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RESUMEN
La cuantificacion de azicares en bebidas es un proceso importante dentro de la
industria alimentaria, especialmente para el control de calidad y el cumplimiento de la
normativa. Los métodos tradicionales como la cromatografia suelen ser costosos y lentos,
por lo que este trabajo propone el desarrollo de un modelo matematico multivariado
predictivo basado en espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR-ATR)
destinado a la cuantificacion simultanea de glucosa, fructosa y sacarosa en bebidas

azucaradas, como una alternativa rdpida y mas accesible.

El proceso conllevd un disefio de 32 mezclas estindar con concentraciones
variables de los tres azucares, basdndose en un disefio experimental de mezclas con
restricciones. Luego, los espectros se obtuvieron mediante el analisis en el equipo FTIR-
ATR y se preprocesaron aplicando correccion de linea base por ALS, normalizacion,
suavizado por Savitzky—Golay y derivadas (primera y segunda). Se seleccion¢ la region
espectral de la huella digital de los carbohidratos, comprendida entre de 850—1200 cm™,
para construir el modelo, ya que esta region reducia el ruido y mejoraba la selectividad.
Posteriormente, el analisis de componentes principales (PCA) confirm6 la estructuracion
de los datos, y se continu6 con la construccion del modelo de regresion por minimos

cuadrados parciales (PLS) con 12 componentes.

Los resultados evidenciaron mostraron un error cuadratico medio (RMSE) entre
0.74-0.81 y un coeficiente de determinacion (R?) promedio de 0.80 para los tres azucares
en la fase de prueba, indicando una capacidad predictiva moderada. No obstante, la
validacion con bebidas comerciales demostrd limitaciones claras del modelo al extrapolar
concentraciones fuera del rango de calibracion, obteniendo predicciones erréneas que
incluian valores negativos. Dado esto, a pesar de que el enfoque sea prometedor, es

necesario ampliar el conjunto de datos de calibracion con mayor variabilidad en las



12

concentraciones y optimizar el modelo para mejorar su robustez y aplicabilidad en

matrices complejas.

Palabras clave: Modelo multivariado predictivo, FTIR-ATR, cuantificacion, glucosa,

fructosa, sacarosa.
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ABSTRACT
The quantification of sugars in beverages is an important process within the food
industry, especially for quality control and regulatory compliance. Traditional methods
such as chromatography are often costly and time-consuming, which is why this work
proposes the development of a predictive multivariate mathematical model based on
Fourier transform infrared spectroscopy (FTIR-ATR) for the simultaneous quantification
of glucose, fructose, and sucrose in sugar-sweetened beverages, as a faster and more

accessible alternative.

The process involved the design of 32 standard mixtures with varying
concentrations of the three sugars, based on a constrained mixture experimental design.
The spectra were then obtained by analysis using the FTIR-ATR equipment and were
preprocessed by applying baseline correction (ALS), normalization, smoothing
(Savitzky—Golay), and derivative transformations (first and second). The spectral region
of the carbohydrate fingerprint, ranging from 850-1200 cm™!, was selected for building
the model, as this region reduced noise and improved selectivity. Subsequently, principal
component analysis (PCA) confirmed the structuring of the data, and the construction of

a partial least squares (PLS) regression model with 12 components was carried out.

The results showed a root mean square error (RMSE) between 0.74—0.81 and an
average coefficient of determination (R?) of 0.80 for the three sugars in the testing phase,
indicating a moderate predictive capability. However, validation with commercial
beverages demonstrated clear limitations of the model when extrapolating concentrations
outside the calibration range, leading to erroneous predictions that included negative
values. Therefore, although the approach is promising, it is necessary to expand the
calibration dataset with greater concentration variability and optimize the model to

improve its robustness and applicability in complex matrices.
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Keywords: Predictive multivariate model, FTIR-ATR, quantification, glucose, fructose,

SucCrose.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En la industria alimentaria surge la necesidad de métodos rapidos y confiables que
cuantifiquen azicares, componentes que influyen en la calidad nutricional y comercial de
diversos alimentos y bebidas. Especificamente, la glucosa, fructosa y sacarosa son los
azlcares presentes en mayor proporcion en bebidas azucaradas (Ando et al., 2023), por
lo que su determinacion es esencial para el control de calidad y el cumplimiento de
normativas.

