplazar por el centroide de la variable utilizada. En la Figura: 4 se representa el dendrograma
en el que se utilizé euclidiana como distancia, donde se puede observar que, para un valor de
corte minimo de 55, todas las muestras se clasificaron en cuatro grupos principales,
correspondientes a muestras con caracteristicas comunes como grado de alcohol, tipo de
fermentacion (alta y baja), y grados IBU. El primer grupo esta compuesto por cervezas de
fermentacion baja con grado alcohdlico de 4.88% y 24,4 IBU, el segundo grupo es de
fermentacion alta con grado alcohdlico de 5,79 y 30.35 IBU, el tercer grupo es de fermentacion
alta con 5,59% de grado alcohdlico y 31 IBU y el cuarto grupo es de fermentacion alta con grado
alcohdlico alto de 7% y 27,8 IBU.
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Figura: 4 Dendrograma de similitud de los espectros de las cervezas; se notan los cuatro grupos

como en el andlisis PCA.

La grafica de los centroides de las tres longitudes de ondas, de sus respectivas derivadas

segundas y los valores respectivos de ABV y IBU se presenta en la Figura: 5.
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Figura 5: Centroides de las longitudes de onda seleccionadas, de sus derivadas segunda y de
las caracteristicas de las cervezas ABV y IBU.

Se nota inmediatamente que las cervezas de la clase 4 (ABV y IBU altos) tienen los valores mas
altos de las variables seleccionadas, mientras que sus valores de derivada segunda son las mas

bajos.

Las cervezas de la clase 3 (ABV y IBU medios altos), 2 (ABV y IBU medios) y 1(ABV y IBU bajos)

estan reflejados en los valores de las 3 longitudes de onda seleccionadas. Los valores de las
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derivadas segundas de las longitudes de onda 477D2 y 505D2 presentan una inversion con

respecto al comportamiento de sus valores originales.

2.3. Modelo de clasificacion

Para el desarrollo del modelo de clasificacion kNN se usaron los datos autoescalados y la
distancia euclidiana como tipo de medida. El modelo se determiné utilizando 83 espectros sea
de longitudes de onda que, de sus respectivas derivadas segundas, mientras que los remanentes
35 se incluyeron en el grupo de prediccion para la validacion externa del modelo. Los espectros

del conjunto de validacion se extrajeron respectando la numerosidad de las clases.

Como primer paso se procedié a extraer de las 2048 longitudes de onda, mediante técnicas de

algoritmos genéticos las variables més importantes para producir la mejor clasificacion.

Las variables importantes obtenidas han sido: las longitudes de onda de: 242, 477, 505 de
diferencia positiva (lineas tipo Stokes) con respecto a la luz Laser de excitacion (785 nm) como
se muestra en el Anexo 2.

La calidad del modelo final fue evaluada considerando la tasa de aciertos (NER), especificidad

(Sp), sensibilidad (Sn) y precision de las clases, tal como se indica en la Tabla 2.

Tabla 2. Parametros de calidad del modelo obtenidos con el método de clasificacion kNN

Sn Sp Prec.

NER

Clasel |Clase2 |Clase3 |[Clase4 |Clasel |Clase? |Clase3 |Clase4 |[Clasel |Clase? |Clase3 |Clase4

Calibracion 098 | 091 1 1 1 1 1 098 | 100 1 1 0.97

Validacion 098 | 091 1 1 1 1 1 098 | 100 1 1 097

Prediccion 098 1 1 094 1 08 1 1 1 08 1 1

La Tabla 2. indica que la validacién interna del modelo muestra buena estabilidad del mismo con
un (NER:=0.98), de igual manera: el modelo presenta buena capacidad predictiva
(NERprea=0,98), es decir, presenta 98% de probabilidad de predecir apropiadamente la clase a la
cual pertenecen los nuevos espectros y por lo tanto establecer a cudles clases se pueden asignar

las cervezas.
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CAPITULO Il

DISCUSIONES

Los espectros Raman contienen informacién de los parametros fisicoquimicos de las cervezas,
sin embargo, debido a la complejidad de los mismos, en la mayoria de los casos no es posible
diferenciar la informacion multivariable que contienen. La quimiometria es capaz de extraer los
parametros de interés de los espectros a través de métodos matematicos y estadisticos,
relacionando las variables espectrales con los parametros fisicoquimicos, extrayendo

informacion relevante y reduciendo la contribucion de variables irrelevantes.

