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ABREVIATURAS

ALS: Suavizado por Minimos Cuadrados Alternados (Asymmetric Least
Squares Smoothing)

CODEX: Codex Alimentarius

FTIR: Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (Fourier
Transform Infrared Spectroscopy)

INEN: Instituto Ecuatoriano de Normalizacion

PCA: Anidlisis de Componentes Principales (Principal Component
Analysis)

PLS: Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares
Regression)

PLS-DA: Analisis Discriminante por Minimos Cuadrados Parciales
(Partial Least Squares Discriminant Analysis)

ROC: Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating
Characteristic)

SG: Filtro de Savitzky—Golay

sPLS: Regresion por Minimos Cuadrados Parciales Escasa (Sparse Partial
Least Squares Regression)

SPLS-DA: Analisis Discriminante por Minimos Cuadrados Parciales

Escaso (Sparse Partial Least Squares Discriminant Analysis)



RESUMEN

La industria alimentaria gasta una cantidad considerable de dinero en control de
calidad para garantizar el contenido y la seguridad del producto. Este podria ser el caso
del vinagre, donde elementos como contaminantes de etanol pueden afectar su

clasificacion y comercializacion.

Para la deteccion y cuantificacion de etanol en vinagre, se utilizaron técnicas de
espectroscopia FTIR y modelado matematico. Se construyeron modelos predictivos de
sPLS y PLS-DA mientras se identificaban los mejores métodos de preprocesamiento

espectral (ALS, normalizacion, suavizado y segunda derivada de Savitzky-Golay).

Los modelos se evaluaron utilizando métricas de evaluaciéon como RMSE y curvas
ROC que resultaron en una separacion efectiva entre muestras contaminadas y no
contaminadas. Los hallazgos muestran que FTIR con analisis multivariante es un método
rapido y preciso que puede emplearse para detectar etanol, util para ofrecer una solucion

de bajo costo en contraste con métodos mas laboriosos.

ABSTRACT

The food industry spends a considerable amount of money on quality control to
ensure product content and safety. This could be the case for vinegar, where elements

such as ethanol contaminants can affect its classification and marketing.

For the detection and quantification of ethanol in vinegar, FTIR spectroscopy
techniques and mathematical modeling were used. Predictive sPLS and PLS-DA models
were built while the best spectral preprocessing methods (ALS, normalization,

smoothing, and Savitzky-Golay second derivative) were identified.

The models were evaluated using evaluation metrics such as RMSE and ROC
curves that resulted in an effective separation between contaminated and uncontaminated
samples. The findings show that FTIR with multivariate analysis is a fast and accurate
method that can be employed to detect ethanol, useful in offering a low-cost solution in

contrast to more laborious methods.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMENTO DEL PROBLEMA

En la industria alimentaria, el control y la mejora de los procesos de produccion
son esenciales para garantizar la calidad del producto final. Es crucial supervisar la
seguridad de los alimentos y asegurar que no representen riesgos para la salud del
consumidor. Para lograrlo, los sistemas de control de calidad deben ser rigurosos y
sistematicos. Sin embargo, los métodos tradicionales utilizados para este fin, como la
cromatografia o las titulaciones, suelen ser costosos y requieren un tiempo considerable
para obtener resultados, lo que genera la necesidad de implementar métodos mas rapidos

y econdmicos.

La produccion de vinagre no es una excepcion a estos desafios. El vinagre es
sometido a procesos de fermentacion controlada, durante los cuales es fundamental
monitorear parametros clave para asegurar la calidad del producto. Si el proceso de
fermentacion no se regula adecuadamente, pueden aparecer contaminantes como
metanol, etanol (alcoholes residuales), arsénico o plomo, los cuales comprometen la
seguridad del producto. (Codex Alimentarius, 1987) Las normativas internacionales,
como el Codex Alimentarius Stan 162-1987, y las nacionales, como las normas INEN
2296:2013, establecen limites estrictos sobre estos contaminantes. En particular, el etanol
debe mantenerse por debajo de un 0,5 % en vinagres comerciales y un maximo de 1 % en

vinagres de vino (INEN, 2013).

Esta inclusion no controlada puede alterar la clasificacion del producto. Si el
contenido de etanol es significativo, el vinagre podria considerarse una bebida alcoholica
en lugar de un simple condimento, lo que conllevaria a regulaciones diferentes en
términos de etiquetado y comercializacion. Esto podria complicar la distribucién y

requerir licencias especificas para su venta.



1.3 PREGUNTA DE INVESTIGACION

(Existen relaciones funcionales entre las longitudes de onda y las concentraciones
de acido acético y etanol que permitan generar modelos de regresion para la prediccion

simultanea de sus limites legales en vinagre comercial?

1.4 JUSTIFICACION

La calidad y seguridad de los productos alimenticios son aspectos fundamentales
en la industria, ya que cualquier desviacion en los parametros establecidos puede
comprometer tanto la salud del consumidor como la reputacion de las empresas
productoras. En el caso del vinagre, es esencial controlar su proceso de produccion para
evitar la presencia de contaminantes como alcoholes o metales pesados. Las normativas
nacionales e internacionales, como las establecidas por el Codex Alimentarius y las
normas INEN 2296:2013, exigen que los niveles de etanol no excedan el 0,5 % en
vinagres comerciales y el 1 % en vinagres de vino, lo que subraya la importancia de un

monitoreo preciso y constante. (Codex Alimentarius, 1987) (INEN, 2013)

Los métodos convencionales de analisis, como la cromatografia y la titulacion, si
bien efectivos, son costosos, requieren tiempo y demandan personal especializado, lo que
puede limitar su aplicacion para un control de calidad continuo y en tiempo real, por lo
que la espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier (FTIR) se presenta como
una alternativa viable debido a su capacidad para realizar analisis rapidos, no destructivos
y precisos. (Movasaghi et al., 2008) Sin embargo, el desarrollo de modelos predictivos
que puedan correlacionar las firmas espectrales con las concentraciones de analitos aun

presenta un desafio en el campo de la industria alimentaria.

Este proyecto es relevante porque busca optimizar el uso de la FTIR para la

deteccion de contaminantes, particularmente etanol, en el vinagre de manzana. La



implementacioén de un modelo matematico que permita predecir de manera eficiente las
concentraciones de etanol a partir de los espectros infrarrojos reduciria significativamente
los costos y tiempos de andlisis, lo que facilitaria el control de calidad en tiempo real.
Esto no solo beneficiaria a las empresas productoras de vinagre, mejorando la eficiencia
de sus procesos y asegurando el cumplimiento de las normativas vigentes, sino que

también garantizaria un producto mas seguro para los consumidores.

Ademas, los resultados de esta investigacion podrian ser extrapolables a otras
industrias donde se requiera un andlisis rapido y preciso de compuestos en soluciones
liquidas, abriendo la puerta a futuras aplicaciones en diferentes sectores de la industria
alimentaria y quimica. (Berthomieu & Hienerwadel, 2009) Por tanto, este estudio no solo
contribuird al mejoramiento del proceso productivo del vinagre, sino que también
ofrecera nuevas herramientas tecnologicas para optimizar los controles de calidad en otras

areas.

1.5 LIMITACIONES

El estudio actual tiene varias limitaciones notables, una de las principales
desventajas seria la accesibilidad a los instrumentos apropiados necesarios para llevar a
cabo el andlisis de las muestras, lo que limitaria el nimero de andlisis o la velocidad a la

que se pueden realizar.

Ademas, la deteccion de algunos analitos objetivo, incluido el etanol y el &cido
acético, puede estar limitada por interferencias espectrales de otros componentes del
vinagre. Estas interferencias pueden hacer que el modelo predictivo sea inexacto y no

podamos confiar en sus resultados.

Otra limitacion crucial es el tiempo para llevar a cabo la investigacion. En caso de
que el tiempo asignado no sea suficiente para completar fases como el analisis de
muestras, construccion del modelo y validacion, la profundidad del estudio se verd
comprometida y el nimero de muestras procesadas disminuira, lo que afectara la calidad

de la investigacion y los resultados finales.



1.6 OBJETIVOS

1.6.1 GENERAL

Establecer relaciones funcionales entre las longitudes de onda y las
concentraciones de acido acético y etanol en los espectros de estandares de vinagre,
mediante la implementacion de modelos predictivos multidimensionales para su

cuantificacion simultanea en muestras.

1.6.2 ESPECIFICOS

e Determinar los rangos espectrales 6ptimos mediante el analisis y diferenciacion
de las bandas caracteristicas de los analitos, para optimizarlos con tratamiento
matematico.

e Formular modelos predictivos multidimensionales a partir de los datos
seleccionados y optimizados, utilizando plataformas de desarrollo para realizar
predicciones simultaneas.

e Evaluar la precision predictiva de los modelos de regresion utilizando muestras
propias de vinagre (acido acético) para autenticar la exactitud de los modelos

generados.

1.7 HIPOTESIS

Hay una relacion funcional entre las longitudes de onda y las concentraciones de
diferentes analitos objetivo, lo que permite desarrollar modelos de prediccion

multidimensionales.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. ESTADO DEL ARTE

La aplicacion del FTIR es muy amplia y versatil, ya que es una técnica de gran
eficiencia, simple y precisa que es utilizada para la caracterizaciéon de compuestos
quimicos en diversas matrices. Su principio fundamental se basa en la absorcion de
radiacion infrarroja por las moléculas, lo que genera bandas espectrales caracteristicas
que permiten identificar grupos funcionales presentes en una muestra (Smok-Kalwat et

al., 2024).

En este estudio, se aplico el FTIR para el analisis de muestras de vinagre y etanol.
Sin embargo, su potencial abarca multiples areas, como lo demuestra el estudio de
Rahmania et al. (2015) la cudl utiliz6 esta técnica para la identificacion de carne de rata
en albondigas comercializadas en Indonesia. Rahmania et al. En su investigacion aplica
PLS para cuantificar la carne de rata en muestras y un PCA para clasificar el tipo de carne
encontrada. El FTIR permiti6 diferenciar el tipo de grasa de cada una de las muestras, lo

que logrd la identificacion de la carne adulterada.

El FTIR y sus derivadas también ha sido ampliamente utilizado en la industria
alimentaria para la identificacion, autenticidad y deteccion de adulteraciones en productos
de consumo. Un ejemplo de ello es el estudio de Sahlan et al. (2019), en el cual se aplico
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier con reflectancia total atenuada
(ATR-FTIR) junto con métodos quimiométricos para la identificacion y clasificacion de
la autenticidad de la miel. Los resultados demostraron que ATR-FTIR es una herramienta
efectiva y rapida para verificar la autenticidad de la miel y diferenciar su origen, lo que

la convierte en una alternativa confiable para el control de calidad en la industria.



