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RESUMEN
La presente investigacion abarca el establecimiento de un modelo estandarizado que permita
realizar analisis de azucares mediante la transformada de Fourier sintetizando las graficas con
regresion multivariante, de manera eficiente para el uso en los Laboratorios de Ciencias de la
Vida de la Universidad Politécnica Salesiana, optimizando los espectros de absorcion de
azucares obtenidos por espectroscopia infrarroja para suavizar el espectro, por transformada de
Fourier, a través de modelos matematicos. Con esto se tiene datos con mayor precision, la
formulacion de un modelo matematico a través de una regresion multivariante que permita la
cuantificacion de azucares en la expresion logaritmica y la validacion de la ecuacion obtenida
de comparaciones de muestras de azucares, a través del coeficiente de correlacion cuadratico
predictivo para el uso en analisis posteriores de azucares, se deduce que para la mezcla del nivel
sacarosa 3.29, glucosa 1.19, y para fructosa es de 1 lo cual indica que luego de emplear un
numero alto de variables que han sido utilizadas como predictores, al ajustar un modelo de
regresion lineal por minimos cuadrados se produce un nimero reducido de componentes
principales que se pueden explicar como la mayor parte de la varianza de los datos. Y en cuanto
a la validacion la ecuacion obtenida de comparaciones de muestras de azlcares, a través del
coeficiente de correlacion cuadratico predictivo para el uso en analisis posteriores de azlcares,
lo que permite concluir que el coeficiente R2, que en este caso es 1, indica que el modelo es
capaz de predecir azlicares de las observaciones con las que se trabajo. El valor pvalue= 2.22e-

16, es un indicativo de una posible redundancia entre los predictores.

Palabras clave: Transformacion de datos espectrales, espectroscopia de infrarrojo,

transformada de Fourier, cuantificacion de azlcares.



ABSTRACT
The present investigation covers the establishment of a standardized model that allows sugar
analysis to be carried out using the Fourier transform, synthesizing the graphs with multivariate
regression, efficiently for use in the life sciences laboratories of the Universidad Politécnica
Salesiana, optimizing the absorption spectra of sugars obtained by Infrared spectroscopy to
smooth the spectrum, by Fourier transform, using mathematical models. With this the data has
greater precision, the formulation of a mathematical model through a multivariate regression
that allows the quantification of sugars in the logarithmic expression and the validation of the
equation obtained from comparisons of sugar samples, through the predictive quadratic
correlation coefficient for use in subsequent analyzes of sugars, it follows that for the mixture
of the sucrose level 3.29, glucose 1.19, and for fructose it is 1, which indicates that after using
a high number of variables that have been used as predictors, when adjusting a linear regression
model by least squares, produces a small number of principal components that can be explained
as most of the variance in the data. And in terms of validation, the equation obtained from
comparisons of sugar samples, through the predictive quadratic coincidence coefficient for use
in subsequent dees analyses, which allows us to conclude that the R2 coefficient, which in this
case is 1, indicates that the model is capable of predicting sugar from the observations with
which it worked. The value pvalue=2.22e-16, is an indication of a possible redundancy between

the predictors.

Key words: Spectral data transformation, infrared spectroscopy, Fourier transform, sugar

quantification
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CAPITULO 1

INTRODUCCION
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La cuantificaciéon de los azicares en los alimentos suele estar sujeta a una serie de
limitaciones operativas y de costes. En la quimica tradicional, el método mas conocido para la
determinacion de los azucares reductores es el método Fehling, que se limita a la cuantificacion
de los azucares reductores. Con el desarrollo de la cromatografia liquida de alto rendimiento
(HPLC), la cuantificacion de azucares por este método es ahora una prueba estandar reconocida
por la Asociacion de Comunidades Analiticas (AOAC International). Sin embargo, una de las
limitaciones de este método es el elevado coste derivado del coste del propio instrumento y de

los costes adicionales de laboratorio (Pérez, 2017).

Por ello, los investigadores de todo el mundo estan buscando otras formas de analizar los
azucares de forma rapida, barata y precisa. Una alternativa a este problema es la espectroscopia
infrarroja, que puede medir la absorcidon causada por los movimientos vibratorios de ciertos

grupos quimicos en la region infrarroja del espectro (Pérez, 2017).

La region infrarroja del espectro se encuentra en el rango 12500-100 cm™ que se divide en
tres regiones: NIR (infrarrojo cercano), MIR (infrarrojo medio) y FIR (infrarrojo lejano)
(Dufour 2009). La region NIR entre 12500 y 4000 cm™! es la primera region donde se observan
las bandas de absorcion correspondientes a las vibraciones moleculares. La region MIR (4000
y 400 cm™) es la region mas importante del espectro vibracional de las moléculas, ya que aqui
se puede obtener toda la informacion sobre las moléculas organicas. El rango FIR entre 400 y
100 cm™ proporciona informacion conformacional sobre las estructuras (Dufour 2009). Dado
que el examen de los espectros infrarrojos no permitia inicialmente interpretaciones muy
precisas, se desarrollaron espectrofotometros infrarrojos basados en la interferometria de
Michelson. Michelson descubrié que la aplicacion de las transformadas de Fourier a los
espectros infrarrojos obtenidos con un interferometro permitia una mejor resolucion y una

interpretacion mas facil de las senales.
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Tras este acontecimiento en el desarrollo de la espectroscopia de infrarrojos, el sistema paso
a conocerse como espectrometria FTIR (infrarrojo por transformada de Fourier) (Subramanian
y Rodriguez-Saona 2011). Sobre la base de este concepto, se definio la gama del espectro
infrarrojo en la que se pueden medir los hidratos de carbono. Este rango se situa entre 1500 y
800 cm™'. Diferentes carbohidratos tienen bandas de absorcion en este rango, lo que hace que
la generalizacion de los modelos sea problematica cuando se estudian alimentos con
combinaciones de carbohidratos. Como los espectrofotometros registran las bandas de
absorcion cada 2cm™!, el nimero de puntos del espectro es grande. Como cada uno de los puntos

espectrales representa una variable, el nimero de variables presentes es grande.

El desarrollo de modelos para el analisis de azlcar en muestras liquidas mediante
espectroscopia FTIR esta muy extendido, pero los modelos desarrollados no siempre cumplen
los parametros de calidad del modelo. Los métodos mencionados anteriormente implican el
preprocesamiento de los datos, la elaboracion del mejor modelo de regresion que se ajuste a los
datos y su posterior validacion. Por esta razon, los modelos publicados no son en algunos casos

concluyentes y no son reproducibles en otras condiciones de funcionamiento.

1.1 Antecedentes

Antecedentes Internacionales

Herrera et al. (2018) en su investigacion titulada “Aplicacion de espectrometria infrarroja
por transformada de Fourier (FTIR) en el laboratorio de la Universidad Cooperativa de
Colombia sede Villavicencio. [Tesis de pregrado]”. El objetivo era encontrar la firma espectral
de los hormigones 2500, 3000 y 3500 (psi), para lo cual se utilizd un espectrometro de
infrarrojos (SCiO). Este sensor permitio encontrar la firma espectral de cada uno de ellos, Para
obtenerla, fue necesario recoger un gran numero de muestras para determinar una curva

estadistica que permitiera caracterizar cada uno de estos hormigones y encontrar una
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herramienta de gran precision y facil manejo que permitiera ensayar en el campo y en el
laboratorio el tipo de hormigoén utilizado, y asi tener un mayor porcentaje de fiabilidad en el

desarrollo de los trabajos que habitualmente se realiza en la vida profesional.

Garcia et al. (2018) en su articulo titulado “Estudio estructural de la humina y sus
interacciones con acidos humicos mediante espectroscopia de infrarrojo medio con
transformada de Fourier” el objetivo fue realizar un andlisis estructural del humus de tres suelos
colombianos mediante espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) con
reflexion total atenuada (ATR). Las muestras de suelo fueron pretratadas, caracterizadas
fisicoquimicamente y se extrajeron de ellas las sustancias solubles, los acidos fulvicos, los
acidos hiimicos y los complejos de arcilla Hu. Posteriormente, cada una de estas fracciones se
analizé mediante el ATP y el coeficiente de correlacion de Pearson, que refleja la similitud de
estructura y composicion entre las sustancias humicas (Hu) y los 4cidos humicos. Las
interacciones intermoleculares entre Hu y las moléculas organicas se investigaron mediante
ATP y espectroscopia de derivacion funcionalmente mejorada (FEDS), que reveldo un
desplazamiento de la banda vibracional del hidroxilo a una banda de onda inferior, lo que indica

la presencia de enlaces de hidrogeno en la formacion de agregados supramoleculares.