Actualmente, se buscan herramientas de analisis que complementen o reemplacen
métodos tradicionales como la cromatografia o titulacion, por su mayor inversion de
tiempo, reactivos y equipos. La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier
(FTIR) es una de las técnicas analiticas mas atractivas para el estudio de los componentes
mayoritarios de un producto (Mondragén, 2020). En combinacion con modelos
matematicos multivariados, son la opcidn que mas se alinea con una analitica verde y
automatizacion de procesos. Asimismo, permite detectar adulteraciones en los productos,
asegurando transparencia y velando por la seguridad de los consumidores.

El proposito de la presente investigacion es desarrollar un modelo matematico
multivariado predictivo que permita cuantificar simultineamente glucosa, fructosa y
sacarosa a partir del espectro proporcionado por la técnica de espectroscopia infrarroja,
identificando rangos espectrales optimos que orienten a la construccion de modelos de
regresion y la validacion de su capacidad predictiva.

Por otro lado, el enfoque teodrico se centra en la quimiometria aplicada al analisis
espectral, especialmente a los principios de modelamiento multivariado y la
interpretacion de correlaciones entre sefiales espectrales y concentraciones. La

investigacion se cimenta en la naturaleza estructural de los carbohidratos estudiados, sus
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caracteristicas espectrales y los fundamentos de la espectroscopia infrarroja por
transformada de Fourier. De esta forma, se establecen los criterios necesarios para la

interpretacion de los resultados.

1.1. Planteamiento del problema

En la industria alimentaria, caracterizar quimicamente los productos resulta
imperante para garantizar la calidad y cumplir la normativa de inocuidad establecida por
entidades regulatorias. El contenido de azlicares se encuentra entre los parametros que
requieren un control riguroso en bebidas naturales y procesadas, donde la glucosa,
fructosa y sacarosa son los principales ingredientes. Segun la Organizacion de las
Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), el consumo global de
azlcares ha aumentado considerablemente en las ultimas décadas, ignorando las
recomendaciones de la Organizacion Mundial de la Salud, que establecen un méaximo del
10 % de las calorias diarias de azucares libres (World Health Organization, 2015).
Ademas, se prevé que, en los proximos diez afos, el consumo mundial de azucar crezca

un 1.2 % anual y alcance los 198 millones de toneladas en 2033 (OECD-FAO, 2009).

Esta problematica se acentua en bebidas procesadas, datos del World Bank (2020)
indican que las bebidas azucaradas representan cerca del 28% del consumo mundial de
azucares. En Ecuador, Mayorga et al. (2022) reportan que, entre los afios 2014 — 2019,
las bebidas carbonatadas presentaron el 83% del consumo total de bebidas azucaradas, y
los jugos el 10%. Aquello se relaciona directamente con el hecho de que, en Ecuador, la
cifra de infantes y adolescentes que padecen de sobrepeso y obesidad asciende al 28%
(UNICEF Ecuador, 2024).

La cuantificacion de glucosa, fructosa y sacarosa se lleva a cabo a través de
cromatografia idnica o cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC) (Pérez-Lopez,

2023). A pesar de que las técnicas mencionadas anteriormente son precisas, requieren
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tiempos prolongados de andlisis, emplean reactivos costosos, generan residuos y se
necesita personal capacitado (Prada, 2015). Asimismo, puede haber cambios en la
posicion o anchura del pico por las variabilidades de la muestra (Worley & Powers, 2012).
En consecuencia, existen brechas en la vigilancia y un incremento en el riesgo de que la

composicion del producto presente inconsistencias.

