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RESUMEN

En el presente trabajo se aborda la investigacion de tipo explicativa en la que se
busca responde a la integrante de sobre qué procesamiento espectral contribuye al
desarrollo de dos modelos con capacidad de intuir la cuantificacion de etanol y metanol
por FTIR, si es mejor la prediccion a partir del espectro completo o solo en los picos de
interés con el objetivo que se prediga las concentraciones de estos en una muestra de
alcohol artesanal elaborado en la provincia de yunguilla. Con el fin de determinar
concentraciones de metanol que pueden ser perjudiciales para la salud. Se hizo un estudio
experimental en el cual se dividid en dos partes principales, en la primera consistio en la
elaboracion de estandares de concentracion y medicion de su onda espectral, para ello se

emplearon técnicas como es la espectroscopia en FTIR.

La segunda parte fue el posterior en analisis informatico con software
especializado, dentro del estudio se llego a la que la mejor técnica para la elaboracion de
modelos multilineas se hace a través de la metodologia sPLS que fue formado a partir de
estandares en los que se utilizo el espectro completo, y que al momento de evaluar se
obtuvo un MSE de 0.360 lo que dictamina una gran precision en el modelo pero solo va
a ser efectivo dentro del rango establecido por el disefio de muestras en caso de que la

muestra tenga mayor grado el modelo tiene a extrapolarse restando eficiencia.

ABSTRACT

This work addresses explanatory research that seeks to answer the question of
which spectral processing contributes to the development of two models capable of
intuiting the quantification of ethanol and methanol by FTIR, whether prediction is better

based on the complete spectrum or only on the peaks of interest, with the aim of predicting



the concentrations of these in a sample of artisanal alcohol produced in the province of
Yunguilla. The aim is to determine methanol concentrations that may be harmful to
health. An experimental study was conducted, divided into two main parts. The first part
consisted of developing concentration standards and measuring their spectral wave, using

techniques such as FTIR spectroscopy.

The second part was the subsequent computer analysis with specialized software.
The study concluded that the best technique for developing multiline models is through
the sPLS methodology, which was formed from standards in which the complete
spectrum was used. and at the time of evaluation, an MSE of 0.36 of was obtained, which
indicates a high degree of accuracy in the model, but it will only be effective within the
range established by the sample design. If the sample has a higher degree, the model tends

to extrapolate, reducing efficiency.



CAPITULO 1

1.1 Planteamiento del problema

En los interiores de la provincia del Azuay, se ubica el canton de Santa Isabel a
aproximadamente 70 km de la ciudad de Cuenca. En él se ubica el valle de Yunguilla,
este es caracteristico porque se encuentra en un microclima privilegiado, tiene clima
calido himedo casi todo el afio entre temperaturas que bordean los 20 a 25 grados
centigrados, gracias a esta caracteristica, muchos habitantes de la zona viven a través de
la agricultura como su actividad econdmica principal. Una de las especies més cultivadas
en la zona es el cultivo de cafia de azucar (Saccharum Officinarum) como se puede
apreciar en la figura 1. Asi mismo muchos otros habitantes también se dedican a la
transformacion de esta materia prima en productos con valor agregado, entre ellos figuran

la produccion de Panela, y alcohol principalmente.




Figura 1: Parcela cultivada con cafia de azlicar dentro del valle de yunguilla

Imagen elaborada por el Autor.

El problema nace durante en el proceso de transformacion de la cafia de azucar a
productos de valor agregado ya que los métodos e instrumentos con los que se lo realiza
son artesanales sin medidas de control ni asepsia, ademas que no cumplen con ningunas
normas de salubridad requeridas para esos productos. En procesos mas sencillos como la
elaboracion de Panela existe un riesgo al consumirla, pero es menor que al comparar el
consumo de alcohol de origen artesanal que si esta mal destilado este puede llegar a ser
toxico para los humanos causando desde cegara a €sta en casos mas graves coma e incluso

la muerte.

Figura 2: Trapiche para la extraccion del jugo de cafia para la posterior, fermentacion y

destilacion.

Imagen elaborada por el Autor.



Para que un Alcohol artesanal tenga esta capacidad toxica para un ser humano se
da principalmente por a la hora de destilar con ayuda un trapiche el cual por presion
mecénica se extrae el jugo de cafia y pasa a un proceso fermentativo que generalmente
suele durar entre 3 a 5 dias, al cumplir este tiempo se lo destila con ayuda de un alambique
el cual se calienta el fermento y mediante diferencia de puntos de ebullicion se destila el
etanol a 73 grados centigrados, pasa a través de un serpentin que enfria y condensa el

alcohol para pasar a su posterior filtracion y reposo para su posterior consumo.

Dentro del proceso de extraer el jugo de cafia a partir del bagazo se liberan
diferentes pectinas las cuales no se forma de la nada, sino que dependiendo de las
caracteristicas de la especie y la condicién del cultivo existe mayores o menores
concentraciones. Estas al fermentar se transforman en metanol, por ende, entre mas
concentracion de metanol mayor la toxicidad este es recuperado a los 65 C° por lo que es
lo primero que se destilara. Por otro lado, un punto primordial para evitar la mezcla de
metanol en el alcohol final es necesario personal capacitado que sepa bien a las
temperaturas en las que ya es seguro recuperar el destilado, por lo que no es raro que
durante un proceso de destilacion fraccionada el alcohol obtenido suele estar contaminado

(Juan V. Ashurst et al., 2025).

Dentro del cuerpo humano el problema no es el compuesto, sino la forma en que
el cuerpo lo trata de deshacer del mismo, el metanol al ingerirlo es absorbido e ingresa al
torrente sanguineo hasta el higado en donde va a ser metabolizado. Para poder eliminarlo
el higado lo transforma en formaldehido con ayuda de una enzima alcohol deshidrogenasa
y a su vez este nuevo compuesto se puede transformar en acido férmico, gracias a la

enzima aldehido deshidrogenasa. Estos intermediarios metabolicos son altamente toxicos



para el cuerpo y generan problemas a nivel celular en el proceso de la respiracion celular.
A nivel sistémico en el cuerpo puede llevar a causar una acidosis metabolica. (Villanueva

Anadon et al., 2002).

La principal sintomatologia que consumidores puede generar son facilmente
confundibles con una intoxicacion etilica comun dado que comparten muchos sintomas:
dolor de cabeza, dolor abdominal, sensacion de embriaguez, pero después de haber
trasformado el metanol se empiezan a ver las diferencias, dado que si hubo una
intoxicacion media por metanol los sintomas se presentan como: sensibilidad visual,
fotofobia, ceguera parcial o total y en casos de intoxicacion extrema se puede producir
una acidosis metabdlica, coma, convulsiones e inclusive la muerte (Juan V. Ashurst et al.,

2025).

En ecuador este es un problema que se ha repetido muchas veces de forma
persistente en distintos sectores del pais, acorde a el ministerio de salud publica un caso
que ocurrié el 19 de noviembre de 2022, En el cual se atendieron a 136 personas con
sospecha de intoxicacion por el consumo de alcohol metilico (Ministerio de Salud
Publica, 2020).De este grupo, 17 de ellos fallecieron meses posteriores, otro caso de
intoxicacion masiva se presentd el 3 de diciembre del mismo afo, en el que se han
atendido 178 personas con sospecha de intoxicacion por alcohol metilico, con

localizacion en Quito (159) y Latacunga (19).(Ministerio de Salud Publica, n.d.).



1.2 Pregunta de investigacion

¢ Qué técnica de procesamiento mejora la precision para la cuantificacion simultanea de

etanol y metanol a través de FTIR en bebidas alcoholicas de origen artesanal?

1.3 Justificacion de la investigacion

El consumo de bebidas alcohdlicas en si ya es perjudicial para la salud humana,
ahora aumentandole otros problemas como lo es un origen turbulento de la bebida
alcohdlica eso puede inducir a un aumento en el numero de casos por posibles
intoxicaciones por metanol causado por la irregularidad de estos productos, por eso la
calidad y seguridad de los productos es vital para los consumidores, asi protegiendo a la

poblacién y evitando posibles problemas de salud puablica.

Para el analisis de alcoholes segun las normas INEN los niveles de alcohol del
permitido dentro para el aguardiente de cafia esta entre los 10 mg por cada 100 ml es decir
inferior al 0,1%, para su cuantificacion el método preferente o ideal acorde a las normas
INEN para la identificacion es la cromatografia de gases, aunque su principal
inconveniente radica en los altos costos y el requerimiento de equipo especial. de ademas
existe otro método el cual contribuye ayudar para el andlisis es la titulacion, pero el
principal inconveniente de esta técnica son que requieren, altos costos, personal
especializado, requieren de tiempo para obtener los resultados, por lo que se puede optar

por otra opcion como es la espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier (FTIR)



en la cual podemos ver un espectro en el cual cada pico corresponde a la absorcién de

energia por parte de un enlace quimico (INEN, 2013).

