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I. INTRODUCCION

INGENIERIAS

Resumen: En este articulo se usan los datos de espectroscopia
infrarroja del articulo de investigacion titulado “Data on roasted
coffee with specific defects analyzed by infrared-photoacoustic
spectroscopy and chemometrics” [1] en el cual realizaron
mezclas de granos defectuosos y saludables de café usando las
especies Coffea Arabica (ardbica) y Coffea canephora (robusta) en
diferentes proporciones. Se usé el software libre R: A Language
and Environment for Statistical Computing y el paquete de
ChemoSpec para hacer un andlisis de componentes principales y
un modelo de agrupamiento de los espectros infrarrojo, se logrd
identificar grupo y tendencias en los datos a través de PCA y se
obtuvo un modelo predictivo que logro clasificar las muestras en
cinco clases.

Palabras clave: Quimiometria, FTIR, andlisis de componentes
principales.

Abstract: This article uses infrared spectroscopy data from the
research article titled “Data on roasted coffec with specific
defects analyzed by infrared-photoacoustic spectroscopy and
chemometrics” [1], in which they made mixtures of defective
and healthy coffee beans using the Coffea Arabica (Arabica) and
Coffea canephora (Robusta) species in different proportions. The
free software R: A Language and Environment for Statistical
Computing and ChemoSpec library package were used to make
a principal component analysis and a model-based clustering of
the infrared spectra data, it was possible to identify groups and
trends in the data through PCA and a predictive model was
obtained that managed to classify the samples into five classes.

Keywords: Chemometric, FTIR, principal component analysis.

Para determinar la presencia y concentracién de un compuesto o elemento quimico en el medio ambiente
se observa por medio de su determinacién cualitativa y cuantitativa. La revolucién cientifico-técnica y el
desarrollo tecnoldgico han permitido el desarrollo de diferentes técnicas analiticas. Existen algunas que
permiten realizar una evaluacién cuantitativa y cualitativa tanto de compuestos inorgdnicos como orgénicos
[2]. Estas técnicas son muy ttiles debido a su facilidad para cuantificar, porque no destruyen la muestra —
como puede suceder con los solventes—, reducen el tiempo para la cuantificacion, reduce el uso de solventes
que pueden ser perjudiciales tanto para la salud humana como el medio ambiente y, por lo tanto, se reducen

muchos los gastos econémicos [3].
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Existen diferentes compuestos —tanto orgénicos como inorgénicos— que son importantes caracterizar,
dado que son fuentes de muchos productos que son esenciales para el hombre: uno de ellos son los taninos.

Los taninos son compuestos polifenolicos solubles en agua formados por el metabolismo secundario en las
plantas, se pueden encontrar en varias partes de la planta, como raices, ramas, flores, hojas, frutos y semillas.

Estudios epidemioldgicos han demostrado que el consumo de frutas y hortalizas frescas (FHF) juega
un papel importante en la humanidad, debido a los efectos positivos en la prevencién de enfermedades
crénicodegenerativas como las cardiovasculares, distintos tipos de cancer y problemas neurolégicos [4].
Este efecto protector ha sido atribuido a los compuestos bioactivos, conocidos como compuestos fendlicos,
encontrados de manera natural en las FHF; ademds, la mayoria de ellos poseen actividad antioxidante [5].

Para la cuantificacién de estos polifenoles, se utiliza un método tradicional llamado ensayo de
FolinCiocalteu. Aunque este método atn sigue siendo empleado y aceptado por la comunidad cientifica,
presenta algunos inconvenientes: un estudio muestra cémo este método puede ser inespecifico e
interaccionar con otras moléculas como azucares, que estin presentes en las hortalizas, lo que puede alterar
los resultados encontrados [6], donde observaron que la presencia de fructosa produce un efecto sinérgico
con el 4cido galico al reaccionar con el reactivo Folin-Ciocalteu reflejado en un aumento de la sefial. Asi,
al tener concentraciones elevadas de fructosa o sustancias reductoras, puede sobreestimar la cuantificacion
de compuestos polifendlicos dando un resultado erréneo. Sin embargo, gracias a los avances tecnoldgicos
como la espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier (FTIR), una de las técnicas més rapidas y
limpias, pues no se requieren reactivos ni pretratamiento de las muestras, ayuda a disminuir el tiempo parala
cuantificacién y puede mejorar la eficiencia de cuantificacién comparada con el método de Folin-Ciocalteu
al proporcionar informacién sobre las principales bandas vibratorias [7]. Esta técnica es uno de los métodos
de andlisis mas usados y su principio de funcionamiento se basa en el empleo de las interacciones entre la
radiacion electromagnética y la materia [3].

