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Aplicación de técnicas quimiométricas en la interpretación de espectros Raman de 
diversos tipos de cerveza. 

 

RESUMEN 

En el presente trabajo de investigación se desarrolló un modelo matemático utilizando 

quimiometría para la identificación de parámetros fisicoquímicos en espectros Raman de 

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

análisis exploratorio para luego ser sometidos a un proceso de selección supervisada de 

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

vecinos más cercanos (kNN). El algoritmo genético identificó los picos de los espectros que 

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

clasificación confiable al tener una tasa de aciertos de (NER) de 0,98 tanto en calibración, 

validación y predicción.  
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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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Aplicación de técnicas quimiométricas en la interpretación de espectros Raman de 
diversos tipos de cerveza. 

 

INTRODUCCIÓN 

Cerveza 

La cerveza es la bebida resultante de la fermentación alcohólica, mediante levadura 

seleccionada, de un mosto procedente de malta de cebada, solo o mezclado con otros productos 

amiláceos transformables en azúcares por digestión enzimática (malta de otros cereales, granos 

crudos que contengan féculas, así como azúcares y féculas, siempre que estas sustancias 

añadidas no excedan del 50 por ciento en masa de la materia prima empleada), al cual se agrega 

lúpulo y/o sus derivados y se somete a un proceso de cocción (IICA, 1999). 

Producción de la cerveza 

En la actualidad, la cerveza se produce en todo el mundo, el número de conocedores y 

aficionados no deja de crecer, y sus exigencias obligan a los proveedores y fabricantes de 

cerveza a una especialización cada vez mayor y a una búsqueda constante en mercados lejanos 

o poco habituales. 

La producción mundial de cerveza, industrial y artesanal, es de aproximadamente 1500 millones 

de hectolitros cada año, y lo que realmente ha supuesto un impulso para el mercado ha sido la 

producción de cervezas artesanales de calidad. El crecimiento de estas pequeñas empresas 

cerveceras es constante, lo que permite emprender nuevos caminos conjugando las 

innovaciones con el saber tradicional para obtener así 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, lúpulo, levadura y agua, lo que 

establece la diferencia entre una y otra son las variaciones de las materias primas y el tipo de 

fermentación experimentada. En la Tabla 1. se muestran diferentes tipos de cerveza de acuerdo 

al tipo de fermentación.  
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Tipos de cerveza según su fermentación 

Fermentación Baja 

Son las llamadas lager, el proceso de fermentación se realiza a temperaturas bajas (10 a 12°C), 

y en él la levadura se mantiene al fondo del estanque permitiendo que el lúpulo 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 fermentación tradicionalmente se han macerado por infusión escalonada 

o decocción con malta menos modificada, con niveles altos de proteínas  

Fermentación alta 

Son las denominadas Ale, la fermentación de esta cerveza ocurre de manera más rápida y a 

temperaturas de 20°C aproximadamente, actuando la levadura en las superficies del mosto. Los 

mostos se maceran por infusión con malta muy modificada, con niveles bajos de proteínas. Las 

altas temperaturas favorecen la producción de ésteres, que pueden añadir notas frutales, pero 

también de alcoholes superiores y otros subproductos no deseables. Tiene un elevado 

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

La cerveza Ale se diferencia de la cerveza lager por la disminución más rápida del extracto de 

azúcar en la etapa de fermentación, causado por el uso de la levadura Saccharomyces 

cerevisiae, que permanece en suspensión, y por las altas temperaturas utilizadas (20-23°C) 

(Knudsen, 1977). 

Tabla 1. Diferentes tipos de cerveza según su fermentación 

LOS PRINCIPALES TIPOS DE CERVEZA 

Fermentación alta  Fermentación baja  Fermentación espontánea  

ABBAYE (de abadía) 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  Exóticas   

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 o milk stout  Kellerbier  

Stout chocolate   

Dry stout    

Stout ale    

BIERE BLANCHE WEIZEN – 

WEISSBIER (cerveza 

blanca) 

  

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 fermentación del mosto (proceso anaeróbico), 

mediante el cual la levadura convierte la glucosa en etanol y dióxido de carbono acorde a la 

siguiente formula C6H12O6 + 2C2H5OH + 2CO2 + calor. Los principales productos de fermentación 

son etanol y CO2; 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 alcohólicas se refiere al volumen de alcohol 

(etanol) contenido en 100 volúmenes de productos medidos a una temperatura de 20 °C. Es una 

medida del porcentaje de concentración de volumen ABV. 