Con la ayuda de esta herramienta y con la formacion de modelos matematicos a
partir del analisis de los espectros producidos por el equipo. Permite establecer modelos
que solo con la ayuda de los espectros que es un analisis mas rapido, facil y menos costos
podemos obtener resultados tentativos rapidos, confiables y mas eficientes sobre la
cuantificacion de las sustancias que deterioran la salud de los consumidores, asi
reduciendo el nimero de caso por intoxicaciones. También permite garantizar que la
norma INEN se cumpla. Ademas, mediante el modelamiento aumenta la posibilidad de

poder extrapolar la investigacion hacia otras industrias con otras variables.

1.4 Limitaciones

Las principales limitaciones de la investigacidn son la falta de estandarizacién del
alcohol dado que durante cada proceso de destilacion existe cambios que afectan las
concentraciones limitado a muestras representativas, ademas dado que cada persona que
destile va a tener su proceso definido por lo que las muestras de bebidas alcohélicas

siempre varian.

Otra limitante importante es causada por las limitantes espectrales se puede
presentar en el equipo ya sera por la muestra presentada o la calibracion del equipo y estas

van a ser catalogadas como posibles interferidas espectrales que va a afecta a los datos



espectrales que van a formar parte del moldeo, ultimo factor a considerar es el tiempo

limitado lo que imposibilita un analisis mas exhaustivo de las muestras.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General :

Determinar la técnica de analisis de datos mas adecuada para lograr la mejor
prediccion en la cuantificacién simultanea de metanol y etanol, a partir de los espectros
obtenidos mediante FTIR en bebidas alcohodlicas artesanales producidas en el valle de

Yunguilla.
1.5.2 Objetivo especifico:
- Determinar la interrelacion entre las concentraciones de etanol - metanol y sus espectros.

- Evaluar modelos predictivos utilizando datos obtenidos de los espectros para realizar

predicciones simultaneas de las concentraciones de etanol y metanol.

- Evaluar los datos obtenidos del modelo en comparacion con los valores reales presentes

en la muestra

1.7 Hipdtesis

El uso de técnicas de procesamiento de los espectros generados a partir del FTIR
permite una mejora en el modelo predictivo en la cuantificacion del etanol y metanol en

bebidas de origen artesanal.



Capitulo 2

2.1 Marco teorico

2.1.1 Antecedentes de la investigacion

Con el desarrollo de diferentes técnicas se ha facilitado muchos procesos, con la
espectroscopia FTIR esta se convirtié en una técnica que facilita muchos aspectos,
reducen costo y tiempo ademas de su versatilidad en muchos campos de aplicacion, de
manera general esta técnica se basa en poder identificar tentativamente los grupos
funcionales presentes en la muestra estos son identificados por la un haz de luz infrarroja
que indice sobre la muestra y con un sensor registra cambios de la vibraciones de sus
enlaces y genera un espectro.(Berthomieu & Hienerwadel, 2009a). Con esta ventaja a
través de los afios se volvid una herramienta clave en multiples estudios que emplean

técnicas de espectroscopia infrarroja.

En el caso del estudio igual enfocado en la evaluacion alcoholes de desarrollado
por se muestra un estudio en el cual mediante espectroscopia de infrarrojo y técnicas
discriminantes como DA, PCA, SVM y SIMCA, realizaron los analisis multivariantes
para la discriminacion de 110 vinos en funcidén acorde a la variedad de uva y su
composicion. Dentro del estudio se emplearon un rango espectral (4000-700cm-1), los
resultados de mas adecuado fueron obtenidos con el tratamiento con SVM con una
clasificacion exitosa superior al 72.2% en los sets de entrenamiento y un 44% para el set

de validacion.(Manuel Vazquez Vazquez, n.d.).



Otra aplicacion de la espectroscopia se da en el estudio de(Yaman, 2020), en el
cual se empled espectroscopia de Raman e infrarroja. el objetivo principal de estudio de
este fue detectar muestras de leche vaca que se la hacian pasar como leche de cabra, en el
estudio se usaron una proteina (B-caroteno) que solo estaba presente dentro de las
muestras de origen vacuno a través de un modelo de PLS y este alcanzé a una correlacion

de validacion del 0.96.

Asimismo, en el estudio por parte de (Da Silva et al., 2020) en el cual se centraron
en desarrollar un método analitico automatizado que tenga la capacidad para caracterizar
micro plasticos de un tamafio inferior a 100 micras para los plasticos mas usados dentro
de la industria, en el estudio se emplearon imagenes hiperespectrales por micro
transformada de Fourier combinado con herramientas de Deep learning como PLS-DA y
SIMCA. Siendo el mejor modelo de PLS-DA con tuvo la capacidad de generar una
clasificacion con un margen de error del 1% y con una tasa de clasificacion de éxito del
95 %. La muestra usada dentro del estudio fue a partir de sedimentos de diferentes

mezclas de plastico.

Dentro de otros campos de investigacion también se lo ha usado de técnica como
es dentro de la industria alimentaria como es el caso de un estudio en Indonesia en el
motivo de la investigacion fue la elaboracion de un modelo PLS discriminatorio que tenga
la capacidad de identificar carne de rata dentro de muestras de carne molida adulteradas.
Para la elaboracion del modelo emplearon los espectros formados a partir del tipo de grasa

entre una muestra de rata y otra de cerdo. Y se obtuvo un modelo que a partir de una



muestra extrafia se determine la presencia y cantidad de carne de rata.(Rahmania et al.,

2015).

En otro estudio de igual manera relacionado al area de adulteracion de alimentos
se buscd discernir entre muestras de miel y miel agregada de azucares externos. con el fin
de distinguir entre una muestra verdadera y una adultera se elaboré mediante ATR-FTIR
y a través de procesos quimiométricos, lo que indico como es un método totalmente

confiable para fines de control de calidad.(Sahlan et al., 2019)

En ambitos relacionados a la biotecnologia ambiental tiene aplicaciones
importantes para la salud de los suelos como lo indica el autor del estudio(Devianti et al.,
2019). en el cual se busca identificar metales pesados (Zn y Pb) en suelos agricolas con
el fin de evitar la contaminacion en los cultivos, para ello se elabor6é un modelo PCA que
obvio un margen de error de 3% para la distension entre presencia o ausencia y para la
prediccion simultanea consiguieron una correlacion de 0.98 lo que indica una alta

capacidad predictiva.

Dentro de una rama completamente diferente, en el estudio elaborado por (Smok-
Kalwat et al., 2024) . detalla la elaboracidn de un analisis (PCA), en el cual mediante un
cddigo automatico de machine learning, maquinas de soporte vectorial (SSVM) se
desarroll6 un modelo predictivo con el propdsito de mediante espectros del FTIR con un
rango nimero de onda de 800 -1800cm-1 permite la deteccion de canceres, mediante
muestras liquidas de tejidos, siendo un uso potencial de la técnica dentro de la industria

médica.



Después de esta investigacion se puede afirmar la versatilidad de esta técnica y
como tiene tantas aplicaciones en diferentes campos y como es escalable en distintas

técnicas.

2.2 Bases tedricas

2.2.1 Espectroscopia infrarroja

La espectroscopia infrarroja (IR) es una técnica que interrelaciona las areas de fisica y
quimica en el cual se busca ver el comportamiento de las moléculas quimicas cuando son
sometidas a un haz de radiacién, al momento de que las moléculas fueron irradiadas,
dependiendo de su naturaleza y tipo de compuesto y enlace formado se van a generar
diversas excitaciones vibracionales Unicas para cada tipo grupo funcional y enlace. (FTIR

| FTIR Spectroscopy Academy | Thermo Fisher Scientific - IE, n.d.).

La excitacion vibracional de cada tipo de compuesto ocurre debi6 a que pasa un foton a
través de la molécula y si tiene exactamente la cantidad de energia justa y necesaria el
enlace absorbe y provoca una vibracion que luego es detectada y ese pulso se lo traduce

a un espectro para ser analizado.(Athavale et al., 2020)

Los espectros generados son presentados en términos de numeros de onda, que se

relaciona con la frecuencia de la radiacion que absorbioé mediante la siguiente ecuacion:

V=V/c

V es la frecuencia y C es la constante de la velocidad de la luz (Fleming Patrick, n.d.)



2.2.2 Region diagnostica y region de las huellas digitales

En un espectro de (IR) se da la informacion en picos ordenados, se divide en dos
partes el espectro, una de region de diagnostico en el cual indica informacion clara y
precisa que dependiendo de que altura de la nimero de onda en la que se forma el pico
puede ser un compuesto u otro, en contraparte la region de huella genética corresponde a
la nimero de onda de entre 1500 y 500, en esta zona existen muchas sefiales que producen
un patron complejo lo que complica el andlisis, sin embargo es especialmente Gtil para

comparar 0 confirmar espectros (Document, n.d.).
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Fuente: Capitulo 2 Espectroscopia del infrarrojo 2.1 Region Del Infrarrojo.

Figura 3: En la siguiente imagen se ve como se divide las regiones del espectro y dependiendo de la nimero de onda

se aprecia uno u otro enlace.