De manera similar, (Vinciguerra et al., 2019) utilizé FTIR-ATR para la deteccién
de adulteracion en leche con suero de queso, evidenciando la capacidad de esta técnica

para identificar fraudes alimentarios y garantizar la calidad de los productos lacteos.

Mas alla de su aplicacion en el control de calidad, la espectroscopia FTIR también
ha demostrado ser una herramienta prometedora en el campo de la salud., un ejemplo
claro es la investigacion de Smok-Kalwat et al. , quien ocupd el FTIR para detectar
cambios quimicos en suero y plasma con el fin de indicar la presencia de cancer de
pulmon. Los resultados indicaron que la region espectral mas util para la diferenciacion

de pacientes con cancer se encuentra en el rango de 800-1800 cm™.

Smok-Kalwat et al. uso técnicas de aprendizaje automéatico (machine learning)
como analisis de componentes principales (PCA), maquinas de soporte vectorial (SVM),
curvas ROC y regresion logistica (LR) para evaluar la precision de FTIR en la deteccion
de céancer. Este estudio nos muestra el potencial del uso del FTIR para biopsias liquidas,

siendo esta una opcidn eficiente y no invasiva.

Continuando con la demostracion de versatilidad del FTIR, nos extendemos a la
deteccion rapida y simultanea de metales pesados en suelos agricolas como nos demuestra
Devianti et al. (2019) en su estudio. En esta investigacion, se utilizoé espectroscopia de
reflectancia infrarroja para identificar la contaminacion por zinc (Zn) y plomo (Pb) en
suelos afectados por actividades humanas como la construccioén, mineria, eliminacion de

aguas residuales, transporte y fertilizacion.

Devianti et al. en su analisis mediante PCA permitio diferenciar con claridad
suelos contaminados y no contaminados, con un 97% de varianza explicada, lo que

evidencia una separacion efectiva de las muestras segtin su nivel de contaminacion. En el



caso del PLSR, permitio predecir simultdneamente las concentraciones de Zn y Pb con
un coeficiente de correlacion (r) = 0.98 para ambos metales, lo que sugiere una gran

precision en la prediccion.

Estos resultados demuestran que el FTIR, puede ser una herramienta eficaz para
la monitorizacién ambiental, proporcionando una solucion rapida, sencilla y no invasiva

para la deteccion de contaminantes en suelos agricolas.

2.2 MARCO TEORICO

2.2.1 Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR)

La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) es una
metodologia empleada en la industria y en los laboratorios académicos para comprender
la estructura de las moléculas individuales y la composicion de las mezclas
moleculares(Athavale et al., 2020) . Esta técnica usa la energia del infrarrojo para el
analisis de muestras; esta energia pasa a través de la muestra, la cual es absorbida
parcialmente, mientras que el restante pasa a través de ella; la sefial resultante sera un
espectro que representa una 'huella digital' molecular de la muestra (FTIR Spectroscopy

Academy).

2.2.1.1 Region Diagnostica y region de las huellas digitales

Los picos que aparecen en la region comprendida entre 1500 y 500 cm-1, se le
denomina region de huella digital, la cual son generadas por varias vibraciones de enlace

presentes en la estructura de la molécula.(Document, n.d.)

Una vez que tengamos nuestro espectro, analizamos sus grupos funcionales (cada
pico generado) y asi categorizar la presencia de enlaces que la muestra analizada presenta,
es decir, la banda (o pico) que se genera en un espectro se ubica siempre en la misma zona

segun el grupo funcional que presente.(Document, n.d.)
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Fuente:CAPITULO II Espectroscopia Del Infrarrojo 2.1 Region Del Infrarrojo

Basandonos en la grafica y guiandonos bajo el contexto de este trabajo, las

muestras de etanol y 4cido acético se encontrarian en rangos aproximados de 1600-1800

cm-1 para acido acético y 1200-1400 para etanol.

2.2.1.2 Espectro Etanol:

Absorbancia
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Fuente: Propia autoria



Bajo este ejemplo, podemos observar los picos mas relevantes de mi muestra de

etanol al 99%, la cual los rangos se encuentran entre 1044 — 1100 cm-1.

2.2.1.3 Espectro Acido Acético:

0.65-placial

0.60

1706.19

Absorbancia

73038.80

262993

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500
Numero de Ondas (cm-1)

Fuente: Propia Autoria

De igual manera, se analiz6 el acido acético glacial en su concentracion mas pura,
permitiéndonos la grafica expuesta, la cual podemos destacar sus picos principales que

radican entre el rango de 1243-1706 cm-1.

2.2.1.4Seial residual del background en el espectro

El andlisis del background en un espectro de FTIR consiste en la sustraccion
automatica del espectro de fondo antes de obtener el espectro de la muestra. Este
procedimiento permite eliminar las interferencias naturales del ambiente donde se
encuentra el haz infrarrojo, asegurando el andlisis correcto de las muestras de

interés.(CAPITULO II Espectroscopia Del Infrarrojo 2.1 Region Del Infrarrojo, n.d.)

Ahi es donde radica su importancia de realizar un background, antes del andlisis

de mis muestras.

2.2.2 Diseio Experimental: Disefio de Mezclas



La creacion de mezclas es un enfoque estadistico utilizado para analizar y mejorar
las caracteristicas de una combinacioén de elementos, en la que la respuesta del sistema
varia segun las proporciones relativas de estos componentes, y la suma total se mantiene

constante.(Becerra & Goos, 2021)

Existen diferentes enfoques para estructurar estos experimentos, entre los cuales
destacan: el disefio simplex-reticular, el disefio simplex con centroide y el disefio de
mezclas con restricciones (Gutiérrez Pulido & de la Vara Salazar, n.d.) En esta
investigacion, se utilizo el disefio de mezclas con limitaciones, ya que facilita la definicién
de margenes concretos en las proporciones de los componentes, garantizando que las

combinaciones obtenidas sean representativas y factibles dentro del ambito del estudio.

En un diseno de mezclas estandar, la condicion fundamental es:

q

in=1

i=1
Donde:
x;: representa la proporcion de cada componente en la mezcla
q: es el numero total de componentes.

Sin embargo, en algunos casos, los componentes no tienen la capacidad de variar
sin restricciones entre 0 y 1, ya que deben ajustarse a ciertas limitaciones del tipo por lo

que se sugiere lo siguiente:
lc <xi <uc

Donde xi representa la proporcion para cada analito, /c hace referencia a la minima
restriccion de i-€simo componente, y uc representa la proporcidon maxima del i-ésimo

componente.

2.2.3 Preprocesamiento de Datos Espectrales

2.2.3.1 Correccion de linea base con ALS (Asymmetric Least Squares)

El objetivo de correccion de la linea base es eliminar el fondo para aislar solo los

picos importantes.



El principal objetivo del ALS es aplicar diferentes penalizaciones a las
desviaciones positivas y negativas al realizar el ajuste, eliminando asi picos o dispersiones
no deseadas, facilitando mi analisis. (Two Methods for Baseline Correction of Spectral

Data * NIRPY Research, n.d.)

El método ALS se basa en el suavizado de minimos cuadrados ponderados

asimétricamente.(Peng et al., 2010)
z=arg minz wi(yi — z;)* +x Z(Azzi)2
i i

Donde:

y: es el espectro original

w;: son pesos asimétricos que dependen de la relacion entre y; y z;

x:es un pardmetro de regularizacion que controla la suavidad de la linea base
AZ: es el operador de segunda diferencia para imponer suavidad en la linea base.

Para datos espectrales multiples, se introduce una penalizacion en las diferencias

entre espectros corregidos para mejorar la estabilidad (Peng et al., 2010)

zi=argmin ) (|0 - 2) = Oy = 2P + Y iy =207 + ) x([IDz?
u,v i i

2.2.3.2 Normalizacion de datos

Para este estudio se realizd una normalizacidon por drea, cuyo objetivo es el de
asegurar que todos los espectros tengan la misma area total. Tomando el ejemplo de
Hodgkins et al. en su investigacion, ocupd este método para equilibrar sus datos quimicos

de humedad y compensar asi las variaciones que la investigacion presento.

Para calcular la normalizacion, se aplica la siguiente férmula:

A,
Ax,norm = YA
~

Donde:

A, : es la absorbancia en una longitud de onda especifica.



Y. A, : es la integral del espectro

A, norm: €s la absorbancia normalizada

2.2.3.3 Suavizado y eliminacion de ruido

El “ruido” de un espectro de FTIR puede ser reducido mediante un proceso de

suavizado(Document, n.d.).

El filtro SG es uno de los mas utilizados porque preserva mejor la forma de los

picos y es ideal para espectroscopia (Savitzky & Golay, 1964). Su ecuacion general es:

m

¥ = Z Gyit]

j=—-m
Donde:

(s). 1val izad 1 e, .
yi . €8 €1 valor suavizado €n la posicion 1.

y; + j: son los valores originales de los datos

¢j: con los coeficientes de convolucion obtenidos del ajuste de polinomios de

orden k

m : es el nimero de puntos vecinos usados en el ajuste.

2.2.3.4 Segunda derivada

La segunda derivada de una sefial es util para resaltar caracteristicas
especificas como picos y bordes en espectros. Se usa principalmente en la
espectroscopia para la mejorar la resolucion y separar picos superpuestos, en los
analisis de datos, nos permite detectar los cambios bruscos en la sefial. (Savitzky
& Golay, 1964)

El filtro de Savitzky-Golay permite calcular la segunda derivada al aplicar
una convolucion con coeficientes especificos, obtenidos de un ajuste

polindmico(Savitzky & Golay, 1964).



m
yi(”) — z (Cj)zyi +j
j=—m

Donde:
(cj)zz son los coeficientes de la segunda derivada.

yl.(”): es la segunda derivada del filtro

y; + j: son los valores originales de la sefial

2.2.4 Modelamiento Matematico y Quimiometria

2.2.4.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El PCA resume el contenido informativo de grandes conjuntos de datos en un
conjunto mas pequefio de variables no correlacionadas conocidas como componentes
principales.(IBM, n.d.) Cada componente intenta abarcar la mayor cantidad de

informacion.

En el PCA se calculan dos componentes principales: el primer componente

principal (PC1) y el segundo componente principal (PC2).

En el PC1 recoge la mayor varianza en los datos, representando la mejor direccion
para proyectar los puntos, en cambio, el PC2 captura la mayor varianza restante ortogonal

al PC1, con una correlacion de cero entre ambos (IBM, n.d.).