Amargor 

El sabor amargo característico de la cerveza, es la contrapartida del dulzor conferido por la malta. 

La intensidad y la calidad varían mucho de acuerdo al estilo. El amargor es el resultado de los 

iso-𝛼-ácidos de los lúpulos en el mosto durante la cocción. La intensidad y la calidad del amargor 

se manipula a través de la elección de la variedad de los lúpulos, el contenido de 𝛼-ácidos o a 

veces la cantidad de 𝛽-ácidos oxidados que se cree que dan un tipo de amargor suave, la 

duración de la cocción de los lúpulos, y el contenido mineral del licor. El parámetro más utilizado 

para clasificar las cervezas en función de su amargor es el IBU (Internacional Bittering Units), 

unidades internacionales de amargor. El IBU es una medida de concentración que se expresa 

en miligramos de iso- 𝛼-ácidos en un litro de mosto o cerveza o en partes por millón (ppm) 

Espectroscopía Raman 

La espectroscopía Raman ha cautivado a la comunidad científica por la extraordinaria 

información que proporciona a cerca del material que se analiza. Es una técnica fotónica de alta 

resolución que proporciona en pocos segundos información química y estructural de cualquier 

material o compuesto orgánico y/o inorgánico, permitiendo así su identificación. Se trata de una 

técnica analítica no invasiva que se realiza directamente sobre el material, sin apenas requerir 

preparación previa de la muestra, lo que otorga una importancia especial de cara a sus posibles 

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

El análisis mediante espectroscopía Raman se basa en irradiar un haz de luz con frecuencia 

monocromática 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 pequeña parte muestra un cambio de frecuencia, 

que es el resultado de la interacción de la luz con el material. La luz que mantiene la misma 

frecuencia que la luz incidente se denomina dispersión Rayleigh, la cual no proporciona ninguna 

información sobre la composición de la muestra analizada, mientras que la luz dispersada que 
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presenta frecuencias distintas a la de la radiación incidente, es la que proporciona información 

sobre la composición molecular de la muestra y es la que se conoce como dispersión Raman 

(Pelletier, 1999).  

Los espectros Raman pueden proporcionar multitud de información. Principalmente, cada 

molécula o especie química tiene su propio espectro Raman, proporcionando su correspondiente 

información estructural. Cada pico del espectro está relacionado unívocamente con un modo de 

vibración, rotación o cualquier otro modo de baja frecuencia, independientemente de la longitud 

de onda del láser empleado. En la Figura: 1 se presenta un espectro Raman de una cerveza 

utilizada en esta investigación.  

 

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

 

Fundamento de la espectroscopía Raman 

El espectro Raman se obtiene irradiando una muestra con una potente fuente láser de radiación 

monocromática visible, ultravioleta o infrarroja, y con un espectrómetro adecuado se registra la 

radiación dispersada a un cierto ángulo. Para que una radiación sea activa en el efecto Raman 

debe cambiar de polarizabilidad de la molécula. Es decir, la nube electrónica de la molécula debe 

deformarse más fácilmente en un extremo que en el otro durante la vibración o rotación 

(Valderrama, 1999). Sus dos principales ventajas, frente a otras técnicas de análisis químico y 

estructural, son el carácter no destructivo y alta resolución espacial (Medina, Sato, & Frausto, 

2003). 

Dispositivo Raman 

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

desde el descubrimiento del láser en los años 60, y con la aparición de la fibra óptica y los CCDs 
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(Dispositivos de cargas acopladas) en los 80 (Willard, 1988). El dispositivo utilizado en esta 

investigación para la obtención del espectro Raman fue el FirstDefender RMX, que es un 

instrumento robusto con tecnología Raman de última generación para la identificación rápida y 

precisa de productos químicos desconocidos. 