2.2.3 Senal residual Background

La sefial residual del background o también Ilamado ruido esta es una funcién
consiste en la eliminacion del a sefial que queda antes del analisis de una muestra, esto
con el fin que la sefial de la muestra no posea interferencias entre el fondo en donde esta
el equipo y los picos de interés.(CAPITULO Il Espectroscopia Del Infrarrojo 2.1 Region

Del Infrarrojo, n.d.).
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Figura 4: Background laboratorio de cromatografia .

Imagen elaborada por el Autor.

2.2.4 Espectro Etanol

Acorde al ejemplo presente se puede observar que los picos relevantes dentro del
espectro del etanol al 96% marca los picos representativos entre 1047 cm-1, 1087 cm-1,

857 cm-1.



Absorbancia

Figura 5: Espectro etanol al 96 ° obtenido a través del equipo de FTIR.

Imagen elaborada por el Autor.

2.2.5 Espectro Metanol

En el caso del metanol los picos mas representativos de sus enlaces se ubican entre los

1000 cm-1y 1100 cm-1.
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figura 6: Espectro de metanol absoluto obtenido a través del equipo de FTIR.

Imagen elaborada por el Autor.



2.2.6 Técnica ATR-FTIR

El espectrometro de transformada de Fourier (FT-IR) es una herramienta analitica,
cuyo objetivo es obtener un espectro que es obtenido cuando una muestra es irradiada
simultaneamente bajo un amplo rango de frecuencias de espectro IR y las sefiales
obtenidas pasa por el tratamiento y se les realiza la aplicacion de la transformada de
Fourier y asi se descompone para identificar solo las frecuencias que fueron absorbidas.
La técnica de reflectancia total atenuada o (ATR), es una modalidad de espectroscopia
que su uso tiene ventajas como la rapidez, la facilidad de uso, minima cantidad de
muestra, pero sus ventajas también traen varias complicaciones como: nimero de onda,
indice de refraccion, profundidad de penetracion de la onda evanescente, angulo de
incidencia, eficiencia de contacto, material de cristal, nimero de reflexiones.(Berthomieu

& Hienerwadel, 2009).

2.3 Marco Conceptual

2.3.1 Pre Tratamientos matematicos de datos espectrales.

2.3.1.1 Correccion de la linea base por medio de ALS

Al obtener los espectros crudos de equipo de FTIR estos tienen muchas sefiales
afadidas conocidas como ruido, por lo que el primer pretratamiento consiste en la
correccion por linea base esto con la finalidad de eliminar la mayor cantidad de ruido.
Para corregir la linea base de nuestros espectros se debe eliminar las tendencias no

deseadas. Para realizar esta correccion existen multiples metodologias para conseguirlo.



Entre ellas figuran la correccion lineal, polindmica, por correccion de morfologiay, ALS

Asymetric Least Square, que va a usar en este estudio.

Para comprender la correccion por linea base, hay que tener en cuenta en que se
trata de una funcién matemaética en la cual se busca eliminarlas sefiales que no forman
parte del espectro con el fin de aislar solo las sefiales analizables, mediante el método
ALS se puede ajustar que tanto desea suavizar la linea, es decir eliminar las
irregularidades, también se puede ajustar que tanto se acerca la linea base a los puntos
inferiores del espectro y es asimétrica porque al momento de trazar la linea con las partes

bajas del espectro es més relajado, en cambio cuando existen picos es mas estricto.

ALS entonces es una férmula en la cual penaliza dos situaciones: cuando la linea
generada esta por debajo de la linea base y cuando esta se encuentra entre los picos.
Siendo maés estricto cuando la linea se encuentra entre los picos, para ajustar esta funcion
se controla a través de dos parametros: el primero es lambda que esta controla que tanta
suavidad se desea en el espectro, entre mas grande este parametro mas se reducen los
picos. Y el parametro p en el que se asigna valores entre 0 y 1, en caso que se le asigne
un valor de p =0 va ajustar la linea base hacia a favor de los valles y va a darle menos
peso los picos, el caso de que p = 1 realiza el caso contrario, es decir la linea base tendera
a sequir a favor de los picos menos peso a los valles y si es un punto medio como es p =
0.5 se realizard una linea base simétrica (Two Methods for Baseline Correction of
Spectral Data « NIRPY Research, n.d.). esta funcion tiene ventajas como es la fiabilidad
que genera, aunque el espectro tenga mucho ruido, o picos complejos va a generar una
buena linea base, asi mismo permite el ajuste de pardmetros enfocado a lo que se requiere
investigar si picos o valles lo que favorece para su aplicacion para distintas areas en

espectroscopia, cromatografia, electronica y electronica.



Al usar este método en nuestro caso nos genera una gran ventaja la cual es la
capacidad de eliminar picos anchos no significativos como lo es el pico del H20 que
aparece en la nimero de onda de entre 3000 cm-1 a 4000 cm-1 en los espectros de metanol

-etanol. EI método ALS responde a la siguiente ecuacion.

=1

z= minz Wiy, —z)*+ A z (4%z;)?

En donde:

y: Espectro

(14l (Y1

W;: Son pesos asimétricos que depende entre la relacion de “y” y “z
A: Es un pardmetro de regularizacion sobre la suavidad permitida de la linea base.

A?: Es el operador de segunda diferencia para imponer suavidad en la linea base.

2.3.1.2 Normalizacion de datos

Se realizd una normalizacion por area, esto tiene el proposito de que todos los
datos se iguales entre si, asi que todos los datos cumplan los mismos requisitos, este caso
que todos los datos tenga una mima area total., asi mismo mediante ese método se tiene
la capacidad de eliminar el sesgo en los datos y es un paso fundamental la preparacion de
los datos, debi6 a que hace que todos los datos estén en el mismo idioma por asi decirlo

Para esto ello se calcula con la siguiente férmula.(RichmanJeffrey,n.d.).

Ay
Ay

A/l,norm = 5

En donde:



Az norm: Representa la absorbancia normalizada.

A, Corresponde a la absorbancia dentro de una onda nimero especifica.

> Aj;: Es la integral del espectro.

2.3.1.3 Suavizado del espectro y eliminacion de ruido

Para suavizar sefiales y calcular derivadas se emplea el filtro Savitzky-Golay se lo
puede describir como un filtro matematico de espectros que tiene la capacidad de suavizar
datos ruidosos mediante minimos cuadrados a el conjunto de puntos que se encuentran en
puntos cercanos, ademas tiene la principal caracteristica que mantiene la forma de los
picos y los valles. Se puede describir el proceso en 3 pasos en donde primero se va a
definir una ventana de puntos fijo y estos van a desplazarse en todos los datos, a partir de
la ventana se genera una regresion linea y sitlas un nuevo punto central con el generado

a partir de la regresion lineal.

Al aumentar estos valores existe un mejor suavizado, pero se corre el riesgo de
que se pierdan detalles relevantes, al caso de disminuir la ventana de puntos fijo se tendra
mayor nitidez o mayores detalles, pero va a existe una menor eliminacion del ruido, asi
mismo se puede interactuar con el grado del polinomio formado, entre mayor el grado va
a existir una mejora dentro de las formas complejas formadas por el espectro, pero con el
riesgo de sobreajuste el espectro. Dentro de la ecuacién se tiene el parametro los
coeficientes de convolucidn estos son una operacion matematica la cual permite aplicar
un filtro formado por dos funciones que modifican una sefial. En filtro se basa en la

siguiente ecuacion (Savitzky & Golay, 1964):



m

y = ) cyi)

j==m

En donde:

yi(s) : Representa el valor ya suavizado y la i sefiala de qué posicién esta ubicado.
yi + j: Responde a cudles son los datos originales.
ci: Los coeficientes de convolucion.

m : numero de puntos vecinos durante el ajuste.

2.3.1.4 Primera y Segunda derivada

Para obtener la primera y la segunda derivada se puede hacer a través del mismo
filtro S-G en el cual solo se modifica el grado del polinomio para obtener la primera o la
segunda. La primera derivada tiene la capacidad de medir el cambio frente a intensidad
en el eje x es principalmente Util para detectar y relatar borde en lo picos en cambio la
segunda derivada sirve para representar la curvatura del espectro o en otras palabras la
pendiente, se centra mas en la inflexidn o el cambio del espectro, es principalmente usado
para separar sefiales espectrales que se encuentren muy cerca, también tiene la capacidad
de evidenciar picos solapados, ayuda a eliminar el fondo que puede cambiar a la
interpretacion de los picos también se juega con la variable de coeficientes de convolucion
el cual ajustando el grado del polinomio se genera coeficientes de convolucion
especificos para la segunda y primera derivada. El filtro responde la siguiente ecuacion.

(Savitzky & Golay, 1964).

m

yi(S) = Z ciyi +j

j==m



Donde:

yi(s) : Representa el valor ya suavizado y la i sefiala de qué posicion esta ubicado.

yi + j: son los datos originales.
ci: los coeficientes de convolucion.

m: nimero de puntos vecinos durante el ajuste.