El curado del conjunto de datos inicial permiti6 minimizar las contribuciones no deseadas,
presentes en los espectros, que disminuyen la reproducibilidad y pueden provocar no

linealidades u otros efectos que darian lugar a estimaciones menos soélidas (Da-Wen, 2009).

El andlisis de componentes principales proporciona un panorama general para explicar las
pautas de las muestras estudiadas, sin embargo, para la asignacion de nuevas muestras a una
clase puede ser una tarea dificil mediante este método, ya que no calcula una regla que defina
fronteras o regiones para diferenciar entre grupos obtenidos a partir de las muestras en estudio.
Por lo tanto, se emplearon métodos supervisados con el fin de lograr una clasificacion mas

objetiva.

La seleccion de variables mediante la aplicacién de algoritmos genéticos permitié seleccionar
tres variables que describen las caracteristicas de las cervezas en el presente estudio. Esto
evidencia que los algoritmos genéticos son una herramienta potente para el desarrollo de

modelos supervisados.

El andlisis de los centroides permite observar el comportamiento de las variables y su aporte a
las clases. Esto se puede observar en la figura 5, donde a la clase 4 se asignan aquellas cervezas
cuyos valores de grados alcohdlicos y amargor es alto, para la clase 3 aquellos con grado
alcohdlico y amargor son medios altos, en la clase 2 cuyo grado alcohélico y amargor son medios
y clase 1 ABV y IBU bajos. Las cervezas cuyo grado alcohdlico es alto (mayor al 5% ABV) y un
contenido alto de amargor pertenecen a las cervezas tipo lager; siendo estas en este estudio las
de clase 4,3 y 2, mientras que la clase 1 pertenecen a las cervezas tipo ale con un grado
alcohdlico bajo (4%ABYV).

Los resultados presentados en la tabla 2 indican que el modelo que se obtuvo mediante
algoritmos genéticos (GAs) acoplados con el método de clasificacion de los k-vecinos mas
cercanos (kNN) son satisfactorios, por lo que es factible utilizar el modelo para predecir la
pertenencia de nuevas cervezas a una de las 4 clases establecidas en este estudio. Por ejemplo,
obtener el grado alcohdlico o el nivel de amargor de una cerveza nueva a partir del espectro

Raman.
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CONCLUSIONES

En este trabajo de investigaciéon se ha desarrollado un modelo de clasificacion con la finalidad
de identificar parametros fisicoquimicos de las cervezas a partir de una base de datos de 118
espectros. El método de clasificacion de los k-vecinos mas cercanos (kNN) acoplados a los
algoritmos genéticos (GAs) permitieron obtener un modelo con buena capacidad de ajuste,
validacion y prediccién, con un NER de 0,98. En consecuencia, el modelo permite predecir la

clase ala cual pertenecen los huevos espectros y, por lo tanto, las nuevas cervezas examinadas.
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ANEXOS