En la Figura: 2 se presenta el esquema típico de un espectrómetro Raman. Generalmente el 

proceso empieza con un haz de luz láser transmitido por fibra óptica hasta el cabezal óptico, el 

cual proviene de una fuente láser 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 continuación, la radiación dispersada es captada por el cabezal y pasa directamente de la fibra 

óptica al espectrómetro, 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 mayoría de estos dispositivos, la luz divergente se pone en paralelo 

después de pasar a través de una lente cóncava, y se redirige hacia una rejilla. La rejilla divide 

gradualmente los componentes espectrales de la luz en diferentes ángulos, después estos se 

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

Una vez que la luz produce una imagen en el detector, los fotones se convierten en electrones, 

que luego se digitalizan y leen a través de la entrada USB. Luego el programa se basa en el 

número de píxeles del detector y dispersión lineal de la rendija de difracción para crear una 

calibración que permita representar los datos obtenidos en función del desplazamiento Raman 

en todo el rango espectral. Aquí, el espectro se puede comparar con otros espectros de 

referencia y también se puede manipular y procesar a conveniencia del propósito experimental 

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

 

Figura: 2 Esquema de funcionamiento de un espectrómetro Raman 



Gallegos Torres 7 

 

Quimiometría 

La quimiometría es la disciplina científica que involucra análisis multivariado de los datos de 

origen químico (por ejemplo, de la química analítica), sea desde el punto de vista de exploración 

como del desarrollo de modelos matemáticos. Algunas de las áreas de aplicación más 

importantes de la quimiometría incluyen calibración, verificación y pruebas de importancia, 

optimización de mediciones químicas y procedimientos experimentales, y extracción de la 

máxima información química de datos analíticos (Gemperline, 2006). Con ayuda de la 

quimiometría se puede afrontar, con mayores posibilidades de éxito, las dificultades que surgen 

al emplear técnicas espectroscópicas para el control de calidad de las cervezas, como son las 

señales no resueltas, la gran cantidad de componentes químicos en las cervezas y la complejidad 

de los espectros Raman.  

Los espectros Raman contienen información química y física de todos los componentes de la 

muestra; sin embargo, debido a la complejidad de los mismo, en la mayoría de los casos no es 

posible diferenciar la información multivariable que contienen. La quimiometría es capaz de 

extraer los parámetros de interés de los espectros a través de métodos matemáticos y 

estadísticos, relacionando las variables espectrales con las propiedades de los analitos y de las 

muestras, extrayendo información relevante y reduciendo la contribución de información 

irrelevante (Brereton, 2007). 

Los principales métodos quimiométricos son: 

 Pretratamientos espectrales: para mejorar la información que interesa y disminuir la 

influencia de la información secundaria. 

 Métodos de clasificación: para modelar grupos de muestras según su espectro. 

 Métodos de regresión, para relacionar el espectro con las propiedades cuantificables de 

las muestras. 
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CAPÍTULO I 

METODOLOGÍA 

 

En el presente capítulo se describirá cada uno de los procesos realizados para el desarrollo del 

modelo, empezando por la construcción de la base de datos, seguido por el curado de la base 

de datos, análisis exploratorio y finalmente obtención de los modelos supervisados. 

1.1.  Construcción de base de datos 

Para la elaboración de la base de datos se utilizó la información proporcionada por el grupo de 

investigación Beer DeCoded de Suiza disponible en su página web 

https://hack.opendata.ch/project/71. Aquí encontramos información de diversos parámetros 

fisicoquímicos de las cervezas. En esta página 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 información es la modificación (estandarización) de los datos antes de 

construir un modelo matemático o antes de aplicar alguna técnica de análisis quimiométrico. La 

finalidad es hacer lineal la respuesta de las variables y eliminar las fuentes extrañas de variación 

que no son de interés en el análisis (Hendriks, Cruz‐Juarez, Bont, & Hall, 2005). Los 

pretratamientos espectrales utilizados en esta investigación son la obtención de la primera y 

segunda derivada, el escalado y el centrado. 

Para obtener las derivadas de los espectros de las cervezas se utilizó el programa OriginPro 8.0. 