Pero para tener un resultado atn miés eficiente y correcto el FTIR se combina con la quimiometria
para tratar, especificamente, datos complejos de técnicas analiticas que pueden ser correlacionados con
caracteristicas de la muestra. La quimiometria utiliza métodos de origen matematico, estadistico y otros
procedentes del campo de la l6gica formal para conseguir sus fines [8].

A continuacidn, se presentan algunos ejemplos del uso de la quimiometria. Salazar ez 4/.[9] emplearon
técnicas quimiométricas para el control de calidad de la Peroxisomicina A1 (PA1), tanto en CLAR como en
espectrofotometria UV-visible. El uso de cromatogramas derivados en CLAR permitié resolver la senal de
un contaminante con tiempo de retencién cercano al de la PA1 y de esta manera mejoraron los pardmetros
de cuantificacion de este. Por UV-visible se realizé la cuantificacién del contaminante empleando dos
técnicas quimiométricas: la espectroscopia de derivadas y la calibracién multivariante. Ambos métodos
fueron comparados en funcién de precision y sensibilidad.

Por otro lado, Rohman ez 4/[10] hicieron un estudio con espectroscopia FTIR combinada con
quimiometria para el andlisis de adulteracion con grasa de cerdo de aceites vegetales donde realizaron el
andlisis quimiométrico de minimos cuadrados parciales (PLS) y andlisis discriminantes (DA) en la regién de
1500— 1000 cm.1 que se usaron para cuantificar y clasificar la grasa de cerdo en la mezcla con aceites vegetales,
respectivamente. La calibracién PLS fue usada satisfactoriamente para la cuantificacién de grasa de cerdo en
la mezcla con aceites vegetales, bien sea usando un espectro normal o sus primeras derivadas. Ademas, DA
basados en la distancia Mahalanobis pueden clasificar la grasa de cerdo en aceites vegetales.

Stobener e al.[11] realizaron un estudio de la viabilidad de la espectroscopia de infrarrojos por
transformada de Fourier de reflectancia total atenuada (ATR FTIR) y la modelizacién quimiométrica para
el andlisis de compuestos traza, en el ejemplo del furfural (hidroximetil) en la miel hasta una concentraciéon
de 110 ppm; se comparan los resultados con los de la literatura. Realizaron mediciones repetidas aleatorias
de las muestras de calibracidn para evitar artefactos analiticos. Calcularon un modelo de minimos cuadrados
parciales (PLS) para la determinacién cuantitativa. Finalmente, indican que es posible la determinacién de
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compuestos de trazas con la espectroscopia FTIR ATR, aunque los esfuerzos de calibracién y modelizacion
son mayores en comparacion con las aplicaciones estindar de la espectroscopia FTIR ATR y la quimiometria.

Christou ez al. [12] analizaron muestras de algarrobo de siete paises mediterrdneos diferentes
(Chipre, Espafa, Grecia, Italia, Turquia, Jordania y Palestina) mediante espectroscopia de infrarrojos por
transformada de Fourier (FTIR). Examinaron muestras de semillas y carne de cultivares autdctonos y
extranjeros, tanto auténticos como comerciales. Usaron técnicas quimiométricas multivariadas, entre ellas
el andlisis de componentes principales (PCA), el andlisis de conglomerados (CA), los minimos cuadrados
parciales (PLS) y el andlisis discriminante de minimos cuadrados parciales ortogonales (OPLS-DA).
Concretamente, el PCA no supervisado enmarcaba la importancia de la variedad de algarrobas, mientras que
el andlisis supervisado destacaba la contribucién del origen geogréfico. Los mejores modelos de clasificacion se
lograron con la regresion del PLS en los espectros de la primera derivada, lo que dio una clasificacion general
correcta. Asi pues, la metodologia aplicada permitié diferenciar la carne y la semilla de las algarrobas segun su
origen. En conclusién, exponen que este método es una herramienta rapida y poderosa parala discriminacion
exitosa del origen y tipo de algarrobas [12].