2.2.4.2 Analisis Discriminante por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA):
El Analisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA) es una
variante del método Partial Least Squares Regression (PLS) que se utiliza cuando la
variable dependiente es categodrica. En términos generales, PLS-DA realiza una regresion
PLS en una matriz de variables predictoras X para modelar una matriz de variables
respuesta Y, donde Y representa categorias binarias o multiples (Pérez-Enciso &

Tenenhaus, 2003a)

A diferencia del andlisis discriminante clasico, PLS-DA es particularmente util
cuando el nimero de predictores es mucho mayor que el nimero de observaciones y
cuando existe alta multicolinealidad, condiciones comunes en el analisis de datos
espectrales y en estudios de quimiometria (Pérez-Enciso & Tenenhaus, 2003a). Esta

técnica ha sido ampliamente aplicada en el anélisis de microarreglos para la clasificacion



de tejidos en estudios biomédicos, asi como en la discriminacién de grupos en estudios
de composicion quimica de alimentos y otros sistemas complejos (Nguyen & Rocke,
2002)

El PLS-DA se ha utilizado en multiples campos, incluyendo:

e C(lasificacion de muestras biologicas: En estudios genéticos, PLS-DA ha
permitido discriminar entre tejidos sanos y tumorales basandose en datos
de microarreglos (Nguyen & Rocke, 2002).

e Analisis de datos espectrales: En espectroscopia FTIR y Raman, PLS-
DA es ttil para la clasificacion de compuestos con estructuras quimicas
similares, ayudando a identificar contaminantes en mezclas complejas

(Pérez-Enciso & Tenenhaus, 2003a).

2.2.4.3 Sparse PLS-DA

sPLS-DA es una técnica de clasificacion basada en PLS que es especialmente til
en datos con muchas variables y en problemas multiclase. La version sPLS-DA permite
seleccionar las caracteristicas mas relevantes de manera automadtica para mejorar la

clasificacion y evitar sobreajuste.(Fisher, 1936)

2.2.4.4 Curva ROC (Receiver Operating Characteristic):

La Curva de Caracteristica Operativa del Receptor (ROC, por sus siglas en inglés)
es una herramienta grafica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion binaria. Su principal ventaja es que permite visualizar el balance entre la
sensibilidad (true positive rate, TPR) y la especificidad (true negative rate, TNR) de un

clasificador a diferentes umbrales de decision. (Luo et al., 2012)
En la préctica, la curva ROC es ampliamente utilizada en:

e Diagnostico biomédico
¢ Quimiometria
e [Espectroscopia y clasificacion quimica

e Evaluacion de modelos de aprendizaje automatico



La curva ROC se construye a partir de dos métricas clave en la clasificacion

binaria:

Sensibilidad (True Positive Rate, TPR): mide la capacidad del modelo para

identificar correctamente las muestras positivas.

TP

Sensibilidad = TP+—FN

Donde:
TP: son los positivos correctamente clasificados.
FN: son los positivos incorrectamente clasificados como negativos.

Especificidad (True Negative Rate, TNR): mide la capacidad del modelo para

identificar correctamente las muestras negativas.

TN

Especificidad = TN T FP

Donde:
TN: son los negativos correctamente clasificados.
FP: son los negativos incorrectamente clasificados como positivos.

El Area Bajo la Curva ROC es un valor numérico que cuantifica el rendimiento

del clasificador:
AUC = 1.0: Clasificador perfecto.
AUC > 0.9: Clasificador excelente.
AUC entre 0.7 y 0.9: Clasificador aceptable.
AUC = 0.5: Clasificacion aleatoria.

En espectroscopia, una AUC alta indica que la seleccion de variables espectrales

es eficiente para distinguir clases (Luo et al., 2012)



2.2.4.5 Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS) en analisis

cuantitativo.

El método de Minimos Cuadrados Parciales (PLS, Partial Least Squares) es una
técnica de modelado multivariado que se utiliza cuando hay un gran nimero de variables
predictoras (X) altamente correlacionadas y un conjunto de variables respuesta (Y). PLS
es ampliamente utilizado en analisis quimiométrico, espectroscopico y en la

bioinformatica para la seleccion de variables y reduccion de dimensionalidad (Lé Cao et

al., 2011).

A diferencia del Andlisis de Componentes Principales (PCA), que solo maximiza
la varianza de X, el PLS busca encontrar componentes latentes que maximicen la
covarianza entre X y Y, lo que lo hace util en problemas de regresion y clasificacion (L&

Cao etal., 2011).
El modelo PLS se expresa como:
Y=XB+E

Donde: B es la matriz de coeficientes de regresion obtenida a partir de las

componentes latentes, y E es la matriz de residuos (Lé Cao et al., 2011).

2.2.4.6 Sparse PLS

El método Sparse PLS (sPLS) es una extension de PLS que incorpora un
mecanismo de seleccion de variables mediante penalizacion, lo que permite identificar
solo las variables mas relevantes para la prediccion. Fue desarrollado para abordar
problemas de alta dimensionalidad, como los que se encuentran en estudios de genémica,

quimiometria y espectroscopia (Lé Cao et al., 2011).

2.2.4.7 RMSE
El Error Cuadratico Medio de la Raiz o Root Mean Square Error (RMSE) es una

métrica ampliamente utilizada para evaluar la precision de modelos de calibracion en
analisis espectroscopico, especialmente en técnicas como Partial Least Squares (PLS).
Este error cuantifica la diferencia promedio entre los valores predichos y los valores
reales, proporcionando una medida de la capacidad del modelo para realizar predicciones

precisas.



El RMSE se calcula utilizando la siguiente ecuacion:

1 o
RMSE = |~ (3~ 9
i=1

Donde y; representa los valores reales, y, los valores predichos por el modelo, y

n el numero total de muestras.

Un valor de RMSE menor indica una mejor precision del modelo, es decir, una
menor desviacion entre los valores predichos y los valores reales. (Christin Brettschneider

et al., 2022)

2.3 MARCO CONCEPTUAL

e Analisis de Componentes Principales (PCA): Descripcion de esta
técnica para la reduccion de dimensionalidad y simplificacion de datos.

e Analisis Discriminante por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA):
técnica estadistica que combina el PLS para clasificar datos altamente
correlacionados, optimizando la separacion de clases en problemas de alta
dimensionalidad.

e Contribuciéon de Variables: importancia de cada predictor en la
clasificacion, evaluada mediante pesos, cargas, coeficientes de regresion
y score, para identificar las mas relevantes.

e Espectro FTIR: Sefiales obtenidas corresponden a las vibraciones
moleculares especificas.

e Minimos Cuadrados Parciales (PLS): Explicacion de esta técnica
estadistica utilizada para crear un modelo predictivo entre los datos
espectrales y las concentraciones de analitos.

¢ Quimiometria: Definicion de la disciplina que utiliza técnicas

matematicas y estadisticas para interpretar datos quimicos.



CAPITULO 3

MATERIALES Y METODOS

3.1 NIVEL DE INSVETIGACION

La presente investigacion es de tipo explicativa, debido a que se analiza la relacion
de causa y efecto entre la contaminacion acido acético y los diferentes picos que se

obtienen a través de la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR).

3.2 DISENO DE INVESTIGACION

Este trabajo sigue un disefio de investigacion experimental, ya que las muestras
de acido acético son sometidas a diversas concentraciones controladas de etanol. De este

modo, es posible observar la relacion de causa y efecto mencionada anteriormente.

3.3 DISENO DE EXPERIMENTO

Para generar la base de datos de espectros necesaria para entrenar los modelos
predictivos, se lleva a cabo un disefio de mezclas con restricciones. Este enfoque permite
la creacion estandares representativos con diferentes concentraciones de los analitos de
interés, en este caso el etanol y el acido acético, ajustandose a contextos reales en los que
la presencia de estos compuestos estd limitada por razones técnicas y de control. Dicho
disefio garantiza que las concentraciones de los analitos reflejan condiciones realistas del

proceso de produccion de vinagre.
El disefio de mezclas se expresa de la siguiente forma:
0<lc<xi<uc<lI
Para los fines de esta investigacion se establecen los rangos:
0<5<Ac.Acético <6< 1
0<05<Etanol <1< 1

Este rango asegura que las concentraciones de etanol y acido acético abarquen los
valores observados tipicamente en el vinagre comercial y se encuentren dentro de los

limites normativos. Las concentraciones de los analitos representados previamente seran



expresadas en porcentaje para su analisis. Para generar las mezclas optimas bajo las

restricciones establecidas, se utiliza el software R junto con los paquetes especializados

como son: rms'y dplyr.

A continuacion, se presenta una tabla de las mezclas con su respectivo codigo, la

imagen muestra una vista parcial de la tabla (se podra encontrar la tabla completa en el

compartimiento de ANEXO 1), por lo que es importante mencionar, que se trabajara con

25 muestras contaminadas, y 10 muestras con distintas concentraciones de los analitos

por separado, lo que da un total de 35 muestras a analizar mediante FTIR, con 3 réplicas

de cada uno.

AcAcético  Etanol Agua Codigo

5 0,5 0,945 M1
5,25 0,5 0,9425 M2
55 0,5 0,94 M3
5,75 0,5 0,9375 M4

6 0,5 0,935 M5

5 0,625 0,94375 M6
5,25 0,625 094125 M7
55 0,625 0,93875 M8
5,75 0,625 0,93625 M9

Tabla 1: Fragmento de mezclas (1-9) del diserio experimental

Fuente: Propia autoria

Para complementar la informacion, se generaron dos tipos de graficos para mejor

interpretacion de datos, uno de dispersion y otro interactivo de superficie en 3D. Estos

fueron elaborados con los paquetes ggplot2 y plotly, respectivamente, para visualizar de

manera mas efectiva el disefio experimental.
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Fuente: Propia autoria



3.4 VARIABLES

3.4.1 VARIABLES INDEPENDIENTES

Multiples variables independientes correspondientes a las longitudes de onda de

los espectros estudiados.

VARIABLE DIMENSION INDICADOR

Longitudes de Onda Numero de Unidad de Medida
Longitudes de Onda

Seleccionadas

Absorbancia

Rango espectral

(400 a 4000 cm™)

Fuente: Propia autoria

3.4.2 VARIABLES DEPENDIENTES

Variable bidimensional (Ac. Acético - Etanol).

VARIABLE DIMENSION INDICADOR

Concentraciones N*2 Unidad de

concentracion (% v/v)
N=numero total de

muestras

Fuente: Propia autoria



3.4.3 VARIABLES INTERVINIENTES

e Condiciones de preparacion de la muestra.
e Volumen de la muestra
e Analista

e Tiempo de almacenamiento del vinagre antes de la medicion.

3.4.4 VARIABLES EXTRANAS

Entre las variables extraias que puedan afectar el proyecto estan:

e Humedad del ambiente donde se realizan las mediciones.
e Temperatura durante el analisis.
e Pureza de los reactivos utilizados para la elaboracion de las muestras.

e Fallas en el equipo FTIR (cualquier mal funcionamiento o desajuste).

3.5 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Las técnicas que se emplearon son analisis documental y andlisis de contenido,
cuya recoleccion de informacion se realizé a través de distintas fuentes o bases de datos
como SRPINGER, SCOPUS, SCHOLAR GOOGLE vy repositorios universitarios, entre

otros.