Vera (2019) en su investigacion “Evaluacion de la adulteracion de leche con lactosuero por
la técnica analitica: espectroscopia del infrarrojo con transformada de Fourier en la region
media (FT-MIRS) y cercana (FT-NIRS)” El objetivo de este trabajo es investigar mediante dos
aplicaciones de la espectroscopia infrarroja (infrarrojo cercano - FT-NIR e infrarrojo medio -
FT-MIR) la busqueda de zonas del espectro que indiquen la presencia de adulteracion en
términos cualitativos y/o cuantitativos. Al final del experimento no fue posible construir una
curva de calibracion con los datos obtenidos para la leche no adulterada y la leche adulterada

en diferentes grados, pero se observaron los cambios causados por los diferentes contenidos de
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suero en las muestras, lo que permitié concluir que el método de espectroscopia infrarroja es
capaz de detectar la adulteracion cuando esta debidamente calibrado y que puede utilizarse
como método preliminar de andlisis de muestras para evitar el uso de otros métodos mas fiables

y que requieren mas tiempo en los casos en que no sean absolutamente necesarios.

Orts (2021) en su investigacion “Analisis de la leche mediante la espectroscopia de
infrarrojos para estimar la presencia de mamitis en ganado caprino” Tuvo como objetivo
encontrar un método para detectar la presencia de mastitis subclinica en cabras utilizando la
espectroscopia de infrarrojos por transformada de Fourier (FT-MIR) en muestras de controles
de leche oficiales. Para ello, se recogieron 540 muestras de leche de 180 cabras murcianas
granadinas (360 muestras de glandula mamaria y 180 de leche de ordefio) procedentes de 7
explotaciones de la Comunidad Valenciana. Los animales fueron seleccionados para garantizar
una alta variabilidad en el RCS, el nimero y el mes de lactancia. Las calibraciones realizadas
para estimar los niveles de estos tres marcadores inflamatorios en muestras de leche de control
mediante FT-MIR mostraron una baja precision (coeficiente de determinacion de 0.42 a 0.78;
varianza explicada de 0.31 a 0.65). Esto sugiere que actualmente no es posible identificar a los
animales afectados por la mastitis subclinica mediante andlisis FT-MIR en muestras de leche

de control.

Juli (2020) en su investigacion “Capacidad de proceso en analisis de viscosidad cinematica
por espectrometria de emision atomica y FT-IR de aceite lubricante del motor de un tractor D8T
para mantenimiento preventivo” Tuvo como objetivo principal mejorar la capacidad de
fabricacion del proceso de analisis de la viscosidad cinematica por espectrometria de infrarrojos
por transformada de Fourier y espectrometria de emision atdmica en el aceite lubricante del
motor del tractor D8T para su mantenimiento preventivo. Para analizar la evolucion general de

las propiedades fisicoquimicas, de los metales de desgaste y de las impurezas en funcion del
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tiempo, se aplicd el método de la tendencia longitudinal utilizando equipos de medicion de la
viscosidad, la espectrometria de emision atomica y la espectrometria infrarroja por
transformada de Fourier, seguido de un analisis estadistico con el software Minitab. Los datos
sobre las propiedades fisicoquimicas, los metales de desgaste y las impurezas del aceite
lubricante se utilizaron para obtener y estimar los limites de control y el andlisis del
rendimiento, la evaluacion y la recopilacion de datos fuera de los parametros de los limites de
control para crear un historial de fiabilidad para el mantenimiento preventivo, y los limites de
condena se analizaron para aplicar el plan de mantenimiento preventivo 6ptimo para el motor.
Se puede concluir que la vida del motor del tractor D8T se prolonga mediante el control de las
propiedades del aceite lubricante y las capacidades del proceso, y que el rendimiento del aceite

lubricante se optimiza para un control limite de 250 horas.

Téllez (2019) en su investigacion “Aplicaciones de la espectroscopia infrarroja en el anélisis
de alimentos” cuyo objetivo era analizar la espectroscopia del infrarrojo cercano NIR y del MIR
medio como metodologias prometedoras. Se trata de métodos répidos y no destructivos que
tienen la gran ventaja de integrarse en los métodos de la quimica verde. Con el desarrollo de
nuevos métodos e instrumentos quimiométricos, su potencial es cada vez mayor. Ademas,
accesorios como las células de transmision, los cristales ATR (reflexion total atenuada) y la
microscopia FTIR estdn ampliando sus aplicaciones. En la industria alimentaria, las
aplicaciones de la espectroscopia NIR y FTIR pueden dividirse en diferentes areas. En el &mbito
de la deteccion de fraudes en la industria alimentaria, una de las aplicaciones mas tipicas es la
de garantizar la autenticidad de los alimentos, por ejemplo, la deteccion de adulteraciones en el
aceite de oliva y en las hierbas aromaticas y especias para uso alimentario. Por otro lado, estas
técnicas analiticas también ayudan a garantizar la calidad y seguridad de los alimentos y a

prevenir incidentes como la crisis de la encefalopatia espongiforme bovina (EEB). Estos
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métodos pueden utilizarse para detectar ciertos contaminantes en los alimentos, como los altos
niveles de melamina en la leche infantil o el MCPD en el aceite de palma. En los ultimos afios
se ha prestado cada vez més atencion a garantizar la calidad de los alimentos, tanto por parte de
los productores como de los consumidores. La espectroscopia infrarroja se presenta como un
método rapido para investigar los parametros de calidad de los alimentos. Ademas, este método
analitico, que no es especifico y proporciona informacién global sobre el alimento investigado,
se utiliza para verificar la trazabilidad de los alimentos. Se han desarrollado varios métodos

para determinar el origen geografico de diferentes ingredientes alimentarios.

Diaz (2018) en su investigacion “Validez del método de espectroscopia de infrarrojo por
transformada de Fourier (FTIR) en la determinacién de la cantidad de proteina verdadera de la
leche de vaca (Majes - Arequipa, 2018), cuyo objetivo era establecer la validez de la
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) para determinar el contenido de
proteinas de la leche de vaca (Majes - Arequipa, 2018). Se aplicaron métodos de observacion
y encuesta, utilizando instrumentos como cuestionarios para los agricultores seleccionados. Las
unidades de estudio consistieron en 10 muestras de leche cruda para el procedimiento de
calibracion, 20 muestras para el procedimiento de validacion y 20 agricultores entrevistados.
Los resultados muestran que, la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR)
es adecuada para la determinacion del contenido de proteinas en la leche de vaca porque es
lineal y R>= 0.9988 cuando se ajusta a una linea recta. Es exacto y preciso, ya que alcanz6 un
coeficiente de variacion del 5.2% en la prueba de repetibilidad y del 5.9% en la de
reproducibilidad, ambos por debajo del parametro de medicion (6%). Y se trata de un método
fiable, ya que la variacién entre las mediciones realizadas por distintos analistas no es

significativamente diferente de 0.03 y 0.04, y mediante la prueba de Fisher se obtuvo Fcal =
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3.6> Ftab 5.3. Por ultimo, el contenido en proteinas de casi todas las muestras analizadas es

inferior a la media teodrica caracteristica de la leche de buena calidad.

Ramirez (2019) en su investigacion “Caracterizacion de muestras de textil para su reciclaje
con espectroscopia de infrarrojo medio y moédulo ATR” cuyo objetivo era comprobar si la
espectroscopia del infrarrojo medio es un buen método para clasificar individualmente las
distintas fibras textiles y facilitar asi su tratamiento posterior. El método validado es una
combinacion de FTIR-ATR (para registrar los espectros de las muestras) y el procesamiento
matematico de la matriz de espectros mediante el analisis de componentes principales (PCA).
En este estudio en concreto, gracias a la colaboracion con Fitex, se recogieron catdlogos reales
de las fibras textiles mas utilizadas en el sector: algodon, lino, lana, seda, poliéster, poliamida,
nylon y viscosa. Estas fibras se clasifican en naturales (algodon, lino, lana, seda) y sintéticas
(poliéster, poliamida, nailon, viscosa). Para probar el método de andlisis, se realizaron tres
estudios: el primero con algodon y poliéster para comprobar si el método podia distinguir
perfectamente entre estas dos fibras con caracteristicas tan diferentes; el segundo con fibras
naturales y el tercero para comprobar si podia distinguir entre diferentes fibras sintéticas. Los
resultados de este primer estudio son muy positivos, ya que han permitido clasificar
correctamente las diferentes fibras. Estos resultados sentaron las bases de un segundo estudio
mas amplio para clasificar las mezclas con diferentes composiciones de fibras que pudieran

cuantificarse.

Antecedentes Nacionales

Pérez (2017) en su investigacion “Tratamiento matematico de sefiales espectrofotométricas
infrarrojas para la cuantificacion de azucares” cuyo objetivo fue estudiar diferentes métodos
matematicos que permitan cuantificar la cantidad de Glucosa, Fructosa, Sacarosa y Lactosa,

presente en muestras acuosas, a partir de espectros infrarrojos (FTIR). De todos los modelos
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calculados, la lactosa no presenté un modelo efectivo para predecir su concentracion. En los
otros casos el mejor pretratamiento utilizado, fue la primera derivada, sin importar el filtro que
se utilice, la seleccion de variables Optimas fue el Algoritmo Genético utilizando el método
Minimos cuadrados parciales (PLS) y los mejores modelos de regresion fueron PLS para la

fructosa y PCR para la Glucosa y Sacarosa.