Frente a esta problematica, la espectroscopia infrarroja por transformada de
Fourier (FTIR) es una solucion prometedora. No obstante, la cuantificacion simultanea
de glucosa, fructosa y sacarosa precisa de modelos matematicos multivariados que
procesen el solapamiento natural de sefiales espectrales de los carbohidratos. La ausencia
de modelos predictivos validados para cuantificar azucares es una barrera para
implementar la espectroscopia FTIR en la industria alimentaria, ya que, sin un modelo
adecuado, la técnica no podria utilizarse para el control de calidad, verificacion de

etiquetado o la deteccion de adulteraciones.

1.2. Pregunta de Investigacion

(Existen relaciones funcionales entre las longitudes de onda de los espectros FTIR
y las concentraciones de glucosa, fructosa y sacarosa que permitan generar modelos de
regresion multivariada para la prediccion simultanea de estos aziicares en muestras de

bebidas?

1.3. Justificacion

La industria alimentaria y los laboratorios dependen de técnicas cromatograficas
para la cuantificacidon de azicares en productos comerciales, las cuales no son viables por
sus costos elevados e impacto ambiental. En este contexto, desarrollar métodos mas
rapidos y accesibles se ha convertido en una necesidad, por lo que el proposito de esta

investigacion es proponer un modelo matematico multivariado predictivo a partir de
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espectros FTIR que cuantifique de manera simultdnea glucosa, fructosa y sacarosa de

forma eficiente y reproducible en diversos entornos.

El estudio es relevante en el ambito cientifico debido a que fusiona la
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) con quimiometria
avanzada, una rama en expansion, a fin de maximizar la productividad de la informacion
espectral al tratar datos complejos que pueden ser correlacionados con caracteristicas de
la muestra (Chavarro & Vargas, 2022), mediante algoritmos de regresion y seleccion de
variables. A nivel contemporaneo, hay una creciente demanda de analisis rapidos y
precisos de bebidas azucaradas por el aumento de su comercializacion, donde se busca
detectar adulteraciones y monitorear cambios quimicos durante la produccion (Guerrero

Nifio et al., 2025).

En cuanto al aporte tedrico, el estudio fortalecera la comprension de la relacion
entre las sefiales espectrales y los grupos funcionales de carbohidratos en matrices
liquidas, esclareciendo los factores que influyen en el modelamiento matematico. Desde
el punto de vista practico, proporcionard una herramienta que puede ser implementada en
laboratorios, aminorando los tiempos operativos. Del mismo modo, pavimenta el camino
para el desarrollo de métodos automatizados que faciliten la transicion a estudios a gran

escala.

Los beneficiarios directos seran laboratorios de control de calidad, centros de
investigacion y la industria alimentaria, quienes podran optimizar sus procesos y brindar
resultados fiables. Los beneficiarios indirectos serdn los usuarios, ya que se garantizara
que las bebidas que adquieran sean auténticas nutricionalmente y se promovera un

consumo responsable.
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1.4. Limitaciones

Durante el desarrollo del presente estudio se prevé la presencia de algunas
limitaciones que podrian influenciar la ejecucion del experimento y/o resultados de este.
En primer lugar, la alta afluencia de estudiantes e investigadores en los laboratorios
institucionales puede restringir la disponibilidad de espacios, equipos e instrumentos en
los horarios requeridos. Esta situacion puede generar demoras en la realizacion y

seguimiento de los analisis.

Por otro lado, la deteccion de los analitos objetivo puede verse afectada por otros
componentes de las bebidas, lo cual puede generar interferencias espectrales, alterar la
selectividad del modelo y afectar el error de prediccion. En tal caso, la precision del

modelo disminuye, al igual que la veracidad de los resultados.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo matematico multivariado predictivo, basado en
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR), para la cuantificacion
simultanea de las concentraciones de glucosa, fructosa y sacarosa en bebidas azucaradas,

como una técnica alternativa para el analisis de calidad.