Anexo 1. Muestras de 118 cervezas procedentes de 20 paises con sus respectivos parametros fisicoquimicos.
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Raman Spectra|Brewery Beer-name Beer country|Style, ratebeer ABV IBU SRM  |Calories, ratebeer
Analyse002  |Adnams Adnams Broadside UK English Strong Ale 6.3 43 na 189
Analyse003  |Brasserie Du Jorat Ambree des Brigands du Jorat  |Switzerland |Smoked ] 14 10 180
Analyse004  [Anchor Anchor Porter USA Porter 5.6 27 20 168
Analyse005  |Anchor Anchor Steam USA California Common 4.9 37 6 147
Analyse006  |Anderson Valley Heelch 0'hops Double IPA USA IPA 8.7 100 na 261
Analyse007  [Asahi Asahi super dry Japan Lager 5 12 3 150
Analyse008  |BFM La Salamandre Switzerland |Weisshier 6.3 15 na 189
Analyse009  [BFM La Torpille Switzerland |Belgian Strong Ale 7.5 40 na 225
Analyse010  |Brasserie Du Jorat Blanche du Jorat Switzerland |Weisshier 5.5 15 na 180
Analyse011  |Brooklyn Brewery Brooklyn Lager USA Amber Lager 5.2 33 na 156
Analyse012  |Black Sheep Monty Python's Holy Grail UK Premium Bitter 4.7 na na 141
Analyse013  [Thai Beverages Chang Thailand  |Pale Lager 5 na na 150
Analyse014  |Chimay Chimay Red Cap Belgium  |Abbey Dubbel 7 20 14 210
Analyse015  |Innis & Gunn Innis & Gunn Rum Finish UK English Strong Ale 7.4 21 28 222
Analyse016  |Brasserie Castelain Ch'Ti Blonde France Biére de Garde 6.4 24 12 192
Analyse017  |Brewdog Cocoa Psycho UK Imperial Stout 10 85 na 300
Analyse018  |Coopers Brewery Coopers Original Pale Ale Australia  |Golden Ale 4.5 22 5 135
Analyse013  |Brouwerij Huyghe Delirium Red Belgium Fruit Beer 8 10 na 240
Analyse020  |Brouwerij Huyghe Delirium Tremens Belgium Belgian Strong Ale 8.5 50 16 255
Analyse021  |Verhaeghe Duchesse de Bourgogne Belgium Sour Red/Brown 6.2 6 20 186
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Analyse022  |Duvel Moortgat Duvel Belgium Belgian Strong Ale 8.5 50 16 255
Analyse024  |Unibroue [Sapporo) La Fin du Monde Canada Abbey Tripel 9 19 5.5 270
Analyse025  |Flying Dog Brewery Flying Dog Pale Ale USA American Pale Ale 5.5 35 ] 165
Analyse026  |Flying Dog Brewery Flying Dog Snake Dog IPA USA IPA 7.1 60 11 213
Analyse027  |Founders Brewing Company Founders All Day IPA USA IPA 4.7 42 na 141
Analyse028  |Founders Brewing Company Founders Centennial IPA USA IPA 7.2 65 11 216
Analyse025  |Founders Brewing Company Founders Dirty Bastard USA Scotch Ale 8.5 50 13 255
Analyse030  |Frankenheim Privatbrauerei Frankenheim Al Germany  |Althier 4.8 11 11 144
Analyse031  [St. James's Gate (Diageo) Guinness Spec. Export Ireland Foreign Stout 8 50 35 240
Analyse032  |Brouwerij Van Steenberge Gulden Draak Belgium Belgian Strong Ale 10.5 28 17 315
Analyse033  |Brouwerij Bosteels Tripel Karmeliet Belgium  |Abbey Tripel 8.4 30 6 252
Analyse034  |Brouwerij Bosteels Pauwel Kwak Belgium  |Ale 8.4 50 16 252
Analyse035  |Liefmans {Duvel-Moortgat) Liefmans Fruitesse Belgium Fruit Beer 3.8 7 na 114
Analyse036  |lohn Martin Martin's IPA Belgium IPA 6.9 36 na 207
Analyse037  |Charles Wells McEwan's Export UK Bitter 4.5 24 na 135
Analyse038  [Moosehead Brewery Moosehead Lager Canada Pale Lager 5 16 na 150
Analyse039  |Npgne @ (Hansa Borg) Nogne @ Pale Ale Norvay American Pale Ale b 40 na 180
Analyse040  |Officina della birra Lisheth Switzerland |American Pale Ale 7.5 47 na 225
Analyse0d1  |Brasserie d'Orval Orval Belgium Belgian Ale 6.2 32 na 186
Analyse042  |Pietra Pietra Corse Amber Lager 6 26 na 180
Analyse0d3  |Brewdog Punk UK IPA 5.6 40 7.6 168
Analyse0dd  |Cerveceria Malteria Quilmes SAICAY | Quilmes Argentina  |Pale Lager 4.9 15 na 147
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Analyse045  |Desnoes and Geddes (Diageo PLC)  |Red Stripe Jamaica Pale Lager 4.7 17 na 141
Analyse046  |Brasserie Rochefort Rochefort Trappistes 10 Belgium Abt/Quadrupel 11.3 30 na 339
Analyse047  |Sabeco Saigon Export Vietnam Pale Lager 45 na na 147
Analyse048  |Sierra Nevada Brewing Company  [Sierra Nevada Pale Ale USA American Pale Ale 5.6 37 na 168
Analyse045  |Sierra Nevada Brewing Company  |Sierra Nevada Torpedo Extra IPA  |USA IPA 7.2 65 na 216
Analyse050  |Boon Rawd Brewery Singha Thailand Premium Lager 5 na na 150
Analyse051  |John Martin Timmermans Tradition Blanche | Belgium Witbier 4.5 5 na 135
Analyse052  |Trois Dames La Fraicheur Switzerland | Withier 48 20 na 144
Analyse033  |na Tsing Tao China Lager na na na na