1.2 Problema de investigacion

La cuantificacion de azucares en un alimento comprende muchas limitaciones, se presentan
varios problemas como el costo y los métodos utilizados. En la quimica convencional, uno de
los procedimientos mas conocidos para determinar azucares, es el método de Fehling, que se
limita Ginicamente a la cuantificacion de aztcares reductores. Las complicaciones han motivado
a los investigadores de todo el mundo a estudiar nuevos métodos para el andlisis de estos
azucares de forma rapida, reproducible y econdmica. Una alternativa que ha presentado buenos
resultados es la Espectroscopia infrarroja, método que permite medir la absorcion inducida por
los movimientos vibracionales producidos por grupos quimicos especificos, en la region del
espectro infrarrojo, inicialmente los espectros infrarrojos, no permitian interpretaciones muy
exactas, ahora se desarrollaron espectrofotometros infrarrojos que utilizan el interferometro de

Michelson, otorgando resultados con mayor exactitud (Nieto, 2018).

Ademas, al aplicar las transformadas de Fourier al espectro infrarrojo obtenido utilizando un
interferometro, las senales tienen mejor resolucion y la interpretacion de las mismas es mas
sencilla. Desde este acontecimiento, en el desarrollo de la espectroscopia infrarroja, se conoce
a este sistema como espectrometria FTIR (Fourier Transform Infrared) (Mondragon, 2017).
Con este concepto se ha identificado, la region del espectro infrarrojo, en la cual permite medir

los hidratos de carbono. Para alcanzar el objetivo que es determinar un modelo matematico que
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permita cuantificar la presencia de azucares a partir de espectros infrarrojos FTIR, se ha

considerado conveniente utilizar tipos de tratamientos matematicos.

1.3 Formulacion del problema o pregunta de investigacion
[Para qué se genera el modelo matematico al analizar la transformacion de datos espectrales

obtenidos por espectroscopia de infrarrojo por transformada de Fourier de azticares?

1.4 Objetivos

1.4.1. Objetivo general
e [Establecer un modelo estandarizado que permita realizar analisis de azlcares
mediante la transformada de Fourier sintetizando las graficas con regresion
multivariante, de manera eficiente para el uso en los Laboratorios de Ciencias de la

Vida de la Universidad Politécnica Salesiana.

1.4.2. Objetivos especificos

e Optimizar los espectros de absorcion de azucares obtenidos por espectroscopia
Infrarroja para suavizar el espectro, por transformada de Fourier, a través de modelos
matematicos, con esto se tiene datos con mayor precision.

e Formular un modelo matematico a través de una regresion multivariante que permita
la cuantificacion de azucares en la expresion logaritmica.

e Validar la ecuacion obtenida de comparaciones de muestras de azlcares, a través del
coeficiente de correlacion cuadratico predictivo para el uso en anélisis posteriores de

azucares.

1.5 Hipdtesis
Si se establece un modelo matematico estandarizado, entonces se puede realizar un analisis

mas eficiente.
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1.6 Justificacion

El espectro de infrarrojo por transformada de Fourier (FTIR) es una transformacion
matematica de sefiales cuyo dominio describe la frecuencia de dichas sefiales. A diferencia de
otras transformaciones tipicamente usadas en la transformacién de datos, por ejemplo, las
denominadas “wavelets”. En el procesamiento de sefiales digitales se emplean transformaciones
matematicas de alta complejidad para, extraer informacién de un conjunto de datos resultantes

de respuesta, en funcion a los parametros de interés (Diaz, 2018).

La técnica de transformada de Fourier es una técnica de procesamiento de sefiales digitales,
en el caso de sefales de origen espectral, la transformada de Fourier es el método mas popular
y generalizado. La mejor estrategia consiste de tres pasos: primero; aplicar la transformacion
de datos punto a punto, segundo; analizar el efecto de la transformacion contra caracteristicas
de interés y, por ultimo; racionalizar la transformacion o construir transformaciones mas
complejas mediante la combinacion de transformaciones simples. El objetivo de este estudio
fue establecer un modelo estandarizado que permita realizar andlisis de azlcares mediante la
transformada de Fourier sintetizando las graficas con regresion multivariante, de manera
eficiente para el uso en los Laboratorios de Ciencias de la Vida de la Universidad Politécnica

Salesiana.

1.7 Limitaciones

La presente investigacion se lleva a cabo en los Laboratorios de Ciencias de la Vida de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca, es por ello que al necesitar que sea presencial
la ejecucion de los objetivos, dentro de las limitaciones consideradas para el desarrollo de este
estudio son la pandemia por Covid-19 y el ingreso limitado a Laboratorios de Ciencias de la

Vida.
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Asimismo, se encontrd que existe informacion limitada del tema en Ecuador debido a su
especificidad, por ello no se encontraron gran variedad de antecedentes nacionales, sin

embargo, las bases teoricas se apoyan en estudios de nivel internacional.
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CAPITULO 2

MARCO REFERENCIAL
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2.1. Estado del Arte

Existen diferentes estudios que permitieron cuantificar cantidades de azucares como la
glucosa, sacarosa, lactosa y fructosa, se menciona una cuantificacion realizada a partir de
espectros infrarrojos (FITR), para cuantificar la fructosa se ocupd un pre tratamiento
denominado método de minimos cuadrados parciales (PSL), siendo eficaz desde la primera
derivada, sin importar el filtro ocupado y un pre tratamiento por PCR (Regresion de

componentes principales) siendo efectiva para la cuantificacion de la glucosa y sacarosa (Daza

y Parra, 2021).

Otro estudio realizado para la cuantificacion de fructosa y sacarosa en pulpa y jugo de uvilla
(Physallis peruviana), mediante el método de espectroscopia infrarroja por transformadas de
Fourier, con zona de infrarroja media (700- 4000 cm™1), parti6 de un desarrollo de curvas de
calibracion y un modelo lineal, en donde se realizd la cuantificacion de los azlcares con
registros de espectros infrarrojos en modo de absorbancia, mediante diluciones seriadas de los
azucares, esto permitié lograr resultados que luego fueron comparables y validados mediante

refractometria (Daza y Parra, 2021).

El mismo método se ocup6 para el andlisis cuantitativo en diluciones acuosas de azucares,
este estudid exploro el uso de la espectroscopia del infrarrojo cercano para la cuantificacion de
sacarosa y glucosa, se identificaron correlaciones de las concentraciones en disolucion con
sefiales espectroscopicas obtenidas, lo mismo se realizd para espectros después de aplicar la
transformada de Fourier mediante un programa y utilizando hojas de calcul6 en Excel, en todos
los casos se identificaron longitudes de onda para lograr curvas de calibracion con respuesta
lineal, obteniendo respuestas adecuadas para la cuantificacion de los azicares en jugos de fruta

comerciales y miel (Juli, 2020). La técnica FTIR se considera una técnica rapida y sencilla para
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evaluar la autenticidad y clasificar los azucares, como zumos y néctares y evitar posibles

adulteraciones de los mismos (Mondragon, 2017).

2.2 Bases teodricas

2.2.1 Carbohidratos: generalidades

Son biomoléculas compuestas por carbono, hidrégeno y oxigeno, también denominados
glicidos o glucidos, su formula general es C,, (H,0),, componentes esenciales de todos los
organismos vivientes, con el objetivo y funcion principal de proporcionar energia a través de la
formacion de glucosa (T¢llez, 2019). Los carbohidratos son resultantes de la fotosintesis, se
forman gracias a la reaccién del dioxido de carbono con agua, usando la clorofila como

catalizador, la reaccion se describe a continuacion:

C0, + H,0 Clorofila - CH,0 + 0,

Son los compuestos principales que almacenan la energia del sol, la glucosa producida por
las plantas gracias a la fotosintesis, representa materia prima en gran cantidad para el desarrollo
de varios alimentos, el dioxido de carbono se transforma en glucosa con el desprendimiento de

oxigeno (T¢éllez, 2019). La reaccion se describe a continuacion:

6 CO, + 12H,0 — CgHy,04 + 6H,0

Y mediante varias rutas bioquimicas, la glucosa da origen a diversas como; sacarosa y
fructosa, también algunos polimeros como el almidon y la celulosa. La produccion de energia
que aportan los carbohidratos es de 4 kcal/g, en el cuerpo humano, esta energia se almacena en
el higado y en los musculos en forma de glucogeno. Por otro lado, los carbohidratos como;
celulosa, agar y lignina no son digeribles por el cuerpo humano, pero son de gran importancia

como parte de la fibra que se proporciona por los alimentos, ademas de ser parte de la pared
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celular (Mondragon, 2017). En la tabla 1 a continuacion, se describen las principales

propiedades de los carbohidratos:

Tabla 1.

Propiedades de los carbohidratos

Propiedad Descripcion
Solubilidad Interaccion de la molécula de aztcar con el agua y otras moléculas,
depende de los grupos hidroxilo.

Cristalizacion La capacidad de formar cristales y de adaptar un estado amorfo de
sobresaturacion.
Poder edulcorante Propiedad organoléptica.
Poder reductor Poder de los atomos carbonilicos.
indice de refraccion Energia luminosa que se transmite y refleja, propiedad que favorece

determinar la concentracion de azucar.