1.5.2. Objetivos Especificos

e Determinar los rangos espectrales optimos mediante el andlisis de las bandas
vibracionales caracteristicas de glucosa, fructosa y sacarosa, a fin de procesarlos.
e Formular modelos matematicos multivariados predictivos a partir de los datos
espectrales obtenidos en el laboratorio, para realizar la cuantificacion de los tres

carbohidratos.
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e Evaluar la precision y la capacidad predictiva de los modelos construidos
utilizando muestras de bebidas azucaradas, con propdsito de validar la exactitud

de la cuantificacion de glucosa, fructosa y sacarosa.

1.6. Hipétesis

Existe una relacion funcional entre las longitudes de onda y la
concentracion de los carbohidratos, permitiendo desarrollar modelos de

prediccion multidimensionales precisos.

1.7. Variables

1.7.1. Independientes

Multiples variables independientes correspondientes a las longitudes de onda de

los espectros.

Tabla 1

Tabla de operacionalizacion correspondiente a las variables independientes.

Variable Dimension Indicador
Longitud de onda Numero de longitudes de | Unidad de medida de
onda seleccionadas absorbancia, rango

espectral de 400 a4000 cm”

1

Nota. Elaboracién propia.

1.7.2. Dependiente

Variable tridimensional correspondiente a glucosa, fructosa y sacarosa.



Tabla 2

Tabla de operacionalizacion correspondiente a la variable dependiente.

21

Variable

Dimension

Indicador

Concentracion

N * 2, donde N es el

numero total de muestras.

Unidad de concentracion

(% v/v)

Nota. Elaboracion propia.

1.7.3. Intervinientes

e Condiciones de preparacion de la muestra

e Analista

e Solapamiento espectral entre glucosa, fructosa y sacarosa.

1.7.4. Extranas

e Humedad del ambiental al realizar las mediciones.

e Temperatura durante el analisis.

e Pureza de los reactivos.

e Fallas en el equipo FTIR (mal funcionamiento o desajuste).
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la Investigacion

En los ultimos afos, la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier se
ha posicionado como una de las técnicas mas eficientes y confiables para el andlisis de
los ingredientes de alimentos y bebidas presentes en el mercado. En diversos estudios se
ha evidenciado su utilidad, en combinaciéon con métodos quimiométricos, para la
identificacion, cuantificacion y autenticacién de azicares en matrices liquidas, como
jugos y bebidas procesadas.

Entre los primeros estudios destaca la investigacion de Duarte et al. (2002), en la
cual evaluaron la aplicacion de FTIR-ATR y regresion PLS para cuantificar glucosa,
fructosa y sacarosa en jugo de mango a lo largo del proceso de maduracion; describieron
que modelos PLS aplicados a derivadas de los espectros FTIR permitieron cuantificar
fructosa y sacarosa con errores de prediccion bajos. Sin embargo, la cuantificacion de
glucosa tuvo mayor error cuando la concentracion era muy baja en etapas tardias de
maduracion. El estudio demostrd que la combinacion de FTIR con PLS es viable como
un método rapido y no destructivo para el analisis de azucares en jugos.

También, Dhaulaniya et al. (2020) desarrollaron un modelo FTIR-quimiométrico
que identificaba y cuantificaba sacarosa como adulterante en jugos de manzana;
encontraron que la region espectral entre 1200-900 cm™ es el “fingerprint” de los
carbohidratos, ya que observaron picos asociados a azucares simples, incluyendo uno
distintivo a 997 cm™! en las muestras adulteradas. Ademas, los modelos que construyeron
mediante PLS y PCR mostraron coeficientes de determinacion superiores a 0.99,

confirmando que los enfoques multivariados arrojan estimaciones precisas.
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De manera similar, Calle et al. (2022) evaluaron la técnica de FTIR vy
quimiometria para detectar adulteraciones de jugos de fruta con azucares de bajo costo.
Su estudio concluy6d que modelos basados en PLS-R discriminan bebidas auténticas de
adulteradas con alta precision. Del mismo modo, enfatizaron la necesidad de métodos
rapidos y no destructivos para el control de calidad en la industria alimentaria. Asimismo,
al analizar la aplicacion de FTIR y andlisis multivariado en la deteccion de miel
adulterada en mercados de Etiopia, Damto et al. (2023) acordaron que se puede clasificar
el agente adulterante mediante un andlisis de conglomerados a partir de diferencias
espectrales, y que el FTIR, fusionado con analisis multivariante de los datos, es una
valiosa huella digital para diferenciar la miel pura y adulterada.