Por otro lado, en el disefio de campo, se utilizdo la técnica de observacion
estructurada, donde los espectros obtenidos mediante FTIR seran registrados en archivos

con formato .CSV para su posterior analisis en R.

3.6 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS

Para el preprocesamiento de datos, se trabajo directamente en R para asegurar un
mejor control, una vez obtenido los datos se emplearon técnicas como correccion de linea

base (ALS), suavizacion (SG), normalizacion y segunda derivada.

Posteriormente, se realizd un preprocesamiento a los datos para luego aplicarlo
los métodos de regresion multidimensional y reduccion de dimensionalidad, incluyendo:

PCA (Anélisis de Componentes Principales), PLS-DA (Anélisis Discriminante por



Minimos Cuadrados Parciales) y sPLS (Regresion por Minimos Cuadrados Parciales

Escasa).

El desarrollo del procesamiento y analisis de datos se llevo a cabo en el entorno
de programacion R, en conjunto a archivos en formato .CSV donde se almaceno la

informacion generada.
3.7 PROTOCOLO A IMPLEMENTAR

El siguiente apartado describe el procedimiento a seguir en esta investigacion.

3.7.1 FASE PREEXPERIMENTAL

Si bien la fase preexperimental puede parecer sencilla, cada accion realizada es

fundamental para garantizar la obtencion de resultados precisos y confiables.

3.7.1.1 DISENO Y PREPARACION DE MEZCLAS

Como se menciond anteriormente, se establecid un disefio experimental con
restricciones basado en las normativas de CODEX, segun las cuales la concentracion de
acido acético debe mantenerse en el rango de 5-6% y la de etanol entre 0.5-1% si
trabajamos con muestras de vinagre. La tabla generada en R muestra estas

concentraciones expresadas en porcentaje (% v/v).

Para el desarrollo de las mezclas, se trabajé con los analitos en su forma mas pura,
asegurando un manejo adecuado para evitar contaminaciones. Se realizaron diluciones
controladas para luego preparar las mezclas correspondientes. En total se generaron 35
muestras, distribuidas de la siguiente manera: 10 muestras estdndar con concentraciones
especificas del acido acético y etanol, las cuales se las ocupa como referencia
posteriormente; y 25 muestras contaminadas como se muestra en la jError! No se e

ncuentra el origen de la referencia..

3.7.1.2 REGISTRO Y ORGANIZACION DE DATOS EN R
Las mezclas obtenidas se almacenaron en una base de datos en formato .CSV para
su analisis. La carga de estos datos en R se llevo a cabo mediante los paquetes ir 'y dplyr,

facilitando el proceso de lectura de datos.



3.7.2 FASE EXPERIMENTAL

En esta fase se abarcara la ejecucion del experimento y la adquisicion de los

espectros analizados por el FTIR.

3.7.2.1 Preparacion y medicion de muestras en FTIR

Las muestras fueron almacenadas en tubos Eppendorf de 1.5 ml. A cada andlisis
se le asignd un coédigo Unico, indicando el nimero de réplica correspondiente. Antes de
cada medicion, las muestras fueron homogeneizadas por 10 segundos |mediante un vortex
para garantizar su uniformidad antes de ser analizadas en el equipo FTIR. Cada muestra
fue analizada en tres réplicas, depositando 55 pL en la zona de medicion del

espectrofotometro infrarrojo.

3.7.2.2 Adquisicion y almacenamiento de espectros
Durante la adquisicion de espectros, se llevo a cabo un analisis de background
cada 20 minutos para mantener la precision del equipo. Es importante destacar que los

datos obtenidos se trabajaron en su forma cruda, sin aplicar modificaciones en el software

OMNIC.

Haz Simple

Fondo, Mar Ene 14 12:35:08 2025 (GMT-05:00) fl

28] A
| I
. ! n

26 |
4 N |

24] I
1 LT

2] I

20]

18]

16

14]

12]

10}

8_-

5]

o]

2_-

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

Mimero de Ondas (cm-1)

Figura 3: Espectro del fondo del laboratorio de cromatografia




Fuente: Propia autoria

Finalmente, tras cada anélisis, los espectros fueron almacenados en

formato .CSV para su posterior procesamiento y andlisis en R.

3.7.2.3 Preprocesado de datos

Antes de la construccion del modelo, los datos fueron sometidos a un
preprocesamiento que incluy6 correccion de linea base, normalizacion, suavizado y
segunda derivada. En la siguiente figura, podremos observar espectros de cada color, la
cual indicara cada una de las muestras contaminadas controladas con sus respectivas

réplicas.
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Figura 4: Espectros sin procesar de muestras contaminadas controladas

Fuente: Propia autoria



3.7.2.3.1 Correccion de linea Base

Para la correccion de linea base se ocupd el método ALS, la cual aplica una
penalizacion asimétrica que minimiza la contribucion de la linea base sin afectar los picos
de interés(Peng et al., 2010); este método no solo ajusta la linea base, sino que también
ayuda a eliminar interferencias no deseadas(Peng et al., 2010), como el pico de enlaces
OH (agua), permitiendo que el modelo tenga un mejor filtrado y conserve tinicamente las
sefiales mas relevantes de cada analito. Para aplicar este método se utilizd el paquete

“baseline” empleando la funcion
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Figura 5: Espectro de muestras contaminadas controladas después de la correccion de linea base (ALS)

Fuente: Propia autoria

3.7.2.3.2 Normalizado

Después de la correccion base, los espectros fueron sometidos a normalizacion de
los valores de intensidad dividiendo cada valor de intensidad por la suma de todos los
valores de intensidad. (Henning Teickner, 2018). Para su aplicaciéon en R, se usé una
funcién que se muestra en jError! No se encuentra el origen de la referencia. en el s

cript bajo el nombre de TESIS FINAL, en la linea (902-906)
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Figura 6: Espectro del normalizado por area de las muestras contaminadas controladas

Fuente: Propia autoria

3.7.2.3.3 Suavizado

Para el suavizado del espectro, se siguio la metodologia propuesta por Henning
Teickner (2018), utilizando el algoritmo de Savitzky-Golay; la cual nos ayudo a reducir
el ruido del espectro sin distorsionar la forma de los picos espectrales. Para su

implementacién en R, se utilico el siguiente comando: linea (163-179; 902-906)
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Figura 7: Suavizado del espectro de las muestras contaminadas controladas

Fuente: Propia autoria

3.7.2.3.4 Segunda Derivada

Para calcular la segunda derivada se siguieron las indicaciones de Henning
Teickner (2018) , la cual propone ocupar el filtro de Savitzky-Golay. Sin embargo, a
diferencia del enfoque del autor en conjunto del paquete “ir”, en este estudio se optd por

ocupar el siguiente comando bajo el paquete de “signal”, la cual aplicara el filtro fila por
fila:

Este comando nos brinda libertad para modificar las variables de p, n y m segliin

sea el caso.

e p: representa el orden del filtro, es decir, el grado del polinomio utilizado
en el ajuste.

¢ n:indica la cantidad de valores de nlimero de onda utilizados para construir
el polinomio.

e m: corresponde a la derivada m-€ésima que se desea calcular.



Bajo ese contexto, ocupamos la siguiente combinacion ( p = 2, n = 7, m =

2) para calcular la segunda derivada. Linea (923-928)
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Figura 8: Aplicacion de la segunda derivada al espectro de muestras contaminadas controladas

Fuente: Propia autoria

3.7.3 METODOS ESTADISTICOS

3.7.3.1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica de
reduccion de dimensionalidad de los datos espectrales cuyo propodsito principal es evaluar
la variabilidad de los espectros y determinar si existe una diferenciacion clara entre los

analitos de interés (4cido acético y etanol). (IBM, n.d.)

Para la implementacion del PCA se trabajo solo con los estdndares (muestras
individuales de 4cido acético y etanol por separado), se busca asegurar que se trabajé con

analitos sin presencia de contaminacion.



Todos los datos utilizados en PCA fueron previamente preprocesados. A
continuacion, se presentan los codigos empleados para el calculo del PCA, en la linea

(514-533).

A partir del PCA, se generaron graficos de distribucion y sedimentacion de los

estandares con el propdsito de mejorar el andlisis y aplicar un filtro adecuado a los datos.

3.7.3.1.1 Contribucion de Variables

Para la generacion del grafico de contribucion de variables, se utilizo el paquete

factoextra en R, cuya aplicacion lo encontrard en la linea (557-562).

Este grafico permite identificar qué longitudes de onda aportan mas informacién

a la variabilidad de los datos y cuéles son menos relevantes de la PCA.

3.7.3.1.2 Sedimentacion de Componentes

El grafico de Sedimentacion o Scree Plot, hace referencia a la cantidad de varianza
explicada por cada componente principal en el andlisis PCA. El grafico generado ayuda
a determinar cudntos componentes principales se deben considerar en el andlisis sin
perder informacion relevante. Lizarazo et al. (2022). El comando ocupado se puede

observar en la linea (581-583).

3.7.3.2 ANALISIS DISCRIMINANTE POR MINIMOS CUADRADOS
PARCIALES (PLS-DA)

El Andlisis Discriminante por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA) es una
técnica de clasificacion supervisada, su objetivo es encontrar una relacion entre las
variables espectrales y las clases predefinidas, permitiendo maximizar la separacion entre

los grupos.(Pérez-Enciso & Tenenhaus, 2003b)

Para este proyecto, se utilizaron los estandares (analitos por separado) para evaluar
si las caracteristicas espectrales de cada analito presentan diferencias significativas que

faciliten su clasificacion.

3.7.3.2.1 Division en Conjuntos de Entrenamiento (Training) y Prueba (Test)

Para la implementacién del PLS-DA, los datos seleccionados fueron divididos

aleatoriamente en dos conjuntos: entrenamiento (70%) y prueba (30%), asegurando que



la distribucion de los datos fuera representativa y balanceada. Asi controlamos el modelo

y evitamos un sobreajustamiento del mismo.

3.7.3.2.2 Calculo del modelo de PLS-DA

Para la generacion del modelo sPLS-DA se computd con el paquete de
“mixOmics”. Este paquete sirve para calcular el spare PLS-DA, la cual realiza la

seleccion y clasificacion de variables en un procedimiento de un solo paso.-(Fisher, 1936)

Posterior al calculo del modelo, se lo entrené configurando su nimero 6ptimo de
componentes (ncomp) y las variables seleccionadas (keepX), mediante el grid search con
Mfold, este modelo entrenado permite identificar patrones en los datos espectrales que

diferencian los estandares, facilitando su clasificacion.

3.7.3.2.3 Prediccion del Modelo PLS-DA

Una vez entrenado el modelo, se realizaron predicciones sobre el conjunto de
prueba utilizando la distancia de Mahalanobis para asignar cada muestra a su clase
correspondiente. El uso de Mahalanobis nos permite determinar la similitud entre dos
variables aleatorias multidimensionales, teniendo en cuenta la correlacion entre

ellas.(Lorenzo, n.d.)