Nota. Tomado de Mondragon (2017)

2.2.1.1 Clasificacion de los carbohidratos

Se clasifican en tres grandes grupos, monosacaridos, que son los azlcares que no se
hidrolizan, como ejemplo se puede mencionar a la glucosa, como segundo grupo de
carbohidratos estan los oligosacaridos, que son el producto de dos o mas monosacaridos
regularmente hasta 10, y por ltimo los polisacaridos que estan conformados por un gran
numero de monosacaridos, como el almidén (Juli, 2020). A continuacidn, en la tabla 2 se

describe una breve clasificacidon de los monosacaridos:

Tabla 2.

Clasificacion de monosacaridos y oligosacaridos mas relevantes

Monosacaridos Descripcion Molécula

Glucosa Principal fuente de energia, se obtiene ~ Ox M O
naturalmente en algunas frutas y p——on HO—H
verduras e industrialmente glucosa Ho——H H——OH
liquida y en polvo a partir de hidrolisis ~ H——oH HO——H
enzimdtica de almidon de cereales. H——OH HO——H

CH,OH CH,OH
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Fructosa De la familia de las cetosas, la fructosa
es dos veces mas dulce que la sacarosa,

agente mas utilizado en los productos y \

alimenticios procesados.
-r\ | | CHZOH

C —
Lo
Descripcion '

Oligosacarido Molécula

Sacarosa Azucar no reductora, por carencia de CHon

grupo aldehido, integrada por una CH?OH
glucosa con un carbono aldehido unido
al cetonico de la fructosa. CHQOH

Nota. Tomado de Martin (2019).

El azucar en las ltimas décadas se ha vuelto un alimento fundamental en la dieta del ser
humano, en la mayoria de paises, podemos mencionar que la sacarosa o la habitual conocida
azucar de mesa, encabeza la lista de alimentos seguros emitido por la FDA (Food and Drug
Administration), la eleccion de un tipo de azlcar para ser ocupado en la industria depende no
unicamente del dulzor, también intervienen propiedades como el color, textura, porcentaje de

humedad y ademas, el almacenaje y empaque que necesite el producto final (Martin, 2019).

Los mercados nacionales e internacionales buscan solucionar problemas relacionados al
consumo excesivo del azicar de cafa, buscan una transformacion de la industria convencional,
aprovechando nuevas ideas y tecnologias que proporcionan las ciencias quimicas y
biotecnoldgicas, abriendo paso a nuevos desarrollos que permitan un uso total de la materia
ocupada, en productos que generen sub productos y residuos que sean materia prima para
nuevos productos o servicios, también llamado un desarrollo de ciclo cerrado (Mondragon,

2017).
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2.2.2 Metodos para la cuantificacion de azucares

2.2.2.1 Métodos convencionales

La importancia de la cuantificacién de azucares radica en la seguridad de la composicion
dentro de un producto alimentario, incluyendo la trazabilidad desde su desarrollo, transporte y
almacenamiento final. Para la determinacion existen varios métodos, los tradicionales y no
convencionales, un método muy ocupado es la refractometria, que consiste en una desviacion
de la trayectoria que se obtiene de un haz de radiacién monocromatica cuando atraviesa desde

el vacio a otro material de densidad diferente (T¢llez, 2019).

La refractometria presenta ventajas, es sencillo de desarrollar y ademés el procedimiento
resulta econdmico, pero su rango de medicion es corto y lectura es proporcionada por el lector
lo que limita la exactitud, ademas, si las muestras no estan distribuidas correctamente las

lecturas analizadas no seran confiables.

Otro método que se describe es la polarimetria, tiene como fundamento principal un analisis
quimico, permite cuantificar el cambio que sufre un plano de luz polarizada al pasar por un
medio transparente que esta formado por sustancias opticas activas (Ortiz, 2017), es un método

de cuantificacion simple y preciso, pero sus costos son elevados.

La espectrofotometria UV — Vis, es un método de alta sensibilidad y precision para la
cuantificacion de azlcares, basa su fundamento en la absorcion de la luz por la concentracion
de un compuesto, incide la luz mono cromatica sobre un medio homogéneo, parte de la luz es
absorbida y otra parte se transmite, la espectrofotometria es facil de usar y necesita una minima
preparacion de las muestras a analizar, el precio que requiere el equipo son altos por sus

lamparas especiales (T¢llez, 2019).
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Existen métodos quimicos para determinar azucares, el mas utilizado es el método Fehling,
aunque se limita inicamente a la determinacion de aztcares reductores, el método estandar mas
utilizado y reconocido hasta el momento por la asociacion la de la comunidad analitica es la
cromatografia de alta resolucion (HPLC), pero los altos costos invertidos en este ensayo han
llamado la atencion de la comunidad para usar nuevas formas de cuantificar y determinar
azucares de manera exacta y economica, siendo una alternativa la espectroscopia infrarroja

(Téllez, 2019).

2.2.2.2 Espectroscopia infrarroja

La base fundamental de la espectroscopia infrarroja es la medicion de la absorcion que es
inducida por las vibraciones y movimientos producidos por los grupos quimicos especificos en
la region del espectro infrarrojo, el cual se encuentra entre 12500 — 100 cm ~1, la cual se divide

en tres regiones, las cuales se describen en la tabla 3 a continuacion:

Tabla 3.

Regiones espectrales

Regiones Descripcion Rangos
NIR (Near — Infrared) Se caracteriza por ser la primera 12500 y 4000 cm ™1
region para observar bandas de
absorcion correspondientes a la
vibracion molecular
MIR (Mid — Infrared) Es la region mas importante del 4000 y 400 cm™?!
espectro vibracional de las
moléculas, se puede obtener
toda la informacion a moléculas
organicas.
FIT (Far — Infared) Esta region aporta con 400 y 100 cm™1
informacion sobre la
conformacion de las estructuras.
Nota. Los espectros infrarrojos no permiten interpretar resultados muy exactos, para esto se
desarrollan, espectrofotometros infrarrojos que usan el interferometro de Michelson (Cruz,
2018).
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2.2.2.2.1 Interferometro de Michelson

El interferometro es un instrumento que usa la luz para medir distancia, longitudes de onda
e indices de refraccion, Michelson describe el uso y la aplicacion de métodos matematicos,
especificamente la transformada de Fourier al espectro obtenido, utilizando interferometro las
sefiales emitidas tienen una mejor resolucion y la interpretacion de los datos se vuelve mas
sencilla (Cruz, 2018), desde la incorporacion de este modelo al método de espectroscopia
infrarroja se conoce como espectroscopia FTIR (Song et al., 2020). El interferometro de
Michelson se muestra en la figura 1, la luz se divide y los dos haces inciden en los espejos, la
placa compensadora es necesaria para igualar los tamafios de los haces y puedan atravesar el

ancho del vidrio, los haces seran recombinados.

Figura 1.

Interferometro de Michelson

espejo 1
d{
\ VAN
.\ compensador
espejo 2 °
\
PN ~ [anas) lampara .
divisor
\ N
de haz

Nota. Elaboracion propia.

2.2.2.3 Espectroscopia Infrarroja por transformada de Fourier (FTIR)
Existe un gran énfasis en el control de los ingredientes utilizados en empresas alimenticias,
es de vital importancia conocer los diferentes ingredientes que intervienen en todo el proceso,

sus propiedades quimicas y hasta fisicoquimicas, ingredientes como los carbohidratos, lipidos,
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proteinas y habitualmente el agua son controlados con intervalos que aseguren la calidad e
inocuidad del producto que se ofrece, la modernidad en la que vivimos hace que los procesos
de control sean mucho mas faciles, rapidos y confiables, la técnica FTIR permite un analisis
completo a la hora de detectar componentes, cada uno con su respectivo espectro, visualizando

los picos caracteristicos de cada sustancia (Mondragon, 2017).

El espectro que mas presente esta dentro de las detecciones es el del agua, se obtienen de
alimentos sélidos o semisdlidos, tiene una tendencia marcada por los puentes de hidrogeno en
su configuracion, presenta dos picos notables uno en 1645 cm™! y otro alrededor de los

3350 cm™1,es un espectro muy sencillo, se puede visualizar en la figura 2, a continuacion:

Figura 2.
El espectro de FTIR del agua pura. Nota: Es el espectro més conocido dentro de la

espectroscopia infrarroja

0.40 -
0.35 ]
0.30 ]
0.25 - O-H
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3350

absorbancia

0.15_' 1645

H-O-H

0.10
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Nota. Tomado de Mondragén (2017)
El espectro de los carbohidratos por otro lado, presentan una caracteristica particular, se

1

5

visualiza un pico intenso, o dos en algunas ocasiones ubicados entre 1200 cm™1Y 900 cm™
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dependiendo del carbohidrato el pico méximo se encuentra en una frecuencia especifica (T¢llez,

2019). A continuacion, en la figura 3, se pueden observar los espectros FTIR de diferentes

carbohidratos, con regiones marcadas entre 1200 y 750 cm ~ 1.