Esta operación permite aumentar las diferencias entre las bandas anchas solapadas de los 

espectros; también se utilizan para corregir los efectos de línea base. La primera derivada elimina 

los desplazamientos de línea base paralelos al eje de las abscisas, mientras que la segunda 

derivada elimina los términos que varían linealmente con la longitud de onda (Norris & Williams, 

1984). El escalado de los datos se realizó 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.  Análisis exploratorio 

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

realizar el análisis de conglomerados y el análisis de componentes principales mediante el PCA 

toolbox (Ballabio, 2015). 

https://hack.opendata.ch/project/71
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1.3.1. Análisis de conglomerados 

El objetivo del análisis 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 pequeñas distancias 

y muestras distintas por grandes distancias. La mejor interpretación gráfica del análisis de 

agrupamientos se representa mediante un dendrograma, el cual ilustra la información en forma 

gráfica de árbol. La división de las muestras se obtiene cortando el dendrograma en el nivel 

deseado de similitud (Ballabio, 2015). 

Los métodos de agrupamiento jerárquicos usan las medidas de distancia para cuantificar las 

similitudes entre grupos de muestras. Los métodos jerárquicos aglomerativos requieren que se 

defina una medida de uso para el cálculo de la matriz de distancias y posterior definición de la 

correspondiente matriz de similitudes. El algoritmo inicia con un número de grupos igual al 

número de observaciones. Posteriormente, se identifican los dos objetos más similares y son 

unidos en un único 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 continúa hasta que se genera un único 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 

consideración. 

1.3.2. Análisis de componentes principales 

El análisis 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 característica es de ser ortogonales entre sí. La primera componente 

tiene la máxima varianza, la segunda componente tiene la segunda máxima varianza y así 

sucesivamente. De esta forma es posible tener un número de componentes reducido en 

comparación al número de variables originales (reduce la dimensión de los datos). El número de 

componentes significativas se puede elegir en base a la varianza explicada por cada 

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

 Evaluar las correlaciones entre las variables y su relevancia 

 Ver objetos (identificación de valores atípicos, clases, etc.) 

 Resumir la descripción de los datos (eliminación de ruido) 

 Reducir el tamaño de los datos  

 Buscar propiedades principales  
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 Definir un modelo de representación de datos en un espacio ortogonal. 

1.4. Modelos supervisados 

Para está estudio se utilizó el método de clasificación kNN combinado con los algoritmos 

genéticos. 

1.4.1. Modelos de clasificación (kNN) 

En Matlab se utilizó el método de los k-vecinos más cercanos (kNN) (Cover & Hart, 1967), el cual 

es un método de clasificación no lineal y no paramétrico, es decir, que no considera el 

conocimiento a priori de las distribuciones estadísticas que siguen las variables. Este método 

clasifica en función de analogías, es decir, un objeto es clasificado según las clases a las que 

pertenecen la mayoría de los k objetos más cercanos en el espacio de los datos. Para este 

propósito, kNN calcula y analiza la matriz de distancias entre los objetos, para la cual 

normalmente se usa la distancia euclidiana y se selecciona un número k de vecinos cercanos. El 

valor óptimo de k se obtiene por validación cruzada, de tal forma que genere la menor tasa de 

aciertos en clasificación (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 precisión es la habilidad que tiene un modelo de 

clasificación de no incluir en una clase muestras de las demás clases.  

1.4.2. Selección de variables 

1.4.2.1. Algoritmos genéticos  

La selección de las variables para la construcción del modelo se realizó mediante los algoritmos 

genéticos incorporados en el GA toolbox MATLAB (Leardi, 2009; Leardi & Gonzalez, 1998). Esta 

técnica se basa en la teoría de la evolución de Darwin, es decir se seleccionan individuos al azar 

de la población inicial para ser padres y producir los hijos para la próxima generación de tal forma 

que, durante generaciones sucesivas, la población “evoluciona” hacia una solución óptima. Los 

algoritmos genéticos se aplican para resolver una variedad de problemas de optimización que 

no son adecuados para los algoritmos de optimización estándar, en los que la función objetivo 

es discontinua, no diferenciable, estocástica o altamente no lineal. Los algoritmos genéticos 

utilizan dos tipos principales de reglas en cada paso para crear la siguiente generación a partir 

de la población actual (proceso evolutivo): 

 Reproducción (crossover); combinan a dos padres para formar hijos para la próxima 

generación pueden ser codificados por una secuencia de 0s y 1s. 