Analyse054  |Brouwerij der Trappisten van Westm|Westmalle tripel Belgium Trappiste 9.5 39 na 285
Analyse055  |Verhaeghe Barbe Rufa Belgium Belgian Strong Ale 8 30 na 255
Analyse056  |Lacotia La cotta bionda Italy Golden Ale 4.8 75 na 144
Analyse057  |Birrificio Trunasse Hoppy Couple ltaly IPA 6 na na na
Analyse058  |Trumer Waldbier 2014 Wienerwald Austria Spice/Herb/Vegetable 8.7 15 12.7 246
Analyse053  |na Brick By Brick Bosun's Moustache |Lithuania  |IPA ] 60 na na
Analyse060  |Grupo Modelo Corona Extra Mexico Pale Lager 4.6 18 3 138
Analyse061  |Hofbrau Weisse Alkoholfrei Germany  |Low Alcohol 0.5 12 na 80
Analyse062  |Valaisanne (Feldschidsschen) Valaisanne Amrich Switzerland |Weisshier 5.5 10 5.6 165
Analyse063  |Brasserie Gessienne Blanche France Weisshier 5.6 na na na
Analyse064  |Mateo & Bernabe Mateo 21 Spain Wheat Ale 5 13 na 150
Analyse065  |Oland Brewery (AB-InBev) Alexander Keiths India Pale Ale  |Canada IPA 5 20 na 150
Analyse066  |Sleeman Cream Ale Canada  |Cream Ale 5 na na 150
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Analyse067  |Sleeman Original draught Canada na 5 na na na
Analyse068 | Mill Street Organic Lager Canada na 4.2 na na na
Analyse069  |Labatt Budweiser Canada na 5 na na na
Analyse070  |Coors Brewing Coors Light Canada na 4 na na na
Analyse071  |Wellington S.PA Canada Pale Ale 4.5 22 na 150
Analyse072  |Wellington County Canada Ale 5 na na na
Analyse073  |Wellington Arkell Canada Ale 4 na na na
Analyse074  |Wellington Imperial Canada Stout B 42 na 240
Analyse075  |Bitchin' Brewery Stout UK Stout 6.4 na na na
Analyse076  |Bitchin' Brewery Coffee Stout UK Stout 6.4 na na na
Analyse077  |Windsor & Eton Magna Carta UK Ale 1.2 na na na
Analyse078  |Hackuarium Fakufaku CH Stout na na na na
Analyse079  |Fréres Papinot Calvinus Blanche CH Weisshier 5.2 15 13 156
Analyse080  |Freres Papinot Calvinus Blonde CH Pale Lager 4.8 13 7 156
Analyse081  |Les Murailles Meynite CH Belgian Ale 5 na na 150
Analyse082  |Les Murailles Sorciére CH na na na na na
Analyse083  |Les Murailles Pieuse CH na na na na na
Analyse034  |Homebrew Roter Baron CH na na na na na
Analyse085  |Dacteur Gabs Houleuse CH Withier 5 na na 150
Analyse086  |Docteur Gabs Pepite CH na na na na na
Analyse087  |Docteur Gabs Tempete (H na na na na na
Analyse088  |La Nebuleuse Embuscade CH IPA 6.7 65 8.2 na
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Analyse089  |La Nebuleuse Malt Capone CH Robust Porter 7 30 50 na
Analyse030  |La Nebuleuse Stirling CH California Common 5.3 38 1.3 na
Analyse031  |Bieraria Tschlin BE CH na na na na na
Analyse092  |Mangozo Banana Belgium na na na na na
Analyse093  |Chimay Tripel Belgium  |na na na na na
Analyse094  |Andechs Weisshier hell Belgium  |na na na na na
Analyse095 | Warsteiner Konig Ludwig Dunkel Germany  |na na na na na
Analyse096  |Feldschlosschen Braufrisch CH na na na na na
Analyse097  |Brasserie DuPant BioLegere Belgium  |na 3.5 na na na
Analyse102  |Coudres Pale Ale CH na na na na na
Analyse103  |Unserbier Amber CH na na na na na
Analyse104  |Brasserie du Mont Blanc Brassin d'Hiver France na na na na na
Analyse105  |Ottakringer Wiener Original Austria na na na na na
Analyse106  |Homebrew Amber Ale CH na na na na na
Analyse107  |Homebrew SquareBeer CH White IPA na na na na
Analyse1l0  |La Mule Browney CH na na na na na
Analyse1ll  |Bartis La Koyot CH na na na na na
Analyse112  |Brasserie Montheysanne La Montheysanne CH na na na na na
Analyse113  |Brasserie du Griffon La Fourbe CH na na na na na
Analyse1ld  |Brasserie Sierrvoise Noire CH na na na na na
Analyse1ls  |Brasseurs de Volleges La Tourbillon (H na na na na na
Analysel16  |Brasserie du Vieux Chemin La Prudencia (H In na na na N
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Analysell7  |Brasserie Tardiv Tardiv CH na na na na na
Analyse118  |Brasserie des 5 quatre mille Biere de Zinal CH Blanche au seigle na na na na
Analyse115  |Brasserie d'Ayent Celsius Folamour CH na na na na na
Analyse120  |Coudres Blonde CH na na na na na
Analyse121  |Leffe Vieille Cuvee Belgium na na na na na
Analyse122  |La Nebuleuse ChichaBeer experimental CH na na na na na
Analyse123  |Muller Brau Pale Ale CH na na na na na
Analyse124  |Docteur Gabs Ipanema CH na na na na na
Analysel25  |Brewdog SAM Saints UK Amber Ale 5 35 na 150
Analyse126  |Boxer Old CH na na 5.2 na na na