Figura 3.

Espectros de FTIR, a. Sacarosa, b. Pectina y C. almidon de maiz

(c)

(b)

(a)
I T T T T T T
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000

Numero de onda (cm™)

Nota. Tomado de Mondragén (2017)
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Figura 4.
Espectros FTIR de estandares de 4 tipos distintos de azucares, es posible diferenciar la

posicion de sus picos mas intensos
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Nota. Tomado de Mondragdn (2017)

2.2.2.3.1 Tratamientos matematicos

Los tratamientos matematicos son algoritmos y funciones que se usan para mejorar la
interpretacion de datos, los espectros obtenidos en FTIR son exclusivos para cada medicion, es
por esto que se realizan un tratamiento adicional antes de desarrollar el modelo matematico

(Herrera et al., 2018).

Los tratamientos se deben realizar para poder interpretar los datos obtenidos de los espectros
de una manera correcta, no esta comprobado que un tratamiento sea mejor que otro, por lo que

se debe realizar un estudio de los datos que se desean analizar y verificar cual seria el pre
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tratamiento que mejores resultados obtendria, a continuacion, se describen pre tratamientos

matematicos en la tabla 4:

Tabla 4.

Tratamientos matematicos

Tratamiento matematico Descripcion
Correccion de la linea base Se realizan por lo general en software,
consiste en analizar un ajuste cuadratico del
espectro Y (x), usando minimos cuadrados.

Y(x)~Y (x) =ax?+bx +c

Suavizacion del espectro Tiene su linea base en la eliminacion de los
datos de alta frecuencia del espectro, se
utiliza el método de Savistzky — Golay, en
donde se suavizan las senales, calculando
una regresion polinomial, grado n, utilizando
n + 1 puntos en el espectro, con lo cual se
tiene como resultados nuevos puntos.

K
SF = 7 +2302585
100
En donde K es la frecuencia de la ecuacion.
Normalizacion de la escala En este tratamiento se relaciona la

absorbancia a una longitud de onda
determinada, los espectros van de un rango
de 0 a 1, donde cero es el punto mas bajo y
uno el mas alto.
(Abs — AbsMin)
(AbsMax — Abs Min)
Derivadas Transforman el espectro original, mostrando
la informacién oculta en el espectro, la
primera derivada obtiene un pico o valle,
mientras que la segunda derivada, se observa
invertida del espectro original, lo que ayuda
a evidenciar los picos no definidos y con eso
la informacion complementaria.

Normalizado =

Nota. Tomado de Diaz (2018).
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CAPITULO 3

MARCO REFERENCIAL
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3.1. Nivel de investigacion

La presente investigacion sera de tipo descriptiva dado que su base consta en el
entendimiento de un problema a profundidad, para asi poder describir los factores que
intervienen en ¢l. Segun Hernandez y Mendoza (2018), un estudio explicativo plantea entender
la relacion causal entre las variables de estudio, es decir, no solo se enfoca en describir un

problema si no en entender las causas del mismo.

Ademéds, serd cuantitativo porque se recogen y analizan datos numéricos. Hernandez y
Mendoza (2018) indican que definen como aquel que utiliza la recusacion y el andlisis de datos
para dar respuesta a las interrogantes del estudio y poner a prueba hipdtesis determinadas y se
basa en mediciones numéricas, calculos y, a menudo, en el empleo de datos estadisticos para

modelar de forma precisa el comportamiento de la poblacion.

3.2. Disefio de investigacion
Como sefialan Hernandez y Mendoza (2018), los estudios en este contexto se denominan de
tipo aplicado, es decir que se aplicardn los conocimientos aprendidos en la carrera para el logro

de los propositos planteados.

El disefio de la presente investigacion sera experimental, de acuerdo a Hernandez y Mendoza
(2018), esta constituido por una metodologia estadistica que permite conocer y cuantificar las
causas del efecto en el estudio que se realiza. Se caracteriza porque una o mas variables
relacionadas con el objetivo de la investigacion son manipuladas de manera intencional y

controlada con el fin de medir el efecto que tienen sobre otra variable de interés.

3.3. Variables
e Variable Independiente: transformacion de datos espectrales.

e Variable Dependiente: cuantificacion de azlicares.
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3.4. Poblacién y muestra

Conforme con Carrasco (2017) el conjunto de individuos de interés para el estudio,
conforman la poblacioén y puede referirse a humanos, objetos o circunstancias que se deseen
estudiar. Por tanto, la poblacion estara conformada por una serie de muestras acuosas, con tres

azucares determinados (glucosa, sacarosa y fructosa).

Partiendo de esa premisa, la muestra se trata del subconjunto de la poblacion, esto significa

que es una representacion de la poblacion. Ahora bien, la muestra sera de 10 muestras acuosas.

3.5. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Por otro lado, como instrumento de recaudacioén de informacion, se utilizaran instrumentos
electrénicos, los cuales segin Hernandez y Mendoza (2018) es cuando se mide la variable, a
través del uso de un aparato que mide alguna cualidad como lo es la temperatura, medidas
fisicas, fuerza ultima de ruptura, entre otros; de la muestra de estudio. Por tanto, se utilizara un

equipo espectrofotometro infrarrojo THERMO Scientific.

3.6. Técnicas de procesamiento de datos
Se obtendran los datos del programa OMNIC, que es el controlador del equipo
espectrofotometro infrarrojo THERMO Scientific. Se recolectan los datos en una hoja de Excel

y luego se analizaran con el fin de conocer como se comporta la cuantificacion de los azucares.

3.7. Protocolo

> Fasel

3.7.1. Analisis de Pureza
Se procede a colocar en el espectrofotometro muestras soélidas de fructosa, glucosa y
sacarosa, con lo cual se comprueba que las muestras de azlcares a utilizar tengan la pureza

adecuada.
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La base de datos se obtendra a partir de las diferentes muestras acuosas, con tres azicares
determinados, glucosa, sacarosa y fructosa; en el equipo espectrofotometro infrarrojo
THERMO Scientific, para lo cual se establecieron los siguientes aspectos para su formulacion

y elaboracion.

3.7.2. Niveles de azucares

Para la elaboracion de las muestras se consideraron diferentes concentraciones a los mismos
que se llaman niveles, para lo cual se han establecido cuatro, que se encuentran en la Figura 5,
para lo cual se tomd en cuenta la disponibilidad de los mismos y la solubilidad de cada uno de

los azucares.

Figura 5.

Niveles de azucares

Nivel 1 3.75 de glucosa 3.93 de fructosa 3.60 de sacarosa
Nivel 2 2.49 de glucosa 2.534 de fructosa 2.55 de sacarosa
Nivel 3 1.24 de glucosa 1.27 de fructosa 1.26 de sacarosa
Nivel 4 0.29 de glucosa 0.28 de fructosa 0.28 de sacarosa

Nota. Elaboracion propia

Otro aspecto considerado para la formulacion de las muestras es el azlicar presente en cada
muestra, que va a depender del tipo de formulacion, es decir, la concentracion de la misma, la
muestra 1, 2 y 3 tendran la concentracion de un solo azticar que se llamara tipo pt (1), la muestra
nimero 4, 5 y 6 es una combinacion doble, la cual tendré la presencia de dos concentraciones
de azucares con una relacion de 0.5 entre las mismas, este tipo pt es el (2), en la muestra nimero
7 existe una combinacion triple, en donde va a existir la concentracion de tres aziicares con una
fraccion de 0.33 de cada una de ellas, el tipo pt va a ser llamado (3), en la muestra 8, 9 y 10
estaran presentes las tres concentraciones de azucares, donde uno de ellos va a tener una

presencia mayoritaria de azucar en una fraccion correspondiente a 0.625 y los otros dos una
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fraccion de 0.1875 cada uno, a este tipo pt es el (4), todo este procedimiento se hizo en cada
uno de los niveles establecidos previamente en la figura 5, y se consider6 dos réplicas de cada

mezcla.

Tabla 5.

Concentracion de azlcares

NIVEL 1 3.75 de 3.93 de 3.60 de sacarosa
glucosa fructosa

Mezcla tipo Pt glucosa Fructosa sacarosa
1 1 1 0 0
2 1 0 1 0
3 1 0 0 1
4 2 0.5 0.5 0
5 2 0.5 0 0.5
6 2 0 0.5 0.5
7 3 0.333 0.333 0.333
8 4 0.625 0.187 0.187
9 4 0.187 0.625 0.187
10 4 0.187 0.187 0.625

Nota. Elaboracion propia
> Fase 2

3.8. Procedimiento
3.8.1. Colecta de blanco
Se colocod una muestra de una gota de agua Milli-Q® en el diamante, se presiona iniciar y el

equipo realiza y grafica el espectro del blanco.

3.8.2 Colecta de la muestra
La siguiente actividad es colocar con un gotero la muestra del aztcar (glucosa, fructosa o

sacarosa), se procede a correr la misma, y el equipo muestra el espectro junto con el blanco.
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3.8.3. Limites de exposicién
Seleccionando el espectro generado de la muestra analizada, a través de las opciones del

programa (View), se colocan los limites a analizar del espectro, en este caso es de 1250 a 850.