Por lo tanto, dada la utilidad de la quimiometria, en este articulo se quiere hacer una comparacién de datos
experimentales tomados del articulo de Dias ez al. [13], pero procesando las senales empleando software libre.

II. METODOLOGIA

A. Datos de FTIR

Los datos se obtuvieron de la revista Data In Brief del articulo cientifico titulado “Data on roasted coffee with
specific defects analyzed by infrared-photoacoustic spectroscopy and chemometrics”; los datos mantuvieron
el formato original y fueron procesados mediante el programa R usando Rstudio [1].

Para el desarrollo de la metodologia los autores del articulo hicieron lo siguiente:

Las muestras de granos saludables de Coffea Ardbica (arabica) y Coffea canephora (robusta) y 25 muestras
de granos defectuosos y saludables de café Arabica, fueron suministradas por el Instituto Agronémico do
Parand (IAPAR).

Los selectores de café capacitados de IAPAR clasificaron manualmente cada seleccidn grano por grano.
Las selecciones contenfan granos de café rotos, dcidos, negros y saludables, piel y maderas de café.

Ademas de los granos sanos y enteros ya incluidos en cada seleccién, cada una se mezclé adicionalmente
en una base de granos de café saludables en las proporciones del 20 % y el 40 % (p/p) donde utilizaron tres de
estas bases: primero 100 % de café ardbica, segundo una mezcla de arabica a robusta en las proporciones de
80:20 y tercero una mezcla de ardbica a robusta en las proporciones de 50:50 (p/w). Asi, considerando que
cada una de las tres bases se mezclé con cada seleccion al 20 % y al 40 % de seleccién en la muestra final, esta
ascendid a 150 muestras compuestas por selecciones y bases. Sumando al analisis, las tres bases puras y una
muestra de café robusta saludable se analizaron 154 muestras.

Todas las muestras fueron tostadas en grado medio usando un equipo Probat Emmerich am Rhein,
Alemania, modelo PRG1Z, ERD Gas, correspondiente al 17 % de pérdida de peso, y entre 22 y 26 de
luminosidad (colorimetro portitil Konica Minolta BC-10). El café se moli6 en un molinillo Ditting, modelo
KR805.

Losautores [1] tomaron los espectros FTIR usando un espectrémetro BRUKER FTIR modelo Tensor 37
acoplado a un detector foto-actstico Gasera modelo PA 301, todas las muestras se midieron por triplicado
y obtuvieron el espectro promedio.

En una celda circular de metal PAS de 9 mm de didmetro y S mm de profundidad, que contenia la muestra
de café RG, se aislé herméticamente de la atmésfera de la habitacion y se purgd con helio durante 1 minuto
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antes del analisis para reducir el vapor de agua y el diéxido de carbono en la cdmara de muestra. La luz
infrarroja se enfocé en la muestra y se detect6 la sefal PAS. El espectro PAS se obtuvo de la media de 16
exploraciones con una resolucién de 4 cm—1 en una regién de niimero de onda de 600 a 4000 cm—1. El
tiempo total de medicién por muestra no fue superior a 2 minutos. Antes del analisis, la sefial PAS se calibr6
con una muestra estandar de polietileno.

B. Analisis de datos

Los 154 espectros promedio obtenidos por FTIR y sus valores de intensidad a 1763 valores de longitud de
onda se organizaron como una matriz de 154 1763, donde se usé PCA (andlisis de componentes principales)
mediante el software libre R: A Language and Environment for Statistical Computing, Vienna, Austria,
2020, R, y el paquete de quimiometria ChemoSpec.

El andlisis de componentes principales (PCA) es un método estadistico que permite simplificar la
complejidad de espacios muestrales con muchas dimensiones, a la vez que conserva su informacién [14].
El método PCA pertenece a la familia de técnicas conocida como Unsupervised Learning. Los métodos
de Supervised Learning tienen el objetivo de predecir una variable respuesta Y a partir de una serie de
predictores. En el caso de Unsupervised Learning, la variable respuesta Y no se tiene en cuenta, ya que el
objetivo no es predecir Y sino extraer informacién empleando los predictores, por ejemplo, para identificar
subgrupos [15]. El principal problema al que se enfrentan los métodos de Unsupervised Learning es
la dificultad para validar los resultados, dado que no se dispone de una variable respuesta que permita
contrastarlos [16].