Por otro lado, los modelos matematicos predictivos basados en FTIR cuantifican
de forma solida diversos componentes en alimentos mediante calibraciones
multivariadas. También, enfoques hibridos entre seleccion de variables y PLS mejoran la
exactitud de los modelos, particularmente en matrices complejas, lo cual es aplicable a

bebidas con multiples azlicares presentes.

2.2. Bases Teoricas

2.2.1. Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR)

Es una técnica analitica que usa un interferdmetro para obtener un espectro
mediante la transformada de Fourier (Skoog et al., 2022). Permite identificar grupos
funcionales y estudia estructuras quimicas al registrar la interaccion entre la radiacion
infrarroja y la materia, de manera que cada banda en el espectro es asignada segun la
vibracion de la estructura molecular (Stuart, 2021). Las ventajas de los espectrometros
FTIR, descritas por Christian et al. (2014), son: mayor capacidad, mayor relacion de sefal

a ruido y medicion simultanea en todas las longitudes de onda.
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2.2.2. Region diagndstica y region de las huellas digitales

La region diagndstica se encuentra entre 4000-1300 cm™ y contiene bandas de
estiramiento de los grupos funcionales principales como O-H, C-H, C=0, N-H
(Workman & Weyer, 2007). Por las senales simples que provee, sirve para identificar

familias quimicas, pero no para diferenciar dos o mas analitos con grupos funcionales

similares.

La region de la huella digital (1300400 cm™) es un conjunto de bandas altamente
especificas para cada molécula por las vibraciones combinadas, lo que permite diferenciar
compuestos con estructuras similares (Stuart, 2021). Para el presente caso hay un especial
interés en la region de los carbohidratos, los cuales muestran sefales intensas entre 1200

y 900 cm ™ por las vibraciones C—O, C—C y C—O—H (Dhaulaniya et al., 2020; Szymanska-

Chargot & Zdunek, 2013).

Figura 1
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Figura 2

Espectro de fructosa
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Figura 3

Espectro de sucrosa

Absorbancia

0.287

0.26

0.24

0.22

0.20

0.18

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

Sucrosa

3500

3000

2500 2000
Nimero de Ondas (cm-1)

1500

1000

500

25



26

Nota. Propia autoria

2.2.3. Senal residual del background

El background es el espectro de referencia o ambiente que incluye absorbancias
de la atmosfera, instrumento y materiales Opticos. Si el fondo no coincide con las
condiciones de la muestra, se generaran bandas no deseadas (Workman & Weyer, 2007).
Por ende, antes de obtener el espectro de la muestra, se sustrac automdaticamente el

background para evitar interferencias.

2.2.4. Disefio experimental de mezclas

Es un diseno estadistico empleado para mejorar las caracteristicas de una
combinacion de componentes, debido a que la respuesta del sistema depende a las
proporciones de estos (Becerra & Goos, 2021). Los factores dependen uno del otro y las
proporciones suman ya sea 100 % o 1 (Bolafios-Quir6s et al., 2024). Es ideal al estudiar
formulaciones o mezclas de compuestos (Cornell, 2011), como azlcares en soluciones

acuosas.

En un disefio de mezclas estandar, la condicion es la siguiente:

Donde:

Xi es la proporcion de cada componente en la mezcla.

g es el numero total de componentes.