3.8.4. Normalizacion de la escala
Luego de haber realizado los limites de exposicion del espectro, se procede a normalizar la

escala, a través de la opcion (View) del programa OMNIC del equipo, que es de 0 a 1.

3.8.5. Automatic Baseline Correct (Correccién de la linea Base)
Luego de haber realizado la normalizacién de la escala del espectro se procese a hacer la
correccion de la linea base a través del programa OMNIC en la opcion (Automatic Baseline

Correct), esta entrega un nuevo espectro.

3.8.6. Automatic Smooth (Suavizacién del Espectro)
Luego de que se ha hecho el proceso de correccion de la linea base, se procede a realizar la

suavizacion del espectro en el programa OMNIC a través de la opcion (Automatic Smooth).

3.8.7. Primera derivada
Luego de la suavizacion del espectro se procede a realizar la primera derivada, a través de
la opcidn (Analyze) del programa OMNIC, en donde se encuentra la opcion de las derivadas,

en la misma se selecciona (First) que permite obtener un espectro de la primera derivada.

3.8.8. Segunda derivada

Luego de haber obtenido la primera derivada se procede a realizar la obtencion de la segunda
derivada a través de la opcion (Analyze), seleccionando la opcion Derivative (Second) Segunda
Derivada, el equipo da otro espectro junto con los demés ya obtenidos. Para visualizar todos

los espectros, se utiliza la opcion Stack spectra (apilar espectro).
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3.8.9. Descarga de datos
Luego de haber realizado la segunda derivada se procede a extraer los datos de los espectros
desde el mismo programa, a través de la alternativa (File, Download), los datos se descargan

en formato Csv.text.

Este proceso se realiza con todas las 80 muestras que se generaron para levantar la
informacion necesaria para proceder a realizar un analisis estadistico, a través del software

RSTUDIO.

3.9.10. Anélisis estadistico
3.9.10.1. Depuracion de datos
Con la base obtenida de los espectros se procedié a determinar el rango de cada una de las
longitudes de onda obtenidas ubicadas en las columnas de la hoja de la base de datos, aquellos
rangos que no son representativos se procedio a no considerarlos, para lo cual se utilizo el

programa Excel.

3.9.10.2. Divisién de datos para generacion de modelo

Luego de haber depurado la base de datos, se procedio a dividir la misma en tres bases de
datos que corresponden a cada uno de los azucares, lo cual se realiz6 en el programa EXCEL,
obteniendo una base de datos en la que su primera columna corresponderia a la concentracion
del azucar y el resto de columnas representan la absorbancia en las diferentes longitudes de

onda.

3.10. Analisis de componentes principales
Para realizar el analisis de componentes principales, a partir de la base de datos se procedid
a generar dos grupos, un grupo que contiene el 80% de los datos de la base que se lo llama

entrenamiento y que ayuda a determinar los componentes principales, y ajustar el modelo, el
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segundo grupo que corresponde al 20% (test) de la base de datos que se lo llama test que va a

evaluar la capacidad predictiva del modelo generado.

A través de la obtencion de los resultados del analisis se identificard cuales son los
componentes que se deberia trabajar, complementariamente se recurre al cross validation para

identificar el numero 6ptimo de los componentes a utilizar.

3.11. Regresion Lineal
3.11.1. Test de Error cuadratico medio (MSE) de (training).

Luego de obtener el nimero correcto de componentes principales a utilizar para la prediccion
modelo, se determina el error cuadratico medio, todo esto con la base de datos entrenamiento.
Complementariamente se va a utilizar la opcion del programa conocido como la funcion plsr()
del paquete pls para ajustar modelos por Partial Least Squares e incluye la posibilidad de
recurrir a cross validation para identificar el niimero dptimo de componentes con el que se

minimiza el MSE.

Este proceso se realiz6 para cada una de la base de datos de los azucares, es decir glucosa,

fructosa y sacarosa.

Se procede a evaluar la capacidad predictiva con el conjunto de datos llamado test y se
determina el MSE, si este valor es igual o menor al obtenido en el modelo se puede validar el

mismo.
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CAPITULO 4-

RESULTADQOS
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4.1. Obtencion de espectros de los azucares
Previo a la obtencion de espectros de las mezclas de los azlicares se hizo un analisis de

pureza de las mismas, los resultados obtenidos establecen una pureza alrededor del 98%.

En la Figura 7, se puede observar un compilado de espectros que se generaron para obtener
datos mas precisos, de acuerdo a lo establecido en el protocolo; con color azul se puede observar
el espectro del blanco que en nuestro caso fue agua Milli-Q®, el de color morado el espectro de
la muestra de aztcar (glucosa). De acuerdo al protocolo se procede a la correccion de la linea
base (color verde), para obtener un ajuste cuadratico del espectro, utilizando cuadrados lineales,
encontrando la diferencia maxima entre todos los puntos del espectro lo que genera un

subconjunto del espectro con la parte faltante de los picos principales.

También se hizo la suavizacion del espectro que se visualiza en color celeste, que consiste
en eliminar ruidos o datos de alta frecuencia del espectro que no son significativos o influyentes,

atreves de una regresion polinomial realizada por software OMNIC.

Estos espectros se expresan en una escala que viene por originalidad del programa, (eje y
viene absorbancia entre valores mayores a cero), y para la obtencion de la primera y segunda
derivada, es necesario normalizar la escala, que consiste en variar la escala del eje y los mismos
que van a estar entre valores de 0 a 1, luego de normalizado se procede a obtener la primera
(color morado claro) y segunda derivada (color rojo) produciendo los espectros (color morado
claro) la primera derivada al ser la pendiente de la curva se puede observar el espectro de la
primera derivada que busca la pendiente de la curva, mientras que la segunda derivada
visualizada en (color rojo), a través del programa OMNIC del equipo, este espectro de las
derivadas permite identificar cierta informacién que no se puede observar en los espectros

anteriores, evidenciando los picos que no estan bien definidos, obteniendo informaciéon que
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complementa los picos mas complejos, siguiendo el mismo procedimiento para cada una de las
muestras analizadas, por ultimo se descargan los resultados de la segunda derivada para formar

una base de datos.
Figura7

Espectros para la obtencion de datos de segunda derivada.
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Al obtener los datos de la segunda derivada de todas las muestras, se produce una base de
datos conformada por 840 columnas que son las longitudes de onda con su respectiva

absorbancia y 80 filas que corresponde a cada una de las muestras corridas.

Para poder hacer un analisis estadistico se hizo una depuracion de datos basado en criterios
establecidos en el protocolo, lo que produce una nueva base de datos con 80 filas y 265
columnas que representan las longitudes de onda, eliminando las que podrian alterar el resultado

final, lo que se puede apreciar en la figura 8.



Figura 8.
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Reduccion de datos significativos para la interpretacion de datos.
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Nota. Elaboracion propia.
4.2. Analisis de Componentes Principales
Figura 9.
Ingreso de la base de datos al software Rstudio.
vale_80_filas @7 r studio, todo.R o |
Filter Cols: €< 1-50 * &
“ 850.97199999999998 867.36469999995957 868.32809999995995 869.77539999995999 870.25750
G1{375)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G1{249 p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G1(1,24)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G 1(0,29)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G2(3,75)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G 2(2,49)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G2{1.24)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
G 2(0,29)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G1(3,935)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G1(253)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002
G1(1,27)p 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002 E

Nota. Elaboracion propia.



Bryan Quizhpe, David Quizhpi 37

Se ingresaron los datos obtenidos de la segunda derivada de todas las muestras (base de datos

80 filas y 265 variables).

El andlisis de componentes principales es un método estadistico que permite simplificar la
complejidad de espacios muestrales con muchas dimensiones a la vez que conserva su
informacion, para este caso existe una muestra de 80 individuos, cada una con 265 variables es
decir, el espacio muestral tiene 265 dimensiones, el analisis de componente principal permitira
encontrar un nimero de factores adyacentes (F>variables) que explican aproximadamente los
mismos valores que las variables originales, el andlisis de componentes principales no considera
la variable de respuesta (columna 1), no se tiene en cuenta ya que el objetivo no es predecir la
variable de respuesta (concentracion de los azucares), el método de componentes principales
permite condensar la informacion procesada por multiples variables en solo unos pocos
componentes, ya que lo convierte en un método 1til de aplicar previa utilizacion de otra técnica

estadistica como la regresion lineal, como es el caso de este trabajo.

Se procede a utilizar el software RSTUDIO para realizar el analisis de componentes
principales para lo cual se utiliza el comando (prcomp), esta funcion permite ver las
desviaciones tipicas, la rotacion, los centroides y las escalas, para este estudio se realiza una

rotacion con la funcion (head rotation)

4.3. Desviacion estandar de cada componente

Como se puede observar en la figura 9, se indican los valores de la desviacion estdndar de
los componentes, en la cual se puede apreciar que los componentes con valor mayor a 1, son
desde el componente 1 al componente 27, tienen mayor desviacion en relacion a los demads, con
esta tabla se tiene una idea clara tanto de la desviacion estdndar como de la varianza de los

componentes.
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Figura 10.