Enla Tabla 1 estd la nomenclatura usada para dichas muestras.

TABLA 1.
Nomenclatura de las muestras de café

Mormbre | Musstra

204 Arabica v 20 % de seleccidn con defectos
404 Arabica y 40 % de seleccidn con defectos
Z0ARZ0 | Mezcla Ardhica 80 % v Robusta Z0% v

20 % seleccion con defectos

40ARZ0 | Mezcla Arabica 80 % v Robusta Z0% v

40 % seleccion con defectos

20ARS0 | Mezcla Ardabica v Robusta 50 % v 20 % se-
leccidn con defectos

40ARE0 | Mezcla Arabica ¥ Robusta 50 % v 40 % se-
leccidn con defectos

A 100 Arabica

ARZ0 Arabica 80 % v Robusta 20 %

ARS0 Arabica y Robusta 50 %

El00 Eobusta 100 2%

I11. RESULTADOS Y DISCUSION
A. Espectros FTIR

A partir de los espectros adquiridos, se generd una matriz de datos de 154 lineas (muestras) y 850 columnas.
Sobre esta matriz, se realizé un analisis exploratorio mediante PCA y funciones quimiométricas de Rstudio.
En la Figura 1 se aprecian los espectros FTIR caracteristicos de cada muestra.
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FIGURA 1.
Espectros FTIR de las mezclas de café
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FIGURA 2.
Espectros FTIR de las mezclas de café con correccién de linea

base y remocién de longitudes por encima de 3700 cm—1

Previo al andlisis de los espectros FTIR se realizd una correccién de la linea base, empleando
BaselineSpectra del programa R y se eliminaron las frecuencias por encima de 3700 cm—1. Asi, se obtiene
la Figura 2.

B. Anilisis PCA

El primer andlisis que se realiz fue un jerdrquico de claster para agrupar los elementos tratando de lograr la
méxima homogeneidad dentro de cada grupo y la mayor diferencia entre los distintos grupos. En la Figura 3
se aprecia que existen 2 grupos principales, que a su vez se subdividen en otros grupos.
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FIGURA 3.
Andlisis jerdrquico de clusters

Se realizé un andlisis de componentes principales para identificar el nimero de componentes necesarios
para el andlisis. Para ello, se usé la funcidn Scree de ChemoSpec; los resultados se muestran en la Figura 4,
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en donde los cuatro primeros componentes principales (PC1, PC2, PC3 y PC4) logran explicar el 95 % de
la varianza.
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FIGURA 4.
Componentes necesarios

El andlisis de las puntuaciones (scores) del anlisis de componentes para PC1 vs. PC2, se muestra en la
Figura 5. Se observan dos discriminaciones de grupos para PC1, lo que logra explicar el 70 % de la varianza.

El mismo anélisis se realiz6 para las puntuaciones de PC1 y PC3 que se muestran en la Figura 6. En este
caso no se observan diferencias, para las puntuaciones de PC1 y PC4, expuestas en la Figura 7, nuevamente
se observan dos zonas discriminadas en PC1.
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FIGURA 5.
PCA PC1 vs. PC2
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PCA PCl vs. PC4

C. Agrupamiento basado en modelos

Este modelo asume que los datos estdn agrupados y que estin normalmente distribuidos. Para ello, se usa la
libreria Mclust dentro del paquete ChemoSpec; lo primero que se hace es buscar el modelo que mejor ajuste
la distribucién de los datos usando el criterio de informacién Bayesiano (BIC). Al aplicar esto a los datos de
FTIR del café obtenemos la Figura 8 donde se aprecia que el mejor modelo es el EEE, donde se muestran
agrupamientos elipsoides con igual forma, volumen y orientacién [17].