 Mutación; 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 número pequeño de corridas independientes a partir de varias poblaciones iniciales 

registrando la frecuencia de selección de variables. Entonces, el modelo se construye 

adicionando la variable más frecuente de cada población y agregando posteriormente las demás 

variables en función de su frecuencia de selección. 

1.5. Validación del Modelo 

Para la validación del modelo de clasificación KNN se realizó una validación interna o cruzada y 

una validación externa: 

1.5.1. Validación cruzada  

La validación cruzada consiste en definir k-grupos a través de una secuencia lógica que permite 

la partición del grupo de calibración, es decir, ayuda a dividir dicho grupo en k-grupos de 

validación, los que se excluyen uno a la vez, recalibrar el modelo y posteriormente realizar la 

predicción de las moléculas excluidas. Un enfoque con ventanas venecianas, donde cada objeto 

del grupo de validación se selecciona a partir del primer objeto del grupo de calibración y los 

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

1.5.2. Validación externa  

Para validar el modelo se construyó un conjunto de calibración y predicción, esta división se debe 

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

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

debe ser considerado durante la calibración del modelo. 

La partición se realizó de forma aleatoria y proporcional a la numerosidad de las clases con un 

algoritmo programado en MATLAB (8.0). 
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CAPITULO II 

RESULTADOS 

 

2.1. Generación de la base de datos 

El conjunto de datos iniciales está constituido de 118 muestras de cerveza procedentes de 20 

países, dentro de los cuales constan los siguientes: Estados Unidos, México, Canadá, Bélgica, 

Francia, Suiza, Japón, Australia, Argentina, Jamaica, Italia, España, Reino Unido, Alemania, 

Irlanda, Tailandia, China, Vietnam, como se muestra en el Anexo 1. Así mismo se reflejan los 

grados de alcohol (ABV), amargor (IBU), color (SMR) y calorías de algunas cervezas. Se 

identificó 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 

obtención 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 fácilmente digitalizados 

y así obtener modelos ajustables que permitan identificar los parámetros fisicoquímicos de las 

cervezas.  

2.2. Análisis de componentes principales 

El PCA se empleó para visualizar las muestras de las cervezas a partir de los espectros Raman. 

En la Figura: 3, se puede observar el gráfico 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 

está compuesta por cervezas de baja fermentación, mientras que las clases 2,3,4 son de 

fermentación alta con grado alcohólico alto, medio y bajo respectivamente. Este análisis permitió 

observar los cuatro conglomerados de cervezas, esto proporciona una indicación cualitativa de 

que aparentemente será posible construir un modelo de clasificación.  
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Figura: 3 Resultados del análisis del componente principal de los espectros Raman. 

 

2.3. Análisis de conglomerados 

El análisis de conglomerados se realizó 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 utilizó euclidiana como distancia, donde se puede observar que, para un valor de 

corte mínimo de 55, todas las muestras se clasificaron en cuatro grupos principales, 

correspondientes a muestras con características comunes como grado de alcohol, tipo de 

fermentación (alta y baja), y grados IBU. El primer grupo está compuesto por cervezas de 

fermentación baja con grado alcohólico de 4.88% y 24,4 IBU, el segundo grupo es de 

fermentación alta con grado alcohólico de 5,79 y 30.35 IBU, el tercer grupo es de fermentación 

alta con 5,59% de grado alcohólico y 31 IBU y el cuarto grupo es de fermentación alta con grado 

alcohólico 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 análisis PCA. 

La gráfica 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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5: Centroides de las longitudes de onda seleccionadas, de sus derivadas segunda y de 

las características de las cervezas ABV y IBU. 

Se nota inmediatamente que las cervezas de la clase 4 (ABV y IBU altos) tienen los valores más 

altos de las variables seleccionadas, mientras que sus valores de derivada segunda son las más 

bajos. 