No obstante, algunas ocasiones los componentes no pueden variar sin

restricciones de 0 - 1 por ajustarse a algunas limitaciones. Dado esto, se sugiere que:
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lce <xi <uc

Aqui xi representa la proporcion de cada componente, /c es la minima restriccion

del i-ésimo componente y uc es la proporcion méaxima del i-ésimo componente.

2.2.5. Preprocesamiento de datos espectrales

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

La linea base de un espectro son las regiones de este en donde no existen
absorciones significativas (Moros, 2007). Se ve afectada por la calidad del background,
calidad de la muestra, la preparacion de la muestra, tipo de accesorio empleado, la
estabilidad térmica del sistema, el alineamiento del divisor de haz y la purga del sistema

(Moros, 2007).

La correccion de la linea base consiste en ajustar una curva suave a la sefal para
corregir desplazamientos de esta, de manera que se mantengan los picos de interés. En el
presente caso se realizara por minimos cuadrados ponderados, que penaliza desviaciones

en una direccion para separar el fondo y el espectro (Baek et al., 2015).

2.2.5.2. Normalizacion de datos

La normalizacién permite equilibrar las caracteristicas de los datos y reducir
valores atipicos en el conjunto de datos originales, mejorando la calidad de los datos v,
por ende, la capacidad de los modelos predictivos (Cabello-Solorzano et al., 2023). En la
investigacion se llevard a cabo una normalizacion por area, para que todos los espectros

cuenten con la misma érea total. Para esto, se aplicara la siguiente formula:

A,
Ax,rmr'm = XA
»

Donde:
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(][] es la absorbancia en una longitud de onda especifica.
> [0 es la integral del espectro
00,000m es la absorbancia normalizada

2.2.5.3. Suavizado

El suavizado por filtros como Savitzky—Golay reduce el ruido sin comprometer la
forma de las bandas vibracionales, de tal forma que se diferencien las sefiales de mejor

manera (Krishnan & Seelamantula, 2013; Savitzky & Golay, 1964). La ecuacion general

es:
m
(s) .
Yi = Z Gyi +]
j=—m
Donde:
C1L(1) es el valor suavizado en la posicion i.
"1[J +j son los valores originales de los datos.
Cj son los coeficientes de convolucién obtenidos del ajuste de polinomios de
orden k.

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

2.2.5.4. Segunda derivada

La segunda derivada aplicada a espectroscopia resalta cambios en la pendiente del
espectro, separa bandas superpuestas y, en el analisis de datos, detecta cambios bruscos

en la senal (Savitzky & Golay, 1964). Se aplica la siguiente formula:

m
3’;‘(") — Z (Cj)zyi +_,i

j=—m
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Donde:
([11)2 son los coeficientes de la segunda derivada.
U (") es la segunda derivada del filtro.
[J[] + j son los valores originales de la senal.

2.2.6. Modelamiento matematico y quimiometria

2.2.6.1. Analisis de componentes principales (PCA)

Es un método estadistico de reduccion de la dimensién (nimero de variables) a
sus caracteristicas mas importantes, denominados componentes principales, perdiendo
poca cantidad de informacion (Greenacre et al., 2022).. Se calculan dos componentes
principales, el primero es la mejor direccion para proyectar los puntos y el segundo
contendra la méxima cantidad de la variabilidad restante. Asi, Moros (2007) explica que
su objetivo es "encontrar un nuevo conjunto de ejes ortogonales en el que la varianza de

los datos sea maxima".

2.2.6.2. Regresion por minimo cuadrados parciales (PLS) en analisis cuantitativo

Es una técnica del modelado multivariado recomendada cuando existe un gran
numero de variables predictoras altamente correlacionadas y un conjunto de variables de
respuesta, ya que selecciona las variables y reduce la dimensionalidad (Lé Cao et al.,

2011). El modelo se expresa como:

p
$=bo+ ) bix;
i=1

Donde:

p es el nimero de nimeros de onda.
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b; es la matriz de coeficientes de regresion obtenida a partir de los componentes

usados.

x; son las absorbancias correspondientes a cada nimero de onda.