3.7.3.2.4 Curva ROC

A partir del modelo entrenado del PLSDA, se evalu6 su desempefio mediante el
calculo de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Para este analisis, se
considerd un solo componente principal (ncomp = 1), porque es la componente que

separaba las clases.

3.7.3.3 REGRESION POR MiNIMOS CUADRADOS PARCIALES (sPLS)

Para el modelamiento, se realizé un proceso similar de en la division de los datos
en entrenamiento y prueba que se realiz6 en el PLS-DA, la diferencia entre el PLS-DA y
el sPLS es que los datos fueron divididos en una proporcion distinta, mientras en el sPLS-
DA se ocup6 una relacion 70:30, en sPLS se utiliz6 una relacion 60:40 para optimizar el

ajuste del modelo.

Ademas, otra diferencia clave en el enfoque del sPLS es que, en lugar de usar los

estandares, el modelo se entrend con las muestras contaminadas controladas.

Para mejorar la precision del modelo, se ajustaron sus parametros mediante la

modificacion de los rangos de andlisis. Con este propoésito, se desarrolld una funcion bucle



(lineas 679-699) que evalta diferentes combinaciones de parametros a través de
secuencias repetidas, permitiendo determinar la configuracién Optima para el modelo

final.

Para el calculo del modelo, se ocupo la funcidon que se ocupa en la linea (186-231)
para calcular el sPLS, ya que la variante dispersa permite la seleccion de las caracteristicas
mas predictivas o discriminativas en los datos.(Fisher, 1936). Ademas, se realizaron dos
graficas, una de contribucion y otra de bloque de componentes principales que seran

analizadas en la siguiente seccion.

3.7.3.3.1 RMSE: Root Mean Square Error (Error Cuadratico Medio)

Después de obtener el modelo, se procedid a evaluar su desempeio mediante el
calculo del Error Cuadratico Medio (RMSE) para sus dos componentes principales. Para
ello, se desarrollé una funcidon que implementa la ecuacion del RMSE, proporcionando
los valores de error en formato de lista, donde cada elemento representa el RMSE de un

analito en una componente especifica.

3.7.3.3.2 Prediccion de muestras de vinagre de manzana
Para culminar, se evalué la capacidad predictiva del modelo generado en la
estimacion de las concentraciones de acido acético y etanol en dos muestras de vinagre

de manzana: una de elaboracion casera y otra adquirida en supermercado.



Primero, se obtuvo los espectros de las dos muestras de vinagre, cada uno con una
etiqueta; a la muestra casera se la denomin6 “madre” y a la adquirida en supermercado,

se la denomino “comercial”.
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Figura 9: Espectro de las muestras de vinagre de manzana previo a su preprocesamiento

Fuente: Propia autoria

Una vez obtenido los espectros, se importdé al R para aplicar el mismo

preprocesamiento utilizado en el modelamiento, la cual incluye:

e Correccion de linea base mediante ALS,
e Normalizacion,
e Suavizado,

e Aplicacion de la segunda derivada mediante el filtro Savitzky-Golay.
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Figura 10: Espectro de las muestras de vinagre de manzana posterior a su preprocesamiento

Fuente: Propia autoria

Finalmente, para la prediccion, se utilizo el argumento newdata de la funcidn, que
corresponde a la matriz espectral preprocesada obtenida a partir de las muestras de

vinagre de manzana.



CAPITULO 4

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 RESULTADOS

4.1.1 SELECCION DE RANGOS OPTIMOS

Con base en los datos recolectados, se desarrollaron varios modelos predictivos
utilizando dos enfoques distintos: modelos que emplean rangos optimos seleccionados
mediante un filtrado de longitudes de onda, y modelos que utilizan el espectro completo

sin aplicar dicho filtrado.

Para evaluar el rendimiento de cada modelo, se examinoé su tasa de error utilizando
métricas como el RMSE (Error Cuadratico Medio). Los resultados mostraron que los
modelos fundamentados en rangos Optimos filtrados presentaban una tasa de error mas
alta, lo que sugiere que la eliminacion de ciertas longitudes de onda pudo haber

disminuido la capacidad del modelo para capturar informacion relevante de los espectros.

Por lo que se decidi6 de conservar toda la informacion espectral para la creacion
del modelo, evitando la pérdida de sefiales clave en la caracterizacion y cuantificacion de
los analitos. A partir de estos hallazgos, se decidio utilizar el espectro completo en los
modelos finales para asegurar una mejor representacion de la variabilidad espectral y una

mayor fiabilidad en la cuantificacion de &cido acético y etanol en las muestras analizadas.



PCZ 11.06%

4.1.2ANALISIS PREEXPLORATORIO

Para el PCA se trabajé exclusivamente con los estandares “limpios” (analitos por
separado), lo que permitio evaluar la distribucion espectral de cada compuesto sin
interferencias. En las siguientes imagenes se observa la separacion clara de ambos
analitos, la cual el componente 1 explica un 80.36% de la variabilidad, mientras que el

componente 2 un 11,06%.

PCA de los espectros de los estandares (muestras limpias)
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Figura 11:Grdfica de PCA de los espectros de los estandares (muestras sin contaminar)

Fuente: Propia autoria

4.1.2.1 GRAFICO DE CONTRIBUCION DE VARIABLES

A continuacion, se presenta el grafico de contribucion de variables, el cual nos

indica las longitudes de onda de interés. Las longitudes de onda que pasan el limite



representado por la linea roja entrecortada son consideradas de gran importancia para la

identificacion del etanol como del acido acético.
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Figura 12: Grdfica de Contribucion de Variables derivada del PCA

Fuente: Propia autoria

4.1.2.2 GRAFICO DE SEDIMENTO DE COMPONENTES

En el grafico de sedimentacion de componentes, se observa que los datos
procesados exponen un mayor numero de dimensiones significativas. En particular, las

dimensiones 1 a 3 presentan la mayor contribucion a la variabilidad de los datos, lo que

indica que contienen la informacion mas relevante para el analisis posterior.
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Figura 13: Grdfica de sedimentacion de componentes del PCA en muestras "limpias”

Fuente: Propia autoria
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4.1.3 RESULTADOS DEL ANALISIS PLS-DA

PLS-DA: Analisis de los Estandares
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Figura 14:Grdfico de PLS-DA de estandares (analitos por separado)

Fuente: Propia autoria



Como se observa en el grafico, los componentes estdn bien diferenciados,
formando dos elipses correspondientes a cada grupo. La variante X1 (52%) explica la
mayor variabilidad, siendo este el principal eje, mientras que la variante X2 explica un
9%. Esta separacion clasifica muy bien mis analitos, confirmando su facilidad de

deteccion.
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Figura 15: Grdfica de contribucion del PLS-DA de mi primera componente con muestras "limpias”

Fuente: Propia autoria

El grafico de contribucion de la componente 1, representa la separaciéon de mis
analitos en un mismo eje, diferenciandolos por los colores naranja y azul, pertenecientes
al 4cido acético y etanol, respectivamente. En palabras sencillas, las longitudes de onda
afectan la clasificacion de manera opuesta dependiendo del analito, cuando una longitud

de onda favorece la clasificacion de acido acético, disminuye la de etanol y viceversa.

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utilizé la curva ROC, la cual arrojé un
100% de sensibilidad, indicando que el modelo no presento errores en la clasificacion de

datos, porque son muestras puras



Este hallazgo sugiere que no habra inconvenientes al aplicar el modelo a las
muestras contaminadas controladas, ya que la clasificacion inicial de los estandares se

realiz6 sin ambigiiedad.
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Figura 16: Curva de ROC para el andlisis de PLS-DA

Fuente: Propia autoria

4.1.4 RESULTADOS DEL ANALISIS sPLS
Se resume el modelo efectuado en R de la siguiente manera:

e Tipo de modelo: Regresion

e Numero de componentes: 2

e Dimension de los datos:
e X (predictores): 45 x 7469 (45 muestras, 7469 variables

espectrales)

e Y (variable respuesta): 45 x 2 (45 muestras, 2 variables respuesta)

e Variables seleccionadas en cada componente (keepX y keepY):



e keepX: 2200 y 3500 variables retenidas en cada componente

e keepY: 1y 2 variables retenidas en cada componente
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Figura 17: Grdfica de bloques(X,Y) de los componentes principales del PLS

Fuente: Propia autoria




Como podemos observar en el grafico, hay dos bloques uno correspondiente a X
y otro a Y, estos compartimientos representan las variables predictoras y la otra, la
variable de respuesta, respectivamente. Por medio del grafico confirmamos que el modelo

estd identificando patrones significativos entre los datos, mostrando asi las relaciones

claves de ambas matrices.
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Figura 18: Grdfico de contribucion de cada bloque (X,Y) del PLS

Fuente: Propia autoria

En el grafico de contribucion de variables de los bloques X y Y, nos indica que
ciertos espectros pueden predecir muy bien la concentracion de etanol, ya que el bloque

Y corresponde a la variable de respuesta, demostrando que mi bloque X, contribuye de

manera similar en su prediccion.



4.1.4.1 RMSE DEL MODELO

Los resultados de mi tasa de error, se la puede evidenciar en la siguiente tabla:

COMPONENTE ANALITO RMSE
Componente 1 Etanol 0.11772782
Componente 1 Acido Acético 0.34047798
Componente 2 Etanol 0.08451969
Componente 2 Acido Acético 0.33542750

Tabla 2:Tabla de los resultados del RMSE calculados del modelo (PLS)

Fuente: Propia autoria

Conociendo estos resultados, podemos decir que el modelo generado es confiable

ante sus predicciones, ya que las tasas de error son bajas.

4.1.5 PREDICCION DE MUESTRAS DE VINAGRE

Al aplicar el modelo PLS a las muestras de vinagre, se obtuvieron los resultados
de concentraciones de las muestras analizadas de cada analito, la cual se mostrara en la

tabla, la cual la columna cuyo nombre es “madre” indica la muestra casera:

COMPONENTE ANALITO MADRE COMERCIAL
Componente 1 Etanol 0.7845601 0.7615159
Componente 1 Acido Acético 5.5873886 5.5727367
Componente 2 Etanol 0.7679627 0.8078596
Componente 2 Acido Acético 5.6222875 5.4752915

Tabla 3: Tabla de resultados de prediccion de las muestras de vinagre, los resultados se encuentran en
%(v/v)

Fuente: Propia autoria

Es importante resaltar que los componentes 1 y 2, son los que representan la
afinidad que posee el modelo por cada analito; como observamos en la Figura 18, el
bloque Y analiza las predicciones de etanol, por lo que se indica que el bloque Y

corresponde a la componente 2.