2.4 Modelamiento matematico

2.4.1 Regresion Multidimensional

La regresion multidimensional es una técnica estadistica que se puede considerar
la evolucion de la regresion lineal dado interrelacion la variable independientes y
dependientes es decir se quiere ver el cambio de las variables cuando una acttia en funcién

de las variables predictoras(Granados, n.d.).

2.4.2 Minimos cuadrados parciales (PLS)

La Regresién de Minimos Cuadrados Parciales (PLS) es una técnica de regresion
supervisada que tiene una cierta similitud con (PCA), esta tiene como objetivo ver la
mayor varianza posible pero solo con los datos x , principalmente util para la reduccion
la dimensional, en cambio el modelo PLS busca la méxima covarianza, es decir que los
datos de X y Y se encuentran altamente relacionados. En otras palabras, busca generar
una funcién que tenga la capacidad de predecir solo unas variables de respuesta (YY), con
ayuda de un gran conjunto de variables independientes X, gracias a su naturaleza también

permite ver la correlacién de las variables X, que va busca que los componentes



maximicen las correlaciones. Para poder emplear este modelamiento se requiere tener
todos los datos estandarizados para eso se realiza el proceso de visto previamente, una
vez con todos los datos estandarizados se pasa por la extraccion de los componentes y
mediante la generacidn de un vector con capacidad de otorga pesos que maximizan la
correlacion entre las variables X y las Y a partir de la matriz se obtiene un score , el
vector con la variable original se relaciona con los componentes latente para a partir de

ahi realizar la prediccion.

El modelo utiliza datos a los que se les nombra como train y corresponde como
70 % de datos estos nos van a servir para poder conocer el manejo de los datos y entrenar
al modelo para luego evaluar con los datos de test que corresponde al 30 % con el fin de
ver el rendimiento con datos nuevos, y va a seguir una limitacion en la que solo va a
predecir correctamente dentro del rango de los datos iniciales MSE. (L& Cao et al., 2011).
El modelado PLS se expresa mediante la siguiente ecuacién y este mismo busca
fragmentar las matrices en componentes latentes. Los loading son coeficientes que
indican cuanto contribuye cada una de las variables en un componente latente. (Chun &

Keles, 2010).
X=TPT+E

Y=UQT+E

En donde:
T= Matriz scores de componentes X
P = Loading de X
U = Matriz de con scores de Y

Q = Loadings de Y



E y F= Representa el error o residuo

Para el calculo de las matrices se usa la siguiente férmula en donde w son los pesos

otorgados y X representa las variables originales de los componentes.
T =XW
Y para la prediccion del modelo primero se debe obtener B que representa la matriz de

regresion que son los coeficientes “X” y “Y” interrelacionados y se usa la siguiente

ecuacion

B =wW(PTw) 1QT
Para la prediccion se usa esta ecuacion
Y=X=x*B

En donde y va a ser la variable de respuesta, x va ser el dato de entrada y mientras que b

va a ser la matriz con los coeficientes para la prediccion.

2.4.3 Sparse PLS

Es una variacion o mejora del método PLS es especialmente bueno para ser
utilizado en problemas con alta dimensionalidad, dado que su nombre indica que es un
PLS pero con disperso y eso indica con seleccion de variables. Eso lo hace cuando se
tiene muchos datos y no todos aportan a la para la prediccidn entonces se seleccionan las
variables méas representativas para la seleccion se el Lasso lo que fuerza que algunos
coeficientes se vuelvan cero. Y su principal objetivo es maximizar la covarianza entre X
y Y, al forzar que algunos coeficientes se vuelvan cero contribuyen en menos sobreajuste

y una mayor interpretabilidad. (Hyonho Chun & Siindiiz Keles, 2010).

De ahi el modelo procede igual que el PLS se entrena el modelo con el 70 % de
los datos a los que se los conoce como train , y ya entrenado al modelo se lo enfrenta con

los datos nuevos de datos test para evaluar su el comportamiento del modelo, gracias a la



gran capacidad de analisis de datos con alta dimensionalidad es especialmente util en

distintas ramas como son la proteémica y gendémica (Fisher, 1936).

Responde a la siguiente ecuacion en la cual busca la covarianza de los vectores w

y € que busca en nuevas dimensiones los dos componentes latentes X, Y
MAXW,C = COUa(XW’Yc)

Que esté sujeto a las siguientes matrices en las cuales representa S1 Y S2 el

namero de variables seleccionadas en X ; Y.
I\W|l, = 1 PESO NORMALIZADOS
W], <S1 PENALIZACION
IC|l, = 1 PESO NORMALIZADOS
ICIl, <S1 PENALIZACION

Para descomponer las componentes X y Y en donde T corresponde a la matriz de

scores, en cambio P, Q son matrices de loadingde Xy Y
X=TPT
Y =TQT

La formula en la que se basa la prediccion es igual a la del modelo pls

B =W(PTW) Q"



2.4.4 Tuneo de hiper parametros

Consiste en un proceso de ajuste e optimizacion de hiper pardmetros con el
principal objetivo de que se obtengan los mejores hiper parametros con el fin de mejorar
el aprendizaje automatico para la prediccion ademas al optimizar los parametros también
ayuda a optimizar los codigos y el tiempo de ejecucién, y para los modelos ayuda a reducir
el sobre ajuste del modelo mejorar su eficiencia y velocidad de respuesta, minimizando
los requerimientos computacionales. para la validacion validar que si son las mejores
sefiales para predecir se debe pasar por proceso de validacion como lo es MSE.

(APRENDE ESTADISTICAS FACILMENTE, n.d.).

2.4.5 Grid search

Es una herramienta de machine learning que consiste en otra metodologia
especifica para el tuneo de hiper parametros en la cual se realiza una busqueda en forma
de malla en el cual primero se define una rejilla en la cual contiene las posibles
combinaciones, luego se prueban todas las combinaciones posibles y mediante un modelo

de validacion cruzada es posible evaluar el rendimiento de modelo.

Es completamente necesario dado que los modelos como el sPLS, dado que con
unos buenos hiper pardmetros aumenta la veracidad del modelo .(Random Search and

Grid Search for Function Optimization - MachineLearningMastery.Com, n.d.).

2.4.6 Error Cuadratico Medio (MSE)
Permite evaluar la precision y el rendimiento de los modelos generados, funciona

a parir de una ecuacion en la cual busca cuantificar la diferencia promedio entre los



valores obtenidos por el modelo y los valores reales de mismo, asi obtenemos una media
que describe la capacidad del modelo capacidad del modelo entre mas bajo es el valor de
RMSE este indica un menor error, o una correcta prediccion de los valores predichos y
los valores reales, Esta métrica responde a la siguiente ecuacion (Christin Brettschneider

etal.,2022):

n

1 &) 2
MSE=—>" (%= %)

i=1
En donde:
y;: Representa a los valores reales del que se forma el modelo

y; . Representa los valores que fueron predichos gracias al modelo

n: Corresponde al nimero total de muestras.

2.4.7 Definicion de términos

e Transformada de Fourier: Descripcion de como se convierte la informacion de

tiempo en el dominio de frecuencia para obtener el espectro.

e Espectro FTIR: Son las sefiales que fueron obtenidas a partir de 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.

e Minimos Cuadrados Parciales Disperso (sPLS):se considera una extension
que parte de PLS en el cual él se selecciona las variables mas representativas, esto
permite que minimizar el uso de las variables irrelevantes, y para finalizar se hace

una regresion sobre el mismo.






Capitulo 3
3.1 Materiales y métodos

3.1.1 Nivel de investigacion

La presente investigacion se clasifica como una investigacion explicativa dado
que busca encontrar la explicacion entre la relacion del alcohol de origen artesanal y
concentracion de metanol-etanol presente en la muestra, y acorde al pico mostrado por

espectroscopia crear un modelo que prediga si existe 0 no presencia de metanol.

3.1.2 Disefio de investigacion

Dentro del presente documento se desarrollard un disefio de investigacion
experimental, ya que se interactia con las muestras con distintas concentraciones de
Etanol-Metanol se someten para el analisis y elaboracion de un modelo predictivo. Para
el disefio de investigacion se hizo a través de la técnica de andlisis de contenido con el fin
de obtener las partes de interés de cada estudio, esto se hizo gracias a la investigacion de
dentro de bases de datos como lo son SCOPUS, GOOGLE ACAEMICO, LATINDEX y

Repositorio de universidad UPS entre otras.

3.1.3 Disefio de experimento

Para el desarrollo del modelo estadistico es necesario generar nuestra base de
datos espectrales, el objetivo es darle un enfoque en el cual se permite crear una libreria
de estandartes representativos y que tengan variabilidad en las distintas concentraciones

de Etanol y Metanol, que se ajusten a concentraciones en contextos reales.