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

están 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 inversión con 

respecto al comportamiento de sus valores originales. 

2.3. Modelo de clasificación 

Para el desarrollo del modelo de clasificación kNN se usaron los datos autoescalados y la 

distancia euclidiana como tipo de medida. El modelo se determinó 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 predicción para la validación externa del modelo. Los espectros 

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

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

algoritmos genéticos las variables más importantes para producir la mejor clasificación.  

Las variables importantes obtenidas han sido: las longitudes de onda de: 242, 477, 505 de 

diferencia positiva (líneas tipo Stokes) con respecto a la luz Laser de excitación (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 precisión de las clases, tal como se indica en la Tabla 2.  

Tabla 2.  Parámetros de calidad del modelo obtenidos con el método de clasificación kNN 

|

 

La Tabla 2. indica que la validación interna del modelo muestra buena estabilidad del mismo con 

un (NERcv=0.98), de igual manera: el modelo presenta buena capacidad predictiva 

(NERpred=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 cuáles clases se pueden asignar 

las cervezas.  

 

 

 

 

 

 

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Calibración 0.98 0.91 1 1 1 1 1 0.98 1.00 1 1 0.97 1

Validación 0.98 0.91 1 1 1 1 1 0.98 1.00 1 1 0.97 1

Predicción 0.98 1 1 0.94 1 0.8 1 1 1 0.8 1 1 1

Prec.
NER

Sn Sp
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CAPITULO III 

DISCUSIONES 

Los espectros Raman contienen información de los parámetros fisicoquímicos de las cervezas, 

sin embargo, debido a la complejidad de los mismos, en la mayoría de los casos no es posible 

diferenciar la información multivariable que contienen. La quimiometría es capaz de extraer los 

parámetros de interés de los espectros a través de métodos matemáticos y estadísticos, 

relacionando las variables espectrales con los parámetros fisicoquímicos, extrayendo 

información relevante y reduciendo la contribución de variables irrelevantes. 

El curado del conjunto de datos inicial permitió minimizar las contribuciones no deseadas, 

presentes en los espectros, que disminuyen la reproducibilidad y pueden provocar no 

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

El análisis de componentes principales proporciona un panorama general para explicar las 

pautas de las muestras estudiadas, sin embargo, para la asignación de nuevas muestras a una 

clase puede ser una tarea difícil 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 clasificación más 

objetiva.  

La selección de variables mediante la aplicación de algoritmos genéticos permitió seleccionar 

tres variables que describen las características de las cervezas en el presente estudio. Esto 

evidencia que los algoritmos genéticos son una herramienta potente para el desarrollo de 

modelos supervisados. 

El análisis 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 alcohólicos y amargor es alto, para la clase 3 aquellos con grado 

alcohólico y amargor son medios altos, en la clase 2 cuyo grado alcohólico y amargor son medios 

y clase 1 ABV y IBU bajos. Las cervezas cuyo grado alcohólico 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 

alcohólico bajo (4%ABV).  

Los resultados presentados en la tabla 2 indican que el modelo que se obtuvo mediante 

algoritmos genéticos (GAs) acoplados con el método de clasificación de los k-vecinos más 

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 alcohólico o el nivel de amargor de una cerveza nueva a partir del espectro 

Raman. 
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CONCLUSIONES 

En este trabajo de investigación se ha desarrollado un modelo de clasificación con la finalidad 

de identificar parámetros fisicoquímicos de las cervezas a partir de una base de datos de 118 

espectros. El método de clasificación de los k-vecinos más cercanos (kNN) acoplados a los 

algoritmos genéticos (GAs) permitieron obtener un modelo con buena capacidad de ajuste, 

validación y predicción, con un NER de 0,98. En consecuencia, el modelo permite predecir la 

clase a la cual pertenecen los nuevos espectros y, por lo tanto, las nuevas cervezas examinadas. 
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ANEXOS 

Anexo 1. Muestras de 118 cervezas procedentes de 20 países con sus respectivos parámetros fisicoquímicos. 
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Anexo 2. Variables seleccionadas por lo algoritmos genéticos

 

 