Desviacion estandar de cada componente
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Nota. Elaboracion propia.

La misma indica la variabilidad de los componentes con respecto a la media, en donde se ve
el peso de cada componente. El componente 1 tiene el 23% de proporcion de varianza y el
componente 2 tiene 14% de proporcidon de varianza, los dos primeros componentes indican el

37% del modelo.

4.4. Componentes de Importancia

El Analisis de cada uno de los componentes, ensefia la forma en que cada componente puede
ayudar a interpretar la informacion que se recoge de cada componente, después de calcularlos,
se procede a conocer la varianza explicada por cada uno de ellos, la proporcion respecto al total

y la proporcién acumulada.

En el siguiente grafico se puede apreciar los componentes principales con su desviacion
estandar, la proporcion de varianza y la proporcion acumulada de cada uno de los componentes,

de la cual se considera para el estudio la proporciona acumulada, en la cual se determina que
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los seis primeros componentes explican el 63%, por lo tanto se puede decir que el resto de
componentes van a influenciar en el 37%, es conveniente realizar el grafico de barras en donde
se observan los componentes principales a utilizar, el criterio aplicado para utilizar estos
componentes es que, después del sexto componente principal la curva se aplana, alcanzando

una explicacion del 63%.

Tabla 6.

Componentes principales

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Desviacion 7.8917 6.1555 4.86496 4.44253 3.8346 3.20295
estandar

Proporcion de 0.2359 0.1435 0.08965 0.07476 0.0557 0.03886
varianza

Proporcion
acumulada 0.2359 0.3794 0.46908 0.54383 0.5995 0.63839

Nota. Elaboracion propia.

Figura 11.

Barras de los seis componentes principales
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Nota. Elaboracion propia.

4.4. Contribucion a la varianza

Se construye la grafica (figura 12) de contribucion a la varianza entre el componente 1 y 2
debido a que explica casi el 40% entre estos dos componentes, se aprecian las variables de color
celeste, que son las que menos contribucidn tienen y las de color amarillo son las que mas
contribucion tienen, en el mismo se puede observar representacion de los individuos, donde se

observa que los que tienen mds contribucion a la varianza se van alejando del centro, en razéon

de los componentes principales 1y 2.
Figura 12.

Contribucidn a la varianza

Variables - PCA

1.0- i

Dim2 (14.4%)

Nota. Elaboracion propia.
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4.5. Modelo matematico

4.5.1. Regresion multivariante

Una regresion con componentes principales se utiliza para realizar predicciones de una
matriz (80 x 265) de variables dependientes normalmente distribuidas a través de la proyeccion
sobre el subespacio Optimo generando una nueva matriz (80 x 16) de variables independientes,

las mismas que seran utilizandas en un modelo de regresion lineal.

El método de regresion de componentes principales consiste en generar un modelo, de tal
manera que con un nimero reducido de componentes se puede explicar la mayor parte de la
varianza de los datos, en este estudio se dispone de un numero elevado de variables, que en este
caso es 265 que se pueden emplear como predictores, a pesar de ello un numero alto de
predictores no implica mucha relacion, si estas variables estdn correlacionadas entre ellas la
informacion es redundante, y ademas viola la condicion de no colinealidad necesaria en la
regresion por minimos cuadrados, por lo tanto, se utilizo el anélisis de componentes principales
para eliminar informacion redundante empleando como predictores los componentes

principales.

Para este trabajo, primero se procede a evaluar la capacidad de ajuste del modelo, para lo
cual se dividen las observaciones disponibles en dos grupos, uno de entrenamiento para ajustar
el modelo (80% de los datos) y uno de test (20% de los datos) para la validacion del modelo.
Los dos grupos de datos estaria conformada por 265 columnas, las mismas que corresponden a

las longitudes de onda y una columna que es a la cual vamos a predecir.

4.5.2. Ajustar el modelo
El grupo de datos para ajustar el modelo son ingresados, con el nombre entrenamiento, se

realiza el célculo de componentes principales, excluyendo la columna de la variable.
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A través del comando prcomp con la base de datos se procede a hacer el célculo de
componentes principales, excluyendo la columna de la variable, en este caso (concentracion de

azucares). Dando como resultado la tabla 7 de componentes principales.

Este mismo proceso se realizo en el apartado anterior, el estudio de la varianza explicada
indica que el primer componente explica la mayor parte de la varianza acumulada (%23.59),
decayendo drésticamente en los sucesivos componentes, por lo cual se consideran los seis
primeros componentes para realizar la regresion lineal, entonces se aplican las funciones para
realizar una regresion lineal en el programa RSTUDIO, para lo cual se utiliza el grupo de datos

(entrenamiento) teniendo los siguientes resultados.

4.6. Resultados de la fructosa

Para la fructosa el valor de R2 es muy alto obteniendo 0.9948 lo que indica que el modelo es
capaz de predecir con gran exactitud, ademas se puede observar el valor de p-value: <2.2e-16
lo que indica que el modelo en conjunto es significativo ademas se obtuvo el valor del cuadrado
medio es de 0.01020937, para validar el analisis de regresion multiple se procedio a realizar la
corrida con el conjunto de datos (test) obteniendo un valor del error de cuadrado medio de
0.9491, este determina que el modelo esta prediciendo de manera adecuada con lo cual se esta
validando que el modelo se esta cumpliendo de una forma adecuada. En la tabla 7 se pueden

observar los componentes principales con los que se trabajo para la fructosa.
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Tabla?.

Componentes principales de fructosa

FRUCTOSA PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Desviacion estandar 179.5354 134.4206 120.9230 65.3172 44.0906 41.2170
Proporcién de 0.3909 0.2191 0.1773 0.0517 0.0236 0.0206
varianza
Proporcion 0.3909 0.6100 0.7874 0.8391 0.8627 0.8833
acumulada

Nota. Elaboracion propia.

4.7. Resultados de la sacarosa

Para la Sacarosa el valor de R2 es muy alto obteniendo 0.3728 lo que indica que el modelo
es capaz de predecir con gran exactitud, ademas se puede observar el valor de p-value: < 5.62e-
13 lo que indica que el modelo en conjunto es significativo ademds se obtuvo el valor del
cuadrado medio de 0.06080495, para validar el analisis de regresion multiple se procedid a
realizar la corrida con el conjunto de datos (test) obteniendo un valor del error de cuadrado
medio de 0.9363, este determina que el modelo esta prediciendo de manera adecuada con lo
cual se esta validando que el modelo se esta cumpliendo de una forma adecuada. En la tabla 8

se pueden observar los componentes principales de la sacarosa.
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Tabla 8

Componentes de la sacarosa

SACAROSA PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Desviacién estandar 179.533 134.420 120.925 65.302 44.091 41.217
Proporcion de varianza 0.3909 0.2191 0.1774 0.052 0.02358 0.0206
Proporcion acumulada 0.3909 0.61 0.7874 0.83914 0.86272 0.8833

Nota. Elaboracion propia.

4.8. Resultados de la glucosa

Para la glucosa el valor de R2 es muy alto obteniendo 0.8602 lo que indica que el modelo es
capaz de predecir con gran exactitud, ademas se puede observar el valor de p-value: <2.161e-
05 lo que indica que el modelo en conjunto es significativo ademas se obtuvo el valor del
cuadrado medio de 0.2700604, para validar el andlisis de regresion multiple se procedié a
realizar la corrida con el conjunto de datos (test) obteniendo un valor del error de cuadrado
medio de 0.9426, este determina que el modelo esta prediciendo de manera adecuada con lo
cual se esta validando que el modelo se estd cumpliendo de una forma adecuada. En la tabla 9

se pueden observar los componentes principales trabajados para la glucosa.



Tabla 9

Componentes principales de la glucosa
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GLUCOSA PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Desviacion estandar 179.533 134.421 120.925 65.317 44.091 41.217
Proporcion de varianza  0.3909 0.2191 0.1774 0.052 0.02358 0.0206
Proporcion acumulada  0.3909 0.61 0.7874 0.83914 0.86272 0.8833

Nota. Elaboracion propia.
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DISCUSIONES

La optimizacion de los espectros de absorcion de azlcares obtenidos por espectroscopia
Infrarroja por transformada de Fourier, a través de modelos matematicos, en donde se evaluaron
los rangos encargados de medir la intensidad de radiaciones absorbidas mediante sustancias en

un rango entre 800 y 1250 en la glucosa, sacarosa y fructosa.

Mientras que Orts (2021) hace referencia a la espectroscopia de infrarrojos por
transformada de Fourier (FT-MIR) en muestras de controles de leche oficiales. Para ello, se
recogieron 540 muestras de leche de 180 cabras murcianas granadinas procedentes de 7
explotaciones de la Comunidad Valenciana. Las calibraciones realizadas para estimar los
niveles de estos tres marcadores inflamatorios (lactoferrina) en muestras de leche de control
mediante FT-MIR mostraron una baja precision (coeficiente de determinacion de 0.42 a 0.78;
varianza explicada de 0.31 a 0.65). Esto sugiere que actualmente no es posible identificar a los
animales afectados por la mastitis subclinica mediante anélisis FT-MIR en muestras de leche

de control.