Debido a que la componente 2 tiene una mejor relacion con la prediccion del
etanol, se espera una deteccion mas precisa del etanol en comparacion el componente 1

que se encuentra influenciado por el 4cido acético.

Debido a que el modelo presentd un porcentaje bajo de error, concluimos que las

respuestas generadas son confiables.

En el ANEXO 2:ANEXO 1:

Tabla Completa del Experimento

AcAcetico  Etanol Agua Codigo
5 0,5 0,945 M1
5,25 0,5 0,9425 M2
5,5 0,5 0,94 M3
5,75 0,5 0,9375 M4
6 0,5 0,935 M5
5 0,625 0,94375 M6
5,25 0,625 0,94125 M7
5,5 0,625 0,93875 M8
5,75 0,625 0,93625 M9
6 0,625 0,93375 M10
5 0,75 0,9425 M11
5,25 0,75 0,94 mM12
5,5 0,75 0,9375 M13
5,75 0,75 0,935 mM14
6 0,75 0,9325 M15
5 0,875 0,94125 M16
5,25 0,875 0,93875 M17
5,5 0,875 0,93625 mM18
5,75 0,875 0,93375 M19
6 0,875 0,93125 M20
5 1 0,94 M21
5,25 1 0,9375 M22
5,5 1 0,935 M23
5,75 1 0,9325 M24
6 1 0,93 M25

Fuente: Propia Autoria



ANEXO 2:

Tabla de Comparacion de Longitudes de Onda entre los Estandares
(Analitos: Ac Acético y Etanol por separado) y las Muestras Controladas
Contaminadas, se presenta una tabla de las longitudes de onda de interés la cual nos
indica qué numero de onda pertenece al Etanol o Ac Acético respectivamente, tanto en
las muestras contaminadas controladas como en las muestras “limpia”. Esta tabla
proporciona una ultima verificacion sobre la importancia de trabajar con el espectro

completo, evitando la eliminacidon de informacion relevante mediante filtrados.

Ademas, permite analizar el desplazamiento de onda de los analitos, lo que
contribuye a una mejor comprension de sus variaciones espectrales en las muestras

contaminadas.

4.2 DISCUSION

4.2.1 DETERMINACION DE RANGOS ESPECTRALES OPTIMOS

Para el preprocesamiento de datos espectrales, se evaluaron diferentes métodos
con el fin de seleccionar el método 6ptimo. Entre los procesos aplicados se encuentran:
correccion de linea base (métodos Rubberband y ALS), normalizacion de dareas,
suavizado con el filtro Savitzky-Golay, primera y segunda derivada y finalmente
escalamiento Z-score. La eleccion del método de correccion de linea base jugd un papel

importante en la obtencion de los espectros y su andlisis.

El método Rubberband ajusta una envolvente convexa a los puntos mas bajos del
espectro, permitiendo corregir la inclinacion de la linea base sin afectar la forma de los
picos(Wang et al., 2018). A diferencia del método ALS, el cual mostré mejores resultados,
permitiendo la eliminacién de toda senal de interferencia no deseada(Peng et al., 2010),

eliminando asi el pico caracteristico del enlace de -OH (agua).

Se escogido el método ALS, debido a que se busca resaltar los enlaces
predominantes de los analitos, asi se evita mayor variabilidad en el modelo al mantener

el pico de agua.

En cuestion del normalizado por area y su suavizado, no hubo inconvenientes u
observaciones significativas, sin embargo, para la primera y segunda derivada, el cual se

ocupd el filtro de Savitzky-Golay, se observaron diferencias significativas, es importante



mencionar que los datos tratados por el método de Rubberband fueron sometidos a la
primera derivada, mientras que los datos tratados por ALS se les realizé directamente la

2da derivada. A ambas configuraciones se les realiz6 un escalado de Z score.

Después de establecer la configuracion ideal para el preprocesamiento, se optd
por trabajar con el espectro completo, dado que los resultados obtenidos con esta
configuracion superaron en precision y estabilidad al modelo. A diferencia de los intentos
anteriores de filtrado de variables, utilizar el espectro sin restricciones permitio captar
toda la informacion relevante de los analitos y evitar la pérdida de longitudes de onda que
podrian ser significativas. Esta estrategia mejor6 la capacidad predictiva del modelo y

redujo la pérdida de informacion espectral importante.
4.2.2 INTERPRETACION DE MODELOS PREDICTIVOS

MULTIDIMENSIONALES

El andlisis mediante PCA (Andlisis de Componentes Principales) facilitéo la
evaluacion de la variabilidad espectral contenida en los datos y la exploracion de la
separacion entre los analitos de interés. Se determin6 que la primera componente principal
(PC1) explicaba el 80.36% de la variabilidad, lo que sugiere que los analitos presentan
diferencias espectrales significativas, permitiendo, asi, su diferenciacion precisa. Esta
clara distincion avald la posibilidad de aplicar métodos de clasificacion y seleccion de

variables para desarrollar modelos predictivos.

Con base en los resultados del PCA, se elabor6 una grafica de contribucion de
variables con el fin de identificar las longitudes de onda mas significativas. En un primer
momento, se filtraron aquellas que tenian una contribucién superior al 0.01%. No
obstante, se decidio trabajar con el espectro completo preprocesado, para evitar la pérdida
de longitudes de onda que podrian ser relevantes para la modelizacion. Esta eleccion
garantiz6 la conservacion de la mayor cantidad de informacién espectral posible y evitd

la omision de sefales potencialmente significativas para la cuantificacion de los analitos.

Para clasificar los espectros, se utiliz6 el método de Analisis Discriminante por
Minimos Cuadrados Parciales (PLSDA). Este método es mas eficiente en la identificacion

de las longitudes de onda mas pertinentes para la diferenciacion de los analitos.

La evaluacion del modelo se llevd a cabo mediante la curva ROC (Receiver

Operating Characteristic), cuyas mediciones mostraron una sensibilidad del 100% (Figura



16). Aunque en otros contextos estadisticos un valor tan elevado podria indicar
sobreajuste, en este caso, el resultado es coherente con la naturaleza de los datos, ya que
se trabajo con muestras puras y libres de contaminacion. Esto confirma que los espectros
analizados presentan diferencias espectrales marcadas que permiten una clasificacion

confiable.

Finalmente, para construir el modelo predictivo, se eligid el método sPLS
(Minimos Cuadrados Parciales Escasos) en lugar del PLS tradicional. La principal razéon
para esta eleccion fue su habilidad para la seleccion de variables, lo que permitio crear un
modelo mas eficiente y robusto al disminuir la redundancia espectral sin afectar la

precision en la prediccion de las concentraciones de los analitos.
4.2.3 EVALUACION DEL MODELO PLS Y PREDICCION EN MUESTRAS DE

VINAGRE

Con respecto a las muestras de vinagre de manzana, el modelo indico
concentraciones de 4cido acético y etanol que estaban dentro de los limites establecidos
por el Codex Stan 162-1987. Esto confirma la capacidad predictiva del modelo, asi como

su aplicabilidad en matrices reales.

Como se puede notar facilmente, los datos ya son buenos, pero se pueden mejorar
calibrando el modelo con mas muestras para que se pueda manejar una mayor

variabilidad.
4.2.4 COMPARACION CON ESTUDIOS PREVIOS Y LIMITACIONES DEL

MODELO

Muchos estudios han investigado extensamente la aplicacion de FTIR combinado
con modelos quimiométricos para la identificacion y cuantificacion de compuestos

disueltos en matrices liquidas y solidas.

En el presente estudio, la aplicaciéon de PLS-DA y PLS también permitio distinguir
y cuantificar el acido acético y el etanol en muestras de vinagre, cuyos resultados

coinciden con estudios previos que adoptaron este enfoque.

Por ejemplo, investigaciones como la de Rahmania et al. (2015) han demostrado
la efectividad del PCA y PLS para la identificacion de adulteraciones en productos

alimentarios, especificamente en el analisis de carne de rata en albondigas. Asimismo,



estudios como el de Smok-Kalwat et al. (2024) evidencian la capacidad de FTIR en
combinacion con machine learning para la deteccion de biomarcadores en biopsias
liquidas, aplicando técnicas similares a las utilizadas en este trabajo, como PCA y

regresion logistica.

En el campo de la industria alimentaria, investigaciones como las de Sahlan et al.
(2019) y Vinciguerra et al. (2019) han utilizado ATR-FTIR para la deteccion de
adulteraciones en miel y leche, respectivamente, empleando modelos predictivos para la
autenticacion de productos. En comparacion con estos estudios, la presente investigacion
refuerza la aplicacion de FTIR como una herramienta rapida y eficiente, demostrando su

viabilidad en la caracterizacion de matrices fermentadas como el vinagre.

4.2.4.1 Limitantes

A pesar de los resultados prometedores obtenidos en este estudio, se identifican

algunas limitaciones que podrian influir en la precision y aplicabilidad del modelo:

e Presencia de otros compuestos en las muestras de vinagre de manzana
e Falta cotejamiento de los numeros de onda con bases de datos o muestras

puras, como recomendacion o limitantes.

CAPITULO 5

5.1 CONCLUSIONES

Después de analizar los resultados concluyo que:

e Utilizar un rango espectral especifico no era la alternativa més adecuada
para modelar los analitos de interés. Por lo tanto, se optd por trabajar con
el espectro completo, lo cual facilité una mayor precision en el modelo y
disminuy0 la tasa de error al predecir las concentraciones de acido acético
y etanol en el vinagre.

e Se desarrollé un modelo utilizando sPLS (Sparse Partial Least Squares),
que demostr6 un rendimiento excelente en la prediccion simultdnea de los
dos analitos. Optar por este método favorecido la maximizacioén de la
relevancia de las variables espectrales y optimizo la capacidad predictiva

del modelo.



e Losresultados de la evaluacion del modelo utilizando muestras de vinagre
estuvieron dentro de los pardmetros previamente definidos. Esto confirma
que el modelo es capaz de cuantificar de manera precisa tanto el acido
acético como el etanol, reforzando la teoria de que hay relaciones
funcionales entre las longitudes de onda y las concentraciones de los
analitos analizados.

e Los resultados obtenidos respaldan la viabilidad de crear modelos de
regresion multidimensional que permitan la prediccion simultanea de
acido acético y etanol en el vinagre, lo que podria facilitar su uso en la

comprobacion de los limites legales en productos comerciales.

De esta forma, los resultados obtenidos respaldan la hipodtesis formulada, al
evidenciar una relacion funcional entre las longitudes de onda y las concentraciones de
los analitos, lo que facilitd el éxito en el desarrollo del modelo predictivo. Ademas, se
responde a la pregunta de investigacion, confirmando que es factible crear modelos de
regresion capaces de predecir de manera simultanea los niveles de 4cido acético y etanol

en el vinagre.