Empleando el modelo EEE, Mclust encuentra el siguiente agrupamiento, mostrado en la Figura 9. Se

Mclust optimal model: EEE
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FIGURA 8.
Ajuste de datos criterio BIC

aprecian solamente 2 agrupamientos, pero las muestras consisten en 3 tipos de café y 2 tipos de
modificacién con una seleccion (20 % y 40 %). Esto no se evidencia en los resultados, es por ello que se realizd
un andlisis para seleccionar las frecuencias del espectro FTIR que poseen mayor influencia con el fin de hacer
nuevamente el andlisis.
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Mclust optimal model: EEE
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Grupos encontrados en los datos

Para buscar las frecuencias que mas influencia tienen sobre la varianza, se realizé un analisis s-Plot sobre
los datos, Figura 10, claramente se observa que las bandas alrededor de 800, 2000 y 3000 cm—1 son las que
mis influencia poseen, por esto se realizé nuevamente el andlisis a partir de los datos, pero removiendo las
frecuencias comprendidas entre 2000 y 3000 cm—1.

Frecuencias principales
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FIGURA 10.
Identificacion frecuencias importantes

D. Andlisis restringiendo frecuencias

En la Figura 11 se aprecia el andlisis jerdrquico de clusters, cuyo resultado es similar al anterior: se tienen 2
grupos principales, pero las subdivisiones de estos cambian, por lo que nuevamente se realiza un analisis de
agrupamiento basado en modelos, de donde se concluye nuevamente que se ajusta al modelo EEE, mostrado

en la Figura 13.
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FIGURA 153.
Ajuste de datos criterio BIC frecuencias importantes

Después de hacer el andlisis de agrupamientos con Mclust para estos nuevos datos (Figura 14), se
encuentran que ya existen 5 grupos donde 2 de ellos estdn claramente diferenciados (c y b) y 3 de ellos se
superponen (a, ey d), esto podria corresponderse con los tres tipos de café empleados y las dos modificaciones
por medio de una seleccion al 20 % y 40 %.
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Grupos encontrados en los datos frecuencias importantes

E.ANOVA-PCA

Se puede hacer un anilisis de varianza (ANOVA) combinado con PCA, para ello se debe subdividir la matriz
de datos en los factores que se usaron para el experimento.
En el articulo original [1], emplearon 2 factores:
Factor 1: Porcentaje de seleccion usado para modificar el café. 20 % y 40 %. Se asignan los cédigos a para

20 % y A para 40 %.

Factor 2: Tipo de base de café empleado, ardbica, mezcla Arabica 80 % y robusta 20 % y mezcla arabica
robusta 50 %. Se asignan los cédigos b para Arabica, ¢ para mezcla Arabica 80 % y Robusta 20 % y d para

arabica aobusta 50 %.

En la Tabla 2, se muestra la codificacién para los factores mencionados.

TABLA 2.

Factores para el ANOVA-PCA

MNombre Codificacion
204 ab
404 Ab
Z0ARZ0 ac
40ARZ0 A
Z0ARED ad
40ARE0 Ad

Para facilitar el andlisis se van a colorear las muestras para ver si las diferencias son por el tipo de factor

(ver Tabla 3).

TABLA 3.

Colores para los factores

Codigo Colar

a Negro

& Maranja
s} Rojo

C Azul

d Verde
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En la Figura 15 se ve el andlisis para el factor 1. En la parte A (color por factor 2) y en la parte B (color por
factor 1) se observa una divisién en 2 grupos por PC1 que no est4 relacionada con ninguno de los factores;
respecto a PC2, en la Figura 15B se observa una separacion de los puntos por color, indicando que podria
existir una diferencia entre los espectros por el porcentaje de seleccién en la muestra de café.
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ANOVA-PCA Factor 1

En la Figura 16 se muestra ahora el andlisis para el factor 2. En la parte A (color por factor 2) y en la parte
B (color por factor 1), nuevamente parecen existir dos grupos por PC1 no relacionados con los 2 factores,
respecto a PC2 no se aprecian cambios en los datos debido al tipo de base de café empleado.
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FIGURA 16.

ANOVA-PCA Factor 2

IV. CONCLUSIONES

El andlisis de los espectros FTIR de muestras de café, empleando PCA, asi como el agrupamiento basado
en modelos, permitié identificar grupos en los datos, los que pueden estar relacionados con los factores
experimentales empleados de porcentaje de modificacion y tipo de base de café.
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El software gratuito R junto con las librerfas de quimiometria ChemoSpec y de agrupamiento basado en
modelos Mclust es una herramienta poderosa para el andlisis de espectros FTIR de muestras complejas.
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