Para ello se opta por un disefio de mezclas que es expresada



0<lc<xi<uc<l]

Xi Proporcion del componente i (metanol-etanol)
Ic Limite inferior permitido para el componente i

uc Limite superior permitido para el componente i

0y 1 Rango proporcional

Para esta investigacion se sitlan los rangos de las concentraciones del alcohol en
Codificado 0 <Etanol <1

No Codificado 30 < Etanol < 50

Codificado 0 < Metanol < 1

No Codificado 0 < Metanol < 2

Estos rangos son los de concentraciones en los que se va a trabajar dado que en el

caso del etanol estos rangos estan dentro de el volumen de alcohol que normalmente

deben segun las normas INEN para este tipo de bebidas, en caso del metanol se establecio

el rango entre 0 % y 2% dado que acorde a la norma el mismo no ser mayor de 0.2 ademas

al tener multiples concentraciones permite tener un espectro mas detallado que nos ayuda

al andlisis de los datos, en total se generaron alrededor de 72 concentraciones.



3.1.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Para este estudio se emplearan distintas técnicas para la recoleccién de datos entre
las cuales figuran estan como punto de partida, la elaboracion de los estandares, el
tratamiento de cada estandar,para ello se utilizo observacion instrumental la cual
consistio en la medicion espectral mediante el equipo, el registro de cada espectro crudo
fue en formato CVS., los instrumentos empleados para obtener los espectros fueron el
equipo de espectroscopia FTIR, software “OMNIC” para la visualizacion y obtencion de

los espectros.

3.1.5 Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Para las técnicas del procesamiento de datos se van a emplear varias técnicas
matematicas en las cuales figura la correccién de linea base (ALS), suavizacion del
espectro, normalizacion de escala, primera y segunda derivada por el filtro Savitzky-
Golay, para el analisis de cada una de las variantes, las técnicas utilizadas para la
formacion de los modelos fueron elaborados de modelos de regresion multilinea fueron
el sPLS y PLS. Para el anélisis de los espectros y el modelamiento de los modelos el

software empleado fue de R- studio.

3.1.6 Variables

3.1.6.1 Variable independiente

Corresponde a las distintas longitudes de onda de cada una de las distintas
concentraciones de metanol y etanol de los espectros analizados, en el cual vamos a

recibir a manera de feedback las distintas absorbancias



3.1.6.2 Variables dependientes

Las variables dependientes corresponden a las distintas Concentracion de Etanol-

Metanol para la formacion del modelo predictivo.

3.1.6.3 Variables Intervenes

Van a representar a los factores que afectan la relacion entre las variables
independientes y las dependientes entre ellas figura, la temperatura durante el analisis,
Condiciones de preparacion de la muestra. EI volumen de la muestra, y la experiencia del

analista.

3.3 Metodologia

3.3.1 Fase preexperimental

Si bien la fase preexperimental parece sencilla, es el primer paso para la formacion
de los distintivos espectros para la posterior formacién del modelo matematico, y su
principal objetivo de esta sesion tiene como objetivo eliminar la posible variabilidad que
puede afectar a los espectros con el fin de que el presente trabajo pueda ser repetible y su

futuro uso en trabajos posteriores.

Para verificar la veracidad de las muestras espectrales se realiz6 3 corridas con
etanol al 35% con el fin de ver las posibles variaciones en los espectros con el fin de ver
la variacion que el equipo posee, acorde a la figura inferior se observo una variabilidad
prominente de la misma muestra por lo que es algo a tomar en cuenta para futuras

investigaciones.
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figura 7: Varianza de la medicion de equipo de una misma muestra de alcohol.

Imagen elaborada por el Autor.

3.3.2 Efecto de la muestra

Acorde y segun trabajos anteriores de espectrofotometria se investigé que acorde
a al volumen de la muestra varia las absorbancias de los aspectos y se observo que cuando

el volumen de la muestra sobrepasa los 55 microlitros no existe cambios por lo que

sugiere que este ese seria el volumen optimo.

Ademas, se observo que dado el lugar y las caracteristicas del laboratorio se puede
inferir que existe una alta humedad relativa lo que infiere en la evaporacion del etanol
sobre la punta del analizador esto genera en el patron un aumento de la absorbancia por
lo que gracias a trabajos anteriores que se establecié que el tiempo de evaporacion del

etanol para que no existan aumentos en la absorbancia es de dos minutos y se debe realizar

una limpieza con agua destilada en la superficie del maquina.




Para la preparacion de cada estandar para la formacion de los espectros deben asegurar
una mezcla totalmente homogénea por lo que cada muestra se pasoé por un proceso de

agitacion de vortice durante 15 segundos.

Dependiendo de las concentraciones de los estandares espectrales se hacen
distintas disoluciones en relacion con la cantidad de etanol-metanol en distintas
proporciones, dado que cada uno va a delimitar un dato que va a servir para nuestro
modelo, después con la ayuda de un agitador magnético se homogeniza bien, una vez bien
establecido las muestras y las diferentes concentraciones se pasa para el analisis en el
equipo FTIR en donde se pasaran las muestras y asi obtendra los distintos espectros que
son analizados y pasan a datos que luego se transforman en bases de datos en “R studio”
donde los datos seran tratados por los modelos estadisticos antes mencionados para poder
evaluar los distintos modelos matematicos y pueden predecir la cantidad de metanol-
etanol de la muestra. Y para finalizar comparar con la muestra real la cual antes se debe

pasar por cromatografia de gases para ver su composicion evaluar si el modelo predice la

concentracién o no.

3.3.3 Consideraciones del equipo

En el momento de analizar cada muestra dentro del equipo FTIR con el software
de OMNIC este mismo establecer un numero de scans o analisis de entre 3 a 42 esto
quiere decir el equipo recoge analiza y promedia la sefial recibida, al aumentar el nimero
de scans aumenta la calidad de la sefial y disminuye el ruido en la sefial, pero en
consecuencia también el tiempo de toma de muestra, por lo que un ndmero equilibrado

entre tiempo y calidad de la sefial estaria entre unos 20 a 32 scans.

Parametros experimentales para el uso de equipo:

e Volumen de muestra: 55pl



e Tiempo de espera entre muestra: 2 min
e Tiempo de vortex: 15 seg

e Resolucion espectral: 4 cm—1

e Espaciado de puntos: 0,4821 cm—1

e numero de scans: 32

e Background: un background por cada réplica y diferente muestra

3.4 Fase experimental

3.4.1 Preparacion de los estandares

El primer paso de la fase experimental consistio en la preparacion de los
estandares para ello se emplearon tubos Eppendorf de 2 ml y con ayuda de una
micropipeta se preparé 1 ml de muestra para cada concentracion en los distintos niveles
y luego paso por su posterior etiquetado. Para evitar errores para la elaboracién se hicieron
dilaciones volumen- volumen., en caso del metanol al ser muestras pequefias se optd por
realizar una solucion madre al 5 % con agua milli-Q y fue usada en cada uno de los

distintos niveles. Para la elaboracién de cada uno de los niveles se usé la siguiente tabla.
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Figura 8: Tabla de mezclas de para la elaboracion de los distintos estandares.

Imagen elaborada por el Autor.

3.4.2 Seleccion del rango

En trabajos el presente trabajo se busc6 comparar cuél de los modelos da una
mejor prediccion. Al momento de construir los modelos a partir de los espectros de los
estandares se lo hizo con dos enfoques distintos, el primera consiste en usar todo el
espectro para la construccion del modelo y el segundo enfoque se centra en limitar la
namero de onda dentro de los rangos de interés en los que aparece el etanol- metanol (800
cm”-1;1250 cm-1), En otras palabras, el rango seleccionado para la primera para el primer
modelo se usa todo el espectro todo el espectro y para el segundo solo se arma el modelo

a partir de la region delimitada entre los 800 cm™-1 ;1250 cm-1.

Los datos fueron obtenidos de manera cruda es decir sin ninguna modificacién
dentro del software OMNIC, del equipo los datos fueron guardados en formato .CSV este

es el formato ideal para el posterior procesamiento de datos con ayuda de R studio.

3.4.3 Preprocesamiento de datos

Una vez obtenidos los multiples espectros acorde a las distintas concentraciones
de etanol y metanol se obtuvieron alrededor de 8 concentraciones de metanol para cada
porcentaje de etanol y eso representaba un nivel de los nueve registrados, en total se
obtuvieron alrededor de 72 archivos en formato CSV. Estos datos se encontraban en
crudo es decir sin ningun tratamiento sino se refiere a que los datos obtenidos por el

equipo fueron insertados en R Studio para el posterior analisis, para una correcta lectura



de los datos se emplearon dos paquetes ir y dplyr. Al normalizar los datos se hicieron a
través de métodos de tratamiento de sefiales, entre ellos incluye linea base, normalizacion,
suavizado y segunda derivada para los datos del espectro completo y de solo la parte

delimitada.

Una vez ingresados los datos al se obtiene el siguiente espectro el cual representa
en el eje x la numero de onda y en el eje y las absorbancias de todas las muestras

procesadas.