5.2 RECOMENDACIONES

e Incluir mayor nimero de muestras de vinagre de manzana, tanto
artesanales/caseras como comerciales para mejorar la generalizacion del
modelo.

e Explorar otros métodos de preprocesado, ya sea en la correccion de linea
base, normalizacion o derivada.

o Contrastar los resultados obtenidos del proyecto con métodos tradicionales
de cuantificacion como puede ser la cromatografia de gases o HPLC, para
validar la precision del modelo.

e Extender la aplicacion del modelo a diferentes productos de preferencia a
productos que puedan presentar los analitos estudiados, es decir,
contengan la presencia de 4cido acético y etanol.

e Evaluar la viabilidad de implementar este modelo en laboratorios de

control de calidad.
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ANEXO 1:

ANEXOS

Tabla Completa del Experimento

AcAcetico  Etanol Agua Codigo
5 0,5 0,945 M1
5,25 0,5 0,9425 M2
5,5 0,5 0,94 M3
5,75 0,5 0,9375 M4
6 0,5 0,935 M5
5 0,625 0,94375 M6
5,25 0,625 0,94125 M7
5,5 0,625 0,93875 M8
5,75 0,625 0,93625 M9
6 0,625 0,93375 M10
5 0,75 0,9425 M11
5,25 0,75 0,94 M12
5,5 0,75 0,9375 Mm13
5,75 0,75 0,935 M14
6 0,75 0,9325 M15
5 0,875 0,94125 M16
5,25 0,875 0,93875 M17
5,5 0,875 0,93625 M18
5,75 0,875 0,93375 M19
6 0,875 0,93125 M20
5 1 0,94 M21
5,25 1 0,9375 M22
5,5 1 0,935 M23
5,75 1 0,9325 M24
6 1 0,93 M25

Fuente: Propia Autoria



ANEXO 2:

Tabla de Comparacion de Longitudes de Onda entre los Estandares

(Analitos: Ac Acético y Etanol por separado) y las Muestras Controladas

Contaminadas
Onda Contaminado Limpio
516.8509 AC
517.333 AC
517.8152 AC
558.7968 AC AC
559.2789 AC AC
559.7611 AC AC
560.2432 AC AC
560.7253 AC AC
625.3317 AC AC
631.5995 AC AC
632.0816 AC AC
846.6326 AC ET
847.1147 AC ET
847.5969 AC ET
848.079 AC ET
865.9181 AC AC
866.4002 AC AC
866.8823 AC AC
873.1501 AC
873.6323 AC
874.1144 AC
874.5966 AC
875.0787 AC
884.7214 AC ET
885.2036 AC ET
885.6857 AC ET
886.1678 AC ET
886.65 AC ET
887.1321 AC ET
887.6143 AC ET
888.0964 AC ET
888.5785 AC ET
889.0607 AC ET
889.5428 AC ET
900.632 AC AC

901.1141 AC AC




901.5962
902.0784
902.5605
903.0426
903.5248
904.0069
904.489
925.7031
926.1852
926.6673
927.1495
927.6316
928.1137
928.5959
929.078
932.4529
932.9351
933.4172
933.8994
998.0236
998.5057
998.9879
999.47
1007.666
1008.148
1008.631
1009.113
1009.595
1010.077
1010.559
1011.041
1011.523
1012.006
1012.488
1012.97
1013.452
1013.934
1014.416
1014.898
1015.381
1015.863
1016.345
1016.827
1021.648
1022.13
1022.613

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
AC
AC
AC
AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET

AC
AC
AC
AC




1023.095
1023.577
1024.059
1024.541
1025.023
1025.505
1025.988
1026.47
1026.952
1027.434
1027.916
1028.398
1028.88
1029.363
1029.845
1030.327
1030.809
1031.291
1031.773
1032.255
1032.738
1033.22
1033.702
1041.416
1041.898
1042.38
1042.862
1043.344
1043.827
1047.202
1047.684
1048.166
1048.648
1049.13
1049.612
1050.094
1050.577
1051.059
1051.541
1052.023
1052.505
1052.987
1053.469
1066.487
1066.969
1067.451

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
AC
AC
AC




1067.933
1068.416
1068.898
1079.987
1080.469
1080.951
1081.433
1081.916
1082.398
1082.88
1083.362
1083.844
1084.326
1084.808
1085.29
1085.772
1173.521
1174.004
1174.486
1174.968
1225.11
1225.592
1226.074
1226.557
1227.039
1227.521
1231.86
1232.342
1254.521
1255.003
1255.485
1255.967
1256.449
1335.52
1341.787
1342.269
1342.751
1343.234
1343.716
1344.198
1344.68
1366.858
1367.341
1367.823
1368.305
1368.787

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
ET

AC
AC
AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET

AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
AC
AC
AC
AC
AC




1369.269
1369.751
1370.233
1370.716
1371.198
1371.68
1372.162
1372.644
1373.126
1373.608
1374.09
1374.573
1375.055
1375.537
1376.019
1376.501
1376.983
1377.465
1377.948
1378.43
1378.912
1379.394
1381.323
1381.805
1382.287
1382.769
1383.251
1383.733
1384.215
1384.698
1385.18
1385.662
1386.144
1386.626
1387.108
1387.59
1388.073
1388.555
1389.037
1389.519
1390.001
1390.483
1390.965
1391.447
1391.929
1392.412

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET




1392.894
1393.376
1393.858
1394.34
1394.822
1395.304
1395.787
1396.269
1396.751
1397.233
1397.715
1399.162
1415.554
1416.036
1416.519
1420.858
1421.34
1421.822
1422.304
1422.786
1423.268
1423.75
1424.233
1440.625
1441.107
1441.59
1442.072
1442.554
1443.036
1443.518
1444
1444.482
1444.965
1445.447
1445.929
1446.411
1446.893
1447.375
1447.857
1448.34
1448.822
1449.304
1449.786
1450.268
1450.75
1454.607

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET

AC
AC
AC
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC




1455.089
1455.572
1456.054
1456.536
1461.357
1461.839
1465.697
1466.179
1466.661
1467.143
1467.625
1468.107
1468.589
1469.072
1469.553
1470.036
1470.518
1474.857
1475.339
1475.821
1476.303
1476.786
1477.268
1481.125
1481.607
1482.089
1484.982
1485.464
1485.946
1486.428
1486.91
1491.732
1529.821
1530.303
1530.785
1531.267
1531.749
1533.196
1533.678
1534.16
1534.642
1535.124
1535.606
1539.946
1540.428
1548.142

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
AC
AC
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ET
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ET
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AC
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AC
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AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
AC
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1548.624
1549.106
1549.588
1550.071
1550.552
1559.713
1573.695
1574.177
1574.659
1575.142
1575.624
1576.106
1576.588
1578.517
1578.999
1579.481
1579.963
1580.445
1580.927
1581.409
1581.892
1582.374
1582.856
1583.338
1583.82
1584.302
1738.104
1738.586
1739.068
1739.55
1774.746
1780.05
1780.532
1781.014
1781.496
1781.978
1804.639
1805.121
1805.603
1806.085
1806.567
1807.05
1825.371
1825.853
1861.049
1861.531

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
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ET
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ET
ET
ET
ET
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1862.013
1862.495
1880.816
1881.299
1919.87
1920.352
1920.834
1921.316
1921.798
1944.941
1945.423
1945.905
1946.387
1996.047
1996.529
2016.297
2016.779
2017.261
2017.743
2018.226
2042.332
2042.814
2043.297
2043.779
2044.261
2054.868
2055.35
2068.85
2069.332
2069.814
2070.296
2070.778
2084.278
2084.76
2085.242
2195.652
2196.134
2196.616
2197.098
2202.402
2202.884
2203.366
2203.848
2204.33
2204.813
2205.295

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
AC
AC
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AC
AC
AC
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AC
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AC
ET
ET

ET
ET

ET
ET
ET
ET




2225.062
2225.544
2226.027
2226.509
2236.634
2237.116
2237.598
2256.401
2256.883
2257.365
2274.24
2274.722
2275.205
2275.687
2276.169
2276.651
2278.579
2284.365
2284.847
2285.329
2285.812
2297.383
2297.865
2298.347
2305.097
2305.579
2306.061
2306.543
2307.026
2322.936
2334.99
2335.472
2335.954
2336.436
2336.918
2340.775
2341.257
2341.74
2342.221
2342.704
2343.186
2343.668
2344.15
2344.632
2345.114
2345.596
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AC
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AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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2360.061
2360.543
2361.025
2361.507
2361.989
2368.739
2369.221
2369.703
2370.186
2370.668
2371.15
2371.632
2372.114
2372.596
2373.078
2373.561
2374.042
2374.525
2375.007
2375.489
2375.971
2376.453
2376.935
2377.417
2377.9
2378.382
2394.292
2394.774
2395.257
2395.739
2427.078
2462.274
2462.756
2463.238
2463.72
2467.095
2467.577
2468.059
2501.809
2502.291
2502.773
2503.255
2510.969
2511.452
2511.934
2512.416

AC
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AC
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AC
AC
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AC
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AC
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AC
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AC

ET
ET
ET

ET
ET

ET
ET
ET
ET
ET




2549.058
2549.541
2550.023
2566.897
2567.38
2567.862
2568.344
2577.022
2577.504
2592.933
2593.415
2593.897
2645.004
2645.486
2645.968
2685.985
2686.468
2686.949
2694.182
2694.664
2699.485
2699.967
2700.449
2700.932
2701.414
2701.896
2702.378
2702.86
2711.056
2711.539
2712.021
2712.503
2712.985
2713.467
2728.413
2728.896
2729.378
2729.86
2739.502
2745.288
2745.77
2746.252
2752.038
2756.377
2756.859
2757.342
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AC
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AC
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2757.824
2758.306
2758.788
2759.27
2959.839
2960.321
2960.803
2961.285
3004.678
3034.57
3035.052
3035.535
3045.659
3046.142
3078.927
3079.409
3110.266
3130.998
3131.48
3163.301
3163.783
3231.282
3231.764
3249.604
3250.085
3250.568
3251.05
3257.8
3258.282
3258.764
3327.71
3328.192
3328.674
3329.156
3359.531
3360.013
3360.495
3360.977
3400.03
3400.512
3400.994
3401.477
3533.1
3533.582
3564.439
3564.921
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AC
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AC
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ET
ET
ET
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3565.403
3573.117
3573.599
3574.082
3574.564
3575.046
3576.974
3577.457
3577.939
3578.421
3602.528
3603.01
3603.492
3605.903
3606.385
3606.867
3607.349
3609.76
3614.581
3615.063
3615.545
3616.028
3617.956
3618.438
3618.92
3619.403
3619.885
3621.331
3621.813
3622.295
3622.777
3623.26
3647.366
3659.42
3659.902
3660.384
3660.866
3661.348
3662.795
3663.277
3663.759
3664.241
3664.723
3667.616
3668.098
3671.473