Asi mismo, la formulacion de un modelo matemdatico a través de una regresion
multivariante que permita la cuantificacion de azlicares en la expresion logaritmica, en donde
se mide la glucosa 3.60; 2.49; 1.24 y 0.29, sacarosa 3.6; 2.55; 1.27 y 0.28; fructosa 3.93; 2.53;
1.27 y 0.27 y las mezcla en los niveles 1, 2, 3 y 4, con valores de coeficiente de determinacion
multiple, con relacion a las bondades del modelo matematico. Por otra parte, Diaz (2018) los
resultados muestran que: la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) es
adecuada para la determinacion del contenido de proteinas en la leche de vaca porque es lineal

y R>=0.9988 cuando se ajusta a una linea recta. Es exacto y preciso, ya que alcanz6 un
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coeficiente de variacion del 5.2% en la prueba de repetibilidad y del 5.9% en la de

reproducibilidad, ambos por debajo del parametro de medicion (6%).

Y con respecto a la validacion de la ecuacion obtenida de comparaciones de muestras de
azucares, a través del coeficiente de correlacion cuadratico predictivo para el uso en analisis
posteriores de azlcares, con el coeficiente R2 tiene un nivel 6ptimo de prediccion mientras que
Pérez (2017) estudiar diferentes métodos matematicos que permitan cuantificar la cantidad de
glucosa, fructosa, sacarosa, presente en muestras acuosas, a partir de espectros infrarrojos
(FTIR). De todos los modelos calculados, la lactosa no presentd un modelo efectivo para
predecir su concentracion. En los otros casos el mejor pretratamiento utilizado, fue la primera
derivada, sin importar el filtro que se utilice, la seleccion de variables dptimas fue el Algoritmo
Genético utilizando el método Minimos cuadrados parciales (PLS) y los mejores modelos de
regresion fueron PLS para la fructosa y PCR (Regresion de Componentes Principales) para la

glucosa y sacarosa.
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CONCLUSIONES

Con la optimizacion de los espectros de absorcion de azlicares obtenidos por espectroscopia
Infrarroja por transformada de Fourier, a través de modelos matematicos, se obtiene datos con

mayor precision.

Es frecuente disponer de un nimero alto de variables que son empleadas como predictores,
de los cuales no todos implican informacion interna, lo que indica que algunos valores son

redundantes.

El Analisis de Componentes Principales elimina informacion redundante, al emplear como

predictores los componentes principales, se puede realizar un modelo de regresion.

En cuanto a la validacion de comparaciones de muestras de azucares, a través del coeficiente
de correlacion cuadratico predictivo para el uso en analisis posteriores de azlcares, lo que
permite concluir que el coeficiente R2 para cada uno de las azlcares, que en este caso es >1
(glucosa 0.8602, fructosa 0.9948, sacarosa 0.3728), indica que el modelo es capaz de predecir
azucares de las observaciones con las que se trabajo. El valor pvalue= (Glucosa < 2.161e-05,
Fructosa <2.2e-16, Sacarosa < 5.62e-13), es un indicativo de una posible redundancia entre los

predictores.

En funcion de la formulacion del modelo matematico a través de una regresion multivariante
que permita la cuantificacion de aztcares en la expresion logaritmica, se deduce que para las
cada una de los azticares se obtiene: sacarosa 0.9363, glucosa 0.9426, y para fructosa es de
0.9491 lo cual indica que luego de emplear un numero alto de variables que han sido utilizadas
como predictores, al ajustar un modelo de regresion lineal por minimos cuadrados se produce

un numero reducido de componentes principales que se pueden explicar como la mayor parte
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de la varianza de los datos, indica que el modelo es ttil, al aplicar componentes principales para

predecir azucares.

RECOMENDACIONES

Se recomienda ampliar la investigacion para cuantificar los espectros de absorcion de
azucares, tanto glucosa, sacarosa y fructosa y comparar con otros métodos de FTIR para

aumentar la precision de los datos obtenidos.

Se recomienda recolectar una base de datos mas corta y contar con instrumentos eficaces
para evitar datos atipicos y garantizar la eficacia del modelo matematico a través de una

regresion multivariante que permita la cuantificacion de azicares en la expresion logaritmica.

Se recomienda aplicar métodos correlativos estadisticos para contemplar los datos
suministrados, la influencia de las observaciones, y el desempefio bajo un modelo de simulacion

de valores de las muestras de azucares.
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ANEXOS

Anexo 1. Operacionalizacion de las variables

. Tipo de Definicion Definicion . . . Escala de
Variables . . Dimensiones Indicadores P
variable conceptual operacional medicion
La base
fundamental de
la Equipo
i . espectrofotometro
espectroscopia Espectroscopia pe .
Trasformacion infrarroja.cs  la infrarroja infrarrojo
medicion de la , THERMO
de datos s Es el método -
absorcion que es Scientific
espectrales . ) que se
. inducida por las ..
obtenidos por . ) utilizara para
; . vibraciones . .
espectroscopia Independiente i medir la Razéon
. . movimientos .
de infrarrojo . cantidad de
producidos por
por los upog 22ucares en
transformada Limicos EIUPOS 125 muestras
de Fourier quimi Tratamientos Algoritmos y
especificos en la (o .
., matematicos funciones
region del
espectro
infrarrojo (Cruz,
2018)
La importancia
de la
cuantificacion
de azucares
radica en la
seguridad de la Es medir en
composicion una muestra
dentro de un lacantidad
. . , , e Glucosa
Cuantificacion . producto de azlcares Azlcares a ,
, Dependiente . . . e Fructosa Razo6n
de azucares alimentario, lo cual puede medir
. o e Sacarosa
incluyendo  la ser utilizado
trazabilidad en diferentes
desde su  alimentos
desarrollo,
transporte y
almacenamiento
final (Téllez,

2019).
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Problema Objetivos Variables Metodologia
General General Independiente Tipo de
. . investigacion
(Para qué se genera el modelo  Establecer un modelo Trasformacion
matemdtico al analizar la estandarizado que permita de datos Cuantitativa
transformacion de datos realizar analisis de azicares espectrales .
espectrales obtenidos por medlgnte la.tran‘stIFmada de  obtenidos por i vae.l de.l,a
espectroscopia de infrarrojo por F O,uffler sintetizando ‘lras espectroscopia de Investigacion
transformada de Fourier de 8'&U¢3s ~ con TCBLeSION i frarrojo por Explicativa
, multivariante, de manera p
azucares? . transformada  de
eficiente para el uso en los Fouri Poblacién
Laboratorios de Ciencias de la ourier
N Vld.a, QG la .Umver51dad Dependiente muestras acuosas,
Especificos Politécnica Salesiana. con 3 aziicares

e ,;Como Optimizar los
espectros de absorcion
de azucares obtenidos

por espectroscopia
Infrarroja para suavizar
el espectro, por

transformada de Fourier,
a través de modelos
matematicos, con esto se
tiene datos con mayor
precision?

e ,Como formular un
modelo matematico a
través de una regresion
multivariante que
permita la cuantificacion
de azQcares en la
expresion logaritmica?

e ;Como wvalidar la
ecuacion obtenida de
comparaciones de
muestras de azucares, a
través del coeficiente de
correlacion  cuadratico
predictivo para el uso en
analisis posteriores de
azucares?

Especificos
e  Optimizar los
espectros de
absorcion de
azucares obtenidos
por  espectroscopia
Infrarroja para

suavizar el espectro,
por transformada de
Fourier, a través de
modelos
matematicos, con
esto se tiene datos
con mayor precision.
e Formular un modelo
matematico a través

de una regresion
multivariante ~ que
permita la

cuantificacion de
azucares en la

expresion
logaritmica.

e Validar la ecuacion
obtenida de
comparaciones  de
muestras de
azucares, a través del
coeficiente de
correlacion
cuadratico predictivo
para el wuso en
analisis  posteriores

de azucares.

Cuantificacion
de azlcares

determinados
(glucosa, sacarosa y
fructosa)

Muestra

10 muestras acuosas
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Anexo 3. Instrumento de recoleccion de datos

Ficha de observacion

Mezcla Tipo Pt Glucosa Fructosa Sacarosa Grafico

EENAS AN )

Anexo 4. Recoleccion de datos en laboratorio

Figura 13.

Glucosa, fructosa y sacarosa en cada uno de sus recipientes.
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Nota. Elaboracién propia

Figura 14.

Sacarosa siendo pesada en su estado reactivo.
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Nota. Elaboracion propia

Figura 15.

Glucosa 3.93 gramos en la balanza analitica.
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Nota. Elaboracion propia

Figura 16.
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Visualizacion en el Software Omnic del espectro original de una muestra de azucar junto

con el blanco.

W

\\\

Nota. Elaboracion propia
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