0.9-
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1000 2000 3000 4000

Figura 9: Todos los espectros de cada uno de los estandares.
Imagen elaborada por el Autor.
Una vez con los datos ingresados al programa de r estudio se optd por hacer dos
scripts en el cual el primero fue tomando todo el espectro y en cambio el segundo se
realizd un corte solo delimitando en los picos de interés y a partir de este tratamiento se

realizaron cada una de las correcciones a los espectros.

3.4.4 Correccion de linea base

Se aplicé una correccion de linea base y tal como su nombre lo sugiere lo que se
busca es que esta técnica elimina lo maximo posible el desplazamiento del fondo o

también dicho eliminar las sefiales base no deseadas, es decir eliminar los picos no



representativos para que los datos sean representado de con mayor calidad y precision,
para hacerlo se escogié el método de ALS (Minimos cuadrados asimétricos). En este
algoritmo separa el espectro en dos partes, la sefial analitica real y una linea base suave,
se ajusta la linea base suave y esta penaliza a las regiones que se salgan de por encima de
curva de la sefial analitica real, asi se obtiene una linea base que no interfiere con los picos
de la sefial, ademas con el método ALS también realiza la eliminacion del pico de agua
en los 3000 cm-1 a 4000 cm-1 para este proceso en R-Studio se hace una funcion con

ayuda del paquete “baseline “.

3.4.5 Suavizado del espectro

Para que el espectro pase por un proceso de suavizado el objetivo este tratamiento
consiste en la reduccion del ruido sin distorsionar el espectro ni la forma de los picos para
eso se uso el filtro de Savitzky-Golay este método se basa en el calculo de una regresion
polinomial local (de grado k), con al menos k+1 puntos equiespaciados, para determinar
el nuevo valor de cada punto. El resultado sera una funcion similar a los datos de entrada,
pero suavizada.el mismo que nos sirve para la segunda derivada, pero con la diferencia

que en el filtro se coloca m=0.

3.4.6 Normalizacion de datos

Después de la correccion de linea base y del suavizado con los datos en el espectro
se procedio al proceso de normalizacion. La funcion lo que hace es dividir cada uno de
los valores de intensidad por suma de todos los valores de intensidad con el fin de

estandarizar.



3.4.7 Segunda derivada

La segunda derivada fue calculada con mediante el filtro de Savitzky-Golay y se
lo hizo junto al paquete” singal” esto permite la modificacion de las variables p, ny m.
dentro del analisis se usaron p = 2 que indica el grado de polinomio, n =7 son el nimero
de las variables de la nUmero de onda que van a ser empleados para a la elaboracion del

polinomio, m = 2 que indica que sé que quiere calcular la segunda derivada.

3.5 Métodos estadisticos

3.5.1PLS

Una vez con los datos pasados por el pretratamiento preliminar al siguiente paso
fue la elaboracion de los modelos para ello se elaboracién dos modelos uno a través con
el espectro completo y otro solo con los picos de interés por ello se empled regresién por
mimo cuadrados parciales para genera el modelo se emple6 el paquete mixomics. Este

paquete permite la ayuda a realizar la seleccion y clasificacion en una sola accion.

3.5.1.1 Entrenamiento del modelo

Una vez generado el modelo con los datos son separados en dos conjuntos el 70
% de los datos van a ser empleado dentro del modelo para que el mismo se entrene la
capacidad de predecir y en caso de el 30 % restante van a ser sometidos a la prueba del

modelo y en respuesta vamos a obtener el margen de error que produce el modelo.

3.5.2 Sparse PLS

Es un complemento para el método PLS o una mejora del modelo que es utilizado

para abordar problemas con alta dimensionalidad, funciona bajo un mecanismo que



permite identificar las variables mas representativas para la prediccion estas son
escogidas mediante penalizacion asi eliminado las menos importantes asi que a partir de
esta metodologia se armaron igual que el PLS se armaron dos modelos uno con el espectro

completo mientras que el otros solo con los picos de interés.

3.5.2.1 Entrenamiento del modelo

Y de mismo modo que con el PLS una vez el modelo ya estaba completo se
procedié con el mismo método de entrenamiento en donde los datos fueron separados en
dos conjuntos el 70 % de los mismo van a ser usados para el entrenamiento del modelo y
para evaluar el modelo se tomo el 30 % de datos restante para ser probados en el modelo
y la respuesta que vamos a obtener va a ser el de error que produce el modelo al momento

de predecir.

3.5.3 Error Cuadréatico Medio (MSE)

Una vez que el modelo fue armado, el siguiente proceso fue evaluar la
funcionalidad del mismo para esto se realizd6 mediante el célculo de Error Medio
Cuadratico en las dos componentes principales, para esta evaluacion se implementd una
funcién dentro del cddigo que proporciona una lista con valores en que representa el error
que comete el modelo en cada componente, en resumen podemos decir que es una
comparacion entre los valores reales frente a los predichos y la diferencia que se genera

luego es promediada.



3.5.4 Prediccion con las muestras de alcohol artesanal de yunguilla

Al obtener el modelo, asi mismo comprobando que proporciona un error
cuadratico bajo, el paso final consiste en evaluar las cuatro réplicas del espectro producido
por el alcohol artesanal de yunguilla y colocados dentro del modelo para que el modelo

de la prediccidn la cantidad de etanol y metanol presente en la muestra.

Una vez con todos los datos ya tratados el paso final consiste en insertar el espectro
tratado dentro del modelo para que entregue la prediccion de las concentraciones de

metanol-etanol.

3.5.5 Comprobacién de la prediccion del Alcohol Artesanal.

Para comprobar las concentraciones de metanol- etanol entregados por el modelo,
se envid una muestra de aproximadamente de 300 ml hacia el laboratorio MVS el cual es
una institucién que ofrece servicios de analisis fisicoquimicos y microbiol6gicos para el
control de calidad de alimentos y a través de técnicas de analisis la entidad va a dar las
concentraciones exactas de metanol etanol, y en funcion a eso podemos efectividad del

estudio.



Capitulo 4

4.1 Resultados y discusion

4.1.1 Determinacién de la interrelacion entre las concentraciones de etanol metanol

Y SUS espectros.

Para establecer la interrelacion entre las concentraciones de etanol-metanol y sus
respectivos espectros infrarrojos, se analizaron los cambios de la en las sefiales espectrales
en funcién de la variaciéon de las concentraciones, Para llevarlo a cabo primero se
elaboraron las concentraciones iniciales siguiendo los patrones de dilucion que se muestra
en la figura 10 y cumpliendo con la metodologia planteada en el capitulo 3, y se procedio

al andlisis mediante el equipo FTIR.
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Figuras 10: En la figura se muestra las distintas concentraciones de metanol-etanol
Imégenes elaboradas por el autor.

Una vez con los espectros en formato en formato plano (CSV) se importé al
software R-studio para su posterior andlisis, Dentro de la figura 11 se observa el espectro
formado por las distintas concentraciones y en el mismo se aprecia las variaciones entre
las concentraciones de alcoholes presentes y las regiones especificas del espectro.

Particularmente entre las bandas cercanas a los 3300 cm -t y 1000 cm -1, Estas zonas estan



relacionadas con los grupos funcionales caracteristicos del etanol y metanol, como los
enlaces O-H y C-H, que presentan vibraciones distintivas y sensibles a los cambios de

concentracion.
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que el segundo archivos de secuencia se lo analiz6 por completo con toda la nimero de
onda 100cm-1 a los 4000 cm-1. Tal y como se indic6 en el apartado de

“Preprocesamiento de datos”.

El primer tratamiento consistio en la correccion de la linea base a través del
método de Minimos cuadrados asimétricos y con ayuda del software r studio, como se
aprecia dentro de la figura 11y 12, se muestra la correlacion positiva entre las distintas
concentraciones, y con cada uno de los espectros generados, ademas se aprecia cOmo
cambia la absorbancia de cada concentracion pero manteniendo la misma estructura de
los picos en los mismos numero de ondas, este método nos permite eliminar los picos
de fondo y el pico correspondiente del agua,esto con relacion de los archivos en la base

de datos del espectro completo mientra que en el caso de segundo archivos se realiza el



mismo método para eliminar los picos de fondo considerando que en este archivos no esta

presente el pico.
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Figuras 11 : Espectro obtenido luego de la correccion por linea base proviene de archivos que fue

cortado
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Imégenes elaboradas por el autor.
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Figura 12: Espectro obtenido luego de la correccion por linea base del archivos tomando en cuenta el

espectro completo.

Imagenes elaboradas por el autor.

Después se procedié con el suavizado del espectro para eso se lo realiza mediante la

técnica de suavizado (Savitzky-Golay), esta técnica se encarga de suavizar los espectros



mediante el ajuste de datos de pequefios tramos de la sefial a polinomios como se aprecia
dentro de la figura 13y 14 . Asi se redujo el ruido sin distorsionar la forma general de

los datos, preservando bien picos o transiciones importantes.
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Figuras 13 : Espectro obtenido luego del suavizado proviene de archivos que fueron cortados.

Imagenes elaboradas por el autor.
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Figuras 14 : Espectro obtenido luego del suavizado de archivos tomando en cuenta el espectro completo.
Imégenes elaboradas por el autor.