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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3673.402
3673.884
3674.366
3674.848
3675.33
3677.741
3678.223
3678.705
3684.009
3689.312
3689.794
3690.277
3694.616
3705.223
3705.705
3706.187
3708.598
3709.08
3709.562
3710.044
3710.526
3711.009
3713.419
3715.83
3716.312
3716.794
3718.24
3718.723
3719.205
3719.687
3734.151
3734.633
3746.687
3747.169
3749.58
3750.062
3750.544
3751.026
3753.919
3754.401
3754.883
3755.365
3757.776
3758.258
3760.187
3760.669

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
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AC
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AC
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ET
ET
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3761.151
3763.562
3766.454
3768.383
3768.865
3769.347
3798.275
3798.758
3805.025
3806.954
3807.436
3810.329
3810.811
3811.293
3832.025
3838.293
3840.221
3840.703
3843.114
3843.596
3866.739
3867.221
3867.703
3873.007
3873.489
3874.935
3875.417
3875.899
3876.382
3876.864
3883.614
3884.096
3884.578
3885.06
3885.542
3886.024
3895.185
3895.667
3905.31
3910.613
3911.095
3911.578
3912.06
3916.399
3916.881
3917.363

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
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AC
AC

ET
ET
ET
ET
ET

AC

ET

ET




3917.845
3919.774
3920.256
3920.738
3921.22
3921.702
3927.006
3927.488
3927.97
3928.452
3928.935
3931.345
3931.827
3935.202
3935.684
3936.167
3945.327
3945.809
3946.292
3946.773
3947.256
3947.738
3953.523
3954.488
3954.97
3955.452
3955.934
3956.898
3957.381
3957.863
3958.345
3958.827
3959.309
3959.791
3960.273
3962.684
3963.166
3963.648
3964.13
3964.613
3965.095
3965.577
3970.88
3971.363
3971.845
3972.327

AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
AC
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AC
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AC
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AC
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ET
ET

AC
AC
AC
AC
ET
ET
ET

ET
ET




3972.809
3973.291
3973.773
3974.255
3974.738
3975.219
3975.702
3976.184
3976.666
3977.148
3978.112
3978.594
3979.077
3979.559
3980.041
3980.523
3981.005
3981.487
3981.969
3982.452
3982.934
3983.416
3983.898
3984.38
3984.862
3985.344
3985.827
3986.309
3986.791
3987.273
3987.755
3988.237
3988.719
3989.202
3989.684
3990.166
3990.648
3991.13
3991.612
3992.094
3992.576
3993.059
3993.541
3994.023
3994.505
3994.987
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AC
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AC
AC
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AC
AC
AC
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3995.469
3995.951
3996.434
3996.916
3997.398
3997.88
3998.362
3998.844
3999.326
3999.809
4000.291
426.6913
427.1734
427.6555
428.1377
428.6198
429.102
487.4405
487.9227
598.332
598.8141
612.7961
613.7604
614.2426
614.7247
853.3825
853.8646
854.3468
859.6503
864.9538
865.4359
865.9181
875.5608
876.043
876.5251
877.0072
877.4894
877.9715
878.4536
878.9358
879.4179
879.9
883.7571
884.2393
884.7214
885.2036
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ET
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ET
ET
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AC
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885.6857
905.9354
906.4176
906.8997
907.3818
907.864
909.7925
910.2747
937.7565
938.2386
938.7208
995.1308
995.6129
996.095
996.5772
997.0593
997.5414
998.0236
998.5057
1007.666
1008.148
1008.631
1009.113
1009.595
1010.077
1010.559
1011.041
1011.523
1012.006
1012.488
1012.97
1013.452
1013.934
1014.416
1014.898
1015.381
1015.863
1016.345
1022.13
1022.613
1023.095
1023.577
1024.059
1024.541
1025.023
1025.505

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
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ET
ET
ET
ET
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AC
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AC




1025.988
1026.47
1026.952
1027.434
1027.916
1028.398
1028.88
1029.363
1029.845
1030.327
1030.809
1031.291
1031.773
1032.255
1032.738
1033.22
1033.702
1034.184
1034.666
1035.148
1035.63
1036.112
1036.594
1037.077
1037.559
1038.041
1039.969
1040.452
1040.934
1041.416
1041.898
1042.38
1042.862
1043.344
1043.827
1044.309
1044.791
1046.719
1047.202
1047.684
1048.166
1048.648
1049.13
1049.612
1050.094
1050.577

ET
ET
ET
ET
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ET
ET
ET
ET
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ET
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1051.059
1051.541
1052.023
1052.505
1052.987
1053.469
1053.951
1054.434
1054.916
1055.398
1055.88
1056.362
1056.844
1057.326
1057.809
1058.291
1058.773
1065.523
1066.005
1066.487
1066.969
1067.451
1067.933
1068.416
1068.898
1069.38
1069.862
1070.344
1070.826
1071.308
1071.791
1072.273
1072.755
1073.237
1073.719
1074.201
1076.13
1076.612
1077.094
1077.576
1078.058
1078.541
1079.023
1079.505
1079.987
1080.469

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
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ET
ET
ET
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ET
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1080.951
1081.433
1081.916
1082.398
1082.88
1083.362
1083.844
1084.326
1084.808
1085.29
1085.772
1086.737
1087.219
1087.701
1088.183
1088.665
1089.147
1089.63
1090.112
1090.594
1091.076
1091.558
1092.04
1092.522
1093.005
1093.487
1093.969
1094.451
1094.933
1095.415
1095.897
1096.38
1096.862
1097.344
1097.826
1098.308
1098.79
1099.272
1099.755
1100.237
1100.719
1101.201
1101.683
1102.165
1108.433
1108.915

ET
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ET
ET
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1120.004
1120.486
1120.969
1121.451
1121.933
1122.415
1122.897
1123.379
1123.861
1161.95
1206.307
1206.789
1207.271
1207.753
1208.235
1208.718
1231.378
1244.878
1245.36
1245.842
1246.324
1246.806
1247.288
1258.378
1258.86
1259.342
1259.824
1295.02
1295.502
1295.984
1296.466
1296.948
1297.431
1297.913
1298.395
1298.877
1299.359
1299.841
1300.323
1300.806
1301.288
1301.77
1302.252
1302.734
1303.216
1303.698

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
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1304.181
1304.663
1308.038
1308.52
1310.448
1310.93
1311.413
1311.895
1312.377
1312.859
1313.341
1313.823
1314.305
1314.788
1315.27
1315.752
1316.234
1319.127
1319.609
1320.091
1320.573
1321.055
1321.538
1322.02
1322.502
1322.984
1323.466
1323.948
1324.43
1324.912
1325.395
1325.877
1326.359
1326.841
1327.323
1327.805
1328.287
1328.77
1329.252
1336.002
1336.484
1360.108
1360.591
1361.073
1361.555
1362.037

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
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ET
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1362.519
1363.001
1363.483
1400.126
1400.608
1401.09
1401.572
1402.054
1402.537
1403.019
1403.501
1403.983
1404.465
1404.947
1405.429
1405.911
1406.394
1406.876
1407.358
1407.84
1408.322
1408.804
1409.286
1409.769
1410.251
1410.733
1411.215
1411.697
1412.179
1412.661
1413.144
1413.626
1424.233
1424.715
1425.197
1427.125
1427.608
1428.09
1428.572
1429.054
1429.536
1430.018
1430.5
1430.983
1431.465
1431.947

ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
ET
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1432.429
1432.911
1433.393
1448.34
1448.822
1449.304
1449.786
1450.268
1450.75
1451.232
1464.732
1465.214
1541.874
1542.356
1542.838
1586.231
1586.713
1587.195
1626.248
1626.73
1627.212
1627.695
1628.177
1628.659
1629.141
1629.623
1630.105
1630.587
1631.07
1631.552
1646.98
1647.462
1647.944
1648.427
1648.908
1649.391
1656.141
1656.623
1659.516
1659.998
1660.48
1660.962
1661.444
1661.926
1662.408
1662.891
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1663.373
1663.855
1664.337
1664.819
1665.301
1665.783
1666.265
1666.748
1667.23
1667.712
1671.087
1671.569
1672.051
1672.533
1673.015
1679.283
1679.765
1680.248
1680.729
1681.212
1681.694
1682.176
1682.658
1683.14
1683.622
1684.104
1684.587
1685.069
1685.551
1686.033
1686.515
1686.997
1687.479
1687.962
1688.444
1688.926
1689.408
1689.89
1690.372
1690.854
1693.265
1693.747
1694.229
1694.712
1695.194
1695.676
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1698.086
1698.569
1699.051
1699.533
1700.015
1700.497
1700.979
1708.211
1708.694
1709.176
1709.658
1710.14
1710.622
1711.104
1711.586
1712.069
1712.551
1713.033
1713.515
1713.997
1714.479
1714.961
1718.818
1719.301
1719.783
1720.265
1720.747
1721.229
1721.711
1722.193
1722.676
1723.158
1723.64
1726.533
1727.015
1727.497
1727.979
1728.461
1728.943
1729.426
1743.407
1743.89
1744.372
1744.854
1745.336
1757.389
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1757.872
1758.354
1758.836
1759.318
1765.104
1765.586
1766.068
1766.55
1767.032
1767.514
1797.889
1798.371
1798.853
1851.406
1851.888
1935.78
1970.494
1970.976
2040.886
2134.42
2134.903
2261.222
2403.453
2403.935
2429.488
2429.97
2430.453
2430.935
2598.236
2598.719
2599.201
2599.683
2607.397
2607.879
2608.361
2608.843
2609.325
2609.808
2610.29
2620.897
2621.379
2621.861
2669.593
2670.075
2670.557
2671.039
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2671.521
2672.485
2672.968
2707.681
2708.164
2708.646
2709.61
2710.092
2746.735
2747.217
2747.699
2748.181
2795.913
2945.375
2965.143
2965.625
2966.107
2966.589
2967.071
2993.106
2993.589
2994.071
2994.553
2995.035
3001.303
3001.785
3002.267
3002.749
3003.231
3003.714
3004.196
3004.678
3019.624
3020.106
3025.892
3026.374
3026.856
3070.249
3070.731
3071.213
3111.23
3111.712
3112.194
3112.677
3155.587
3156.069
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3156.551
3168.604
3188.372
3188.854
3209.104
3209.586
3210.068
3210.55
3211.032
3236.104
3239.479
3239.961
3240.443
3240.925
3241.407
3273.71
3274.192
3274.675
3300.71
3301.192
3332.049
3340.245
3340.727
3341.209
3341.692
3342.174
3342.656
3343.138
3343.62
3373.031
3394.245
3394.727
3395.209
3781.401
3781.883
3806.472
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Fuente: Propia autoria
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