242

A77

205

0.18595244

-0.0219518

-0.0413785

0.29861738

-0.03509252

-0.04031291

-0.09249936

-0.02971958

-0.04264878

-0.08744531

-0.04450223

-0.03685237

0.00958174

-0.01592953

0.00961204

0.31354366

-0.04186126

-0.0427444

-0.01873301

-0.00316191

0.03538557

0.36917072

-0.04429676

-0.04115275

-0.05244272

-0.03973735

-0.04400919

0.02688872

0.00419812

-0.013709

-0. 116066418

-0.04439562

-0.04126417

0.24226267

-0.03453783

-0.03068381

0.01062421

-0.03695812

0.02209432

0.27727A88

-0.03058802

-0.04241366

0.17074029

-0.04235537

-0.051115814

-0.02145032

-0.02893674

0.00443687

-0.10164025

-0.03501509

-0.03 706045

-0.01694056

-0.04010037

0.00882276

0.05160842

-0.01194466

-0.06735051

-0.01054438

-0.03647159

-0.01499069

0.04373622

-0.00149257

-0.04942545

0.02370291

0.00795076

-0.02367766

-0.0153884
-0.11434651

-0.04414955
-0.03658827

-0.0021698
-0.02973306

-0.11163087

-0.03136744

-0.04631374

0.16179397

-0.04729072

-0.04332197

0.27345751

-0.02765893

-0.04728229

-0.06838302

-0.03633829

-0.03633335

0.22508501

-0.022808701

-0.04964429

0.153207464

-0.04303465

-0.05200823

-0.10431863

-0.02917452

-0.03947695

-0.08464442

-0.03363219

-0.02602608

0.10733813

-0.05164557

-0.05413353

-0.07051217

-0.032532401

-0.035084458

-0.10119606

-0.03495502

-0.03262675

-0.12337074

-0.03509766

-0.03823655

0.01722641

0.00591109

-0.02002661

-0.12308286

-0.03973871

-0.0413324

-0.08110383

-0.03064702

-0.03782027

0.02564038

0.00899457

-0.0070327

-0. 11752773

-0.029991

-0.03848865

-0.55463015

-0.03041403

-0.04128545

-0.02465589

0.02511202

-0.00085932

-0.00957569

0.032891

-0.04088751
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Anexo 2. Variables seleccionadas por lo algoritmos genéticos