Lo pendltimo fue la normalizacion del espectro. Este proceso se lo observa dentro del

Figura (..)(..), consistié en dividir cada valor de intensidad por la suma total de

intensidades del espectro. La finalidad de este método es estandarizar los datos, de modo

que todos los espectros queden en la misma escala relativa.
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Figuras 15 : Espectro normalizado formado a partir de archivos en el cual es espectro fue cortado.

Imagenes elaboradas por el autor.
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Figuras 16 : Espectro normalizado formado a partir del espectro completo
Imagenes elaboradas por el autor.
El paso final consistio en la obtencién de la primera y segunda derivada de los
espectros, utilizando nuevamente la técnica de Savitzky-Golay. Esta técnica permite
calcular derivadas desde el primer hasta el quinto orden, conservando la forma general

del espectro mientras resalta sus caracteristicas mas importantes. Para su aplicacion, se



utilizo el entorno de R Studio mediante la libreria “signal”, que facilita la implementacion

del método de forma eficiente y precisa.

Como se aprecia dentro de la figura 17 y 18 , se puede observar la primera
derivada permite el célculo de la pendiente del espectro, de esta manera se resaltan los

cambios en la intensidad.

Primera derivada

Absorbancia

-0.00025 -

-g.o00s0 -

Espectro cortado
0.00050 -

0.00025 -

0.00000 -

&0a S04 1000 1100 1200

Figura 17: Espectro obtenido de la primera derivada formado a partir de archivos en el cual es espectro

fue cortado.

Imégenes elaboradas por el autor.
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Figuras 18 :Espectro obtenido de la primera derivada formado a partir de archivos en el cual es

espectro completo.
Iméagenes elaboradas por el autor

La segunda derivada esta permite el calculo respecto a la curvatura del espectro.

Resalta donde hay un maximo o minimo local, haciendo que los picos reales se vean

més definidos.
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Figura 19: Espectro obtenido de la segunda derivada formado a partir de archivos con el espectro

completo. Imagenes elaboradas por el autor.
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Figura 20 : Espectro obtenido de la segunda derivada formado a partir de archivos en el cual es espectro

completo.



Imagenes elaboradas por el autor.

A partir de todos los espectros procesados, se logré observar como las distintas
concentraciones se interrelacionaron con los espectros generados, evidenciando una
correlacion positiva que no se vio afectada por los distintos tratamientos aplicados a los

datos.

4.1.2 Evaluacion de modelos predictivos utilizando datos obtenidos de los espectros

para realizar predicciones simultaneas de las concentraciones de etanol y metanol.

Partiendo de los datos procesados, se procedié a la elaboracion del modelo de regresion

multilineal. Para ello, fue necesario generar un tercer archivo.

A partir del archivo que contiene el espectro recortado y el espectro completo, se
procedio a la elaboracién de los modelos mediante la metodologia de minimos cuadrados
dispersos, utilizando el software RStudio y el paquete “mixOmics”. Esta metodologia
corresponde a una regresion multivariada que se enfoca en seleccionar Unicamente las
variables mas representativas. En contraste, al emplear el modelo basado en minimos
cuadrados tradicional, se observd un sobreajuste del modelo debido al gran nimero de
variables presentes en los espectros. Por lo tanto, la metodologia de minimos cuadrados

dispersos, se consoliddé como la opcion mas adecuada para este analisis.

Para garantizar la fiabilidad de los modelos, se aplicé un proceso de validacion cruzada,
dividiendo el conjunto de datos en segmentos de entrenamiento y prueba. Esto me
permitio evaluar el rendimiento real del modelo al predecir nuevas concentraciones a

partir de los espectros. Como métrica de evaluacion se utilizé el Error Cuadratico Medio



(MSE), el cual permite cuantificar la precision del modelo al comparar los valores
predichos con los valores reales. Cuanto menor es el valor del Error Cuadratico Medio,
mayor es la capacidad de prediccion del modelo. En la tabla 1 se presenta el error
cuadratico medio del modelo obtenido con la primera y la segunda derivada, relacionado

al espectro cortado y al espectro completo.

Espectro completo Espectro cortado
Primera derivada Segunda derivada Primera derivada Segunda derivada
MSE MSE MSE MSE
0.55 0.37 0.64 0.54

Tabla 1: En la cual se muestran los diferentes MSE el cual permite valorar la confiabilidad del modelo.

Imagenes elaboradas por el autor.

De acuerdo con los resultados mostrados en la tabla 2 revel6 que los dos grupos,
espectro completo y el espectro cortado, con el menor error en la prediccion simultanea
de las concentraciones de metanol y etanol fue aquel que empleé la segunda derivada.
Estos modelos alcanzaron un error medio cuadratico de 0,38 y 0,54 lo que indica una alta
capacidad predictiva durante la validacion cruzada. ademas En el caso contrario los

peores modelos fueron generados a partir de la primera derivada.



4.1.3 Evaluacion de los datos obtenidos del modelo en comparacién con los valores

reales presentes en la muestra.

Establecido el mejor modelo para la deteccion simultanea de los alcoholes el paso
final fue la comparacion entre las concentraciones obtenidas a través de modelo y los
resultados obtenidos por en el laboratorio que se encuentra dentro de la tabla(). Para ese
punto primero se tuvo gque elaborar el mismo pretratamiento que se menciono en capitulo

anterior.

4.1.3.1 Pretratamiento de los espectros

Como punto de partida, se recolectaron cuatro muestras de alcohol artesanal. A
partir de estas, se obtuvieron sus espectros. Posteriormente, los datos adquiridos se
analizaron en R-Studio, generandose cuatro espectros, uno de los cuales se muestra en la

Figura 22.
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Figura 22: En la figura se muestra el espectro del alcohol artesanal con el que se busca obtener la

prediccion.

Imégenes elaboradas por el autor.



Asi mismo como se realizo con los espectos para la formacion del modelo, se realizo la
correccion de linea base por medio de los cuadrados asimétricos. Mediante la figura 23

se aprecia una comparativa cuando se aplica la técnica.
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Figuras 23: En la figura se muestra el espectro del alcohol artesanal al cual se pasé por un proceso de

correccion de linea base vs la comparativa de como se ve antes de esta modificacion.

Imagenes elaboradas por el autor.

El paso siguiente fue el suavizado el que se encuentra representado por la figura 24. en

el cual se suavizaron los 4 espectros, mediante la metodologia establecida previamente.
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Figura 24: En la figura se muestra el espectro del alcohol artesanal al cual se paso por un proceso de

suavizado.



Imagenes elaboradas por el autor.

Seguido del suavizado procedié a normalizar los espectros como se puede apreciar en la

dentro de la figura 25.
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Figura 25: En la figura se muestra el espectro del alcohol artesanal al cual se pasé por un proceso de

normalizado.

Imagenes elaboradas por el autor.

y el paso final fue la obtencion de la segunda derivada dado que el modelo en que se

busca predecir se lo elabor6 a partir de ese dato, esta se encuentra retratada dentro de la

figura 26.
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Figuras 26: En la figura se muestra el espectro del alcohol artesanal al cual se pas6 por un proceso para

la segunda derivada.

Iméagenes elaboradas por el autor.



4.1.3.2 Determinacion de las concentraciones de Etanol-Metanol obtenidas a

partir de una muestra de alcohol artesanal

"El laboratorio determin0 las concentraciones reales del alcohol mediante un
analisis fisicoquimico, cuyos resultados se presentan en la Tabla 2. ElI documento oficial

con los datos completos se encuentra disponible en los anexos al final del informe.

Muestra Concentracion
Etanol 58%
Metanol 0,02 %

Tabla 2: Tabla de Resultados entregados por laboratorio mediante un andlisis fisicoquimico.

Imagenes elaboradas por el autor.

Conociendo los valores reales presentes en las muestras y establecido el mejor
modelo para la deteccion simultanea de los alcoholes, el paso final fue agregar los
espectros procesados del alcohol artesanal al modelo con el fin de obtener las
concentraciones generadas. Estas concentraciones se encuentran presentadas dentro de

la tabla 3.



Predicciones obtenidas por modelo de etanol-metanol

Muestra Componente 1 Componente 2
Etanol Metanol Etanol Metanol
“trago 1” 40.57 0.52 41.31 0.02
“trago 2” 40.63 0.24 40.91 0.04
“trago 3” 40.56 0.56 40.16 0.05
“trago 4” 40.56 0.55 40.82 0.02

Tabla 3: Predicciones elaboradas por el modelo a partir de alcohol artesanal sobre la componente del

etanol.

Imagenes elaboradas por el autor.

En la Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos de la prediccion para cuatro
muestras de alcohol artesanal, etiquetadas como “trago 17 a “trago 4, que en el modelo
fueron evaluados dentro del modelo por sus dos componentes esto implica que la
primera componente tiene mas afinidad hacia la prediccion de la variable del etanol
mientras, que la segunda componente indica una mayor afinidad hacia la variable del
metanol, pero hay que tener en cuenta que las dos componentes predicen de las dos

variables.

Se aprecia que la componente 1 en la prediccion +del etanol es en promedio
40,58 % vy para el metanol una prediccion de 0.46 % mientras pero en cambio con la
segunda componente la prediccion para del etanol fue en promedio 40.8 % peor en

cambio para la prediccion de metanol fue de 0,03 %.



4.1.3.3 Comparacion con el analisis de laboratorio

Comparando las concentraciones obtenidas del laboratorio con los obtenidos a
partir del modelo tiene veracidad para la prediccion del metanol en la segunda
componente lo predecido por el modelo fue de 0.03% en promedio y el valor real dentro
de la muestra fue de 0.02% Yy teniendo en cuenta que el modelo tiene un error mse del
0.380 esta acorde al margen de error, mientra que para la deteccion del etanol este fue
infra expresado dado que se la prediccion fue en promedio 40.88 mientras que la muestra

real tuvo 58 % .

Se puede observar una diferencia entre las concentraciones reales presentes en las
muestras y aquellas predichas por el modelo. Al indagar mas a fondo sobre una posible
fuente de error durante el pretratamiento o en la fase experimental, se concluyo que, al
momento de construir el modelo, este fue elaborado utilizando estandares que abarcaban
concentraciones de etanol entre el 30 % y el 50 %, y de metanol entre el 0 % y el 2 %.
Estos rangos fueron seleccionados con el objetivo de cubrir valores significativamente

superiores e inferiores a los establecidos por la norma INEN.

Sin embargo, al incluir muestras con concentraciones fuera de estos rangos, el modelo
incurre en un proceso de extrapolacién, lo que afecta negativamente su capacidad
predictiva, especialmente en la estimacion de los niveles de etanol. Dado que el modelo
fue disefiado para realizar una deteccion simultanea de etanol y metanol, la prediccion del

metanol también se vio comprometida, generando estimaciones inadecuadas.

No obstante, en los casos en que las muestras se encuentran dentro del rango establecido
durante el disefio experimental, el modelo demuestra un buen desempefio, con un valor

de 0,380 en la métrica utilizada para la prediccion simultanea de etanol y metanol.



4.2 Discusion

Dentro del presente estudio se buscd la determinacion de pretratamientos en
espectros con el fin de la elaboracion y el analisis de datos méas adecuada para lograr la
mejor prediccion en la cuantificacion simultanea de metanol y etanol, a partir de los
espectros obtenidos mediante FTIR con el fin de predecir las concentraciones de alcohol
presentes bebidas alcoholicas artesanales producidas en el valle de Yunguilla, para el
modelo fue elaborado a través de la técnica de sPLS, el cual mostré un MSE: de 0,360
con 2 componentes lo que asegura una gran capacidad predictiva pero solo establecido
para el rango establecido entre 30 % y 50 %, y al ingresar muestra que gracias al analisis
de laboratorio se dictamin6 que 58 % que no se encuentra dentro del rango de calibracion
lo que causa una gran pérdida durante la prediccion. Por lo que se puede rescatar que él,
que lo éptimo es tener el analisis de las concentraciones de alcoholes para la elaboracion
del rango de calibracion o la otra opcién es el aumento de los rangos para la elaboracion
de los estandares lo que generaria, un modelo con mayor capacidad predictiva a costa de

mayores recursos computacionales.

Las principales limitaciones dentro del estudio es que las muestras es que dado
gue no existe un protocolo estricto en la hora de la destilacion esto genera que no sea un
proceso estandarizado por lo que el volumen de etanol -metanol es posible que sea
superior a lo que requiere la normativa lo que generd el error en la hora de la prediccién
de las concentraciones, por lo que para evitarlo es preciso un mayor rango en la

elaboracion de los estandares.

4.2.1 Comparacion con estudios previos

Alrededor del tema de FTIR existen muchas investigaciones que asimismo como
se hizo en este estudio, utilizan el método SPLS para la elaboracion de los multiples

modelos con el fin de distinguir distintas variables.



Y un estudio con un enfoque parecido, pero buscando la deteccidn discriminatoria
de vinagre y etanol, el estudio elaborado por parte (Gabriela Lisseth Garcia Loja, 2025)
sefiala la elaboracion de un modelo formado a través de PLS DA para la deteccion de
presencia de etanol en muestras de vinagre alcanzado una margen del RMSE de 0,11
para la deteccion del etanol mientras que para el vinagre dio una RMSE de cerca del 0,34
eso indica que el modelo tiene una alta confiabilidad para la prediccion. Pero porqué
situacion no salid en nuestro caso eso se dio porque las concentraciones de acido acético
y etanol eran mas pequefias y estaban en los rangos de deteccion, a comparacion del

nuestro el cual se busco obtener las concentraciones a partir sélo de un rango desconocido.

Un claro ejemplo de esto dentro del estudio aplicable en la industria se del dentro
del estudio de(Yaman, 2020), en el cual se emple0 espectroscopia de Raman e infrarroja.
Para la elaboracién de un modelo capaz de detectar muestras de leche vaca que se la
hacian pasar como leche de cabra, para elaborarlo lo modelaron a través de través de un

modelo de PLS y este alcanz6 a una correlacion de validacion del 0.96.

Otro ejemplo relacion al mundo del micro plastico se ve en, Asimismo, en el
estudio por parte de (Da Silva et al., 2020) desarrollar un método analitico automatizado
que caracterice micro plasticos de un tamario inferior a 100 micras con el fin de buscar
para los plasticos méas usados dentro de la industria, en el estudio fue una combinacién de
herramientas de Deep learning junto a modelos PLS-DA y SIMCA. Siendo el mejor
modelo de PLS-DA con una tasa de clasificacion de éxito del 95 %. La muestra usada

dentro del estudio fue a partir de sedimentos de diferentes mezclas de plastico.

Y uno de los estudios mas recientes en el cual se muestra la técnica de PLS y SPLS

la cual se uso con el fin de seleccionar variables relevantes en campos que tengan una alta



dimensionalidad con el objetivo de andlisis de datos gendmicos. Para la optimizacion de
los modelos se empled un mecanismo en cual esta basado en el método LARS en el cual
se calculan soluciones de manera rapida. Para la valoracion del método se realizaron
pruebas de validacion cruzada. Los resultados principales mostraron que el mejor modelo
al que responden los datos de expresion génica relacionado junto a la union de factores
de transcripcion fue mediante el SPLS ya que ayuda a la reduccion de las dimensiones en

precision y la capacidad de identificacion de variables relevantes.(Chun & Keles, 2010).

Capitulo 5

5.1 Conclusién

En conclusion, de este estudio se rescatan las principales optimizaciones para la
deteccidn simultanea se puede decir que se logré la interaccion de los espectros frente a
sus distintas concentraciones. Por lo resultados confirman que acorde al procesamiento
previo de los espectros generados indica el modelo ayuda al predictivo en la
cuantificacion del etanol y metanol en bebidas de origen artesanal, entonces podemos
rescatar que al usa el espectro completo procesado con la primera derivada tiene una
mejor prediccion que hacer la prediccion de moldeo que si solo se emplea solo los picos

de interés. Asi se minimiza el error durante la prediccion.

Durante el armado del modelo se rescata que tratandose de espectros completos
tiene un mejor rendimiento durante para la prediccién los modelos formados a través de
SPLS que al usar el PLS. Eso se lo evidencia gracias a el RMSE Al integrar el espectro

de la bebida de alcohol artesanal al modelo se debe hacer un gran énfasis en que el



volumen alcohol tedrico la muestra debe constar dentro de los rangos de los estandares

que el modelo requiere para la prediccion asi se evita la extrapolacion del modelo.

5.2 Recomendaciones

Recomienda que dentro de futuras investigaciones se debe realizar un modelo con
unos rangos mas amplios con el fin de que el modelo sea eficiente frente a muestras con
concentracion de etanol y metanol mas altas por lo que se recomendaria un rango de
concentraciones para los estandares de entren los 25 % hasta los 70 % grados de etanol
para la detencién del metanol no se siguiere cambios dado que esta en funcion a lo que la
normal indica. Ademas, se propone otro tratamiento de los espectros para ver los cambios
generados en las cuales se recomienda distintas técnicas como puede ser la  Normal
variante estandar (SNV)o la correccion multivariable escalar (MSC), y para finalizar,
como se ejemplifico dentro del marco teorico se debe escalar la de espectroscopia FTIR

a distintas areas y aplicaciones dentro de la biotecnologia gracias a su amplia versatilidad.



Capitulo 6

6.1 Cddigos

Cadigo usado y su disponibilidad

Todos los paquetes, funciones, datos espectrales, los rango y script que fueron utilizados
dentro de este estudio esta subidos dentro de la plataforma GitHub para su uso en futuras

investigaciones.

https://github.com/rickyjaratesis/codigos-tesis.qit

Se hace hincapié en revisar el script de nombre final. R

6.2 Anexos

Reporte de laboratorio


https://github.com/rickyjaratesis/codigos-tesis.git
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