2.2.6.3. Error cuadratico medio (RMSE)

Es una métrica que evalua la precision de los modelos de calibracion al cuantificar
la diferencia promedio entre los valores arrojados por el modelo y los valores reales,
midiendo su capacidad predictiva. Un valor RMSE menor significa que el modelo es
preciso al haber menor desviacion entre los valores predichos y los verdaderos (Christin

Brettschneider et al., 2022). Se calcula con la siguiente ecuacion:

1v ~
RMSE = \Jf;:Z‘(y‘ - ¥.)?

Donde:

[J[J son los valores reales.

(717 son los valores predichos por el modelo.
n es el namero total de muestras.

2.2.6.4. Coeficiente de determinacion (R?)

Es una métrica que indica la proporcion de variacion en la variable dependiente
explicada por los predictores incluidos en un modelo de regresion lineal (Zhang, 2017).
Se emplea una funcién de varianza destinada a definir la variacion total de la variable
dependiente y la variacion restante de la variable dependiente después de modelar los

efectos predictivos de las variables independientes (Zhang, 2017).
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Figura 4

Formula para calcular el coeficiente de determinacion.

SSR SSE
Coeficiente de Determinacion @ R?2=—=1———
oericiente ae beterminacion SST SST

Suma de Cuadrados Total >  §ST = Z(y — )2

Regresion de Suma de Cuadrados 2 §SR = Z(y’ — ;')2

Error de Suma de Cuadrados 2  §SE = Z(y —y')?

Nota. Tomada de Machine Learning Supervisado: Fundamentos de la Regresion Lineal,

por Roman, 2019, Medium, https://medium.com/datos-y-ciencia/machine-learning-

supervisado-fundamentos-de-la-regresi%C3%B3n-lineal-bbcb07fe7fd.

Un R? cercano a 1 indica que es un buen modelo, no obstante, si es 1 puede
significar que existe un sobreajuste. Por ende, el modelo no deberia llegar a un coeficiente

de determinacidén demasiado alto.

2.3. Marco Conceptual

2.3.1. Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR)

Es una técnica analitica que determina los grupos funcionales de una sustancia,
junto con los posibles enlaces moleculares entre compuestos quimicos (Mohamed et al.,
2017). Es aplicable para un gran abanico de compuestos, por lo que se empleara para

obtener los espectros de las soluciones azucaradas y modelar sus concentraciones.

2.3.2. Glucosa

Es un monosacdrido miembro del grupo de las aldohexosas y uno de los

ingredientes principales de alimentos y bebidas. La glucosa se obtiene, en mayor medida,


https://medium.com/datos-y-ciencia/machine-learning-supervisado-fundamentos-de-la-regresi%C3%B3n-lineal-bbcb07fe7fd
https://medium.com/datos-y-ciencia/machine-learning-supervisado-fundamentos-de-la-regresi%C3%B3n-lineal-bbcb07fe7fd
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a partir de lo que ingerimos, proveyendo energia a todos los sistemas complejos del

organismo (Koirala et al., 2022).

2.3.3. Fructosa

Es un monosacarido de tipo cetohexosa ampliamente usado en la industria
alimentaria. No obstante, no estd presente en abundancia en la naturaleza, por lo que se
genera a gran escala en la produccion de sirope de maiz, un endulzante con alto contenido
de fructosa (Lara-Serrano et al., 2021). Es un analito peculiar por su comportamiento

espectral, atribuido a la presencia del grupo cetonico.

2.3.4. Sacarosa

Es un disacarido compuesto por glucosa y fructosa, y el edulcorante mas popular.
Dentro del organismo cumple una doble funcion: es un sustrato energético y una molécula

de sefializacion (Lara-Cruz & Jaramillo-Botero, 2022).

2.3.5. Modelo matematico multivariado

Se usa para "predeterminar en base a una estandarizacion de diferentes variables,
primeramente, definiendo la agrupacion independiente de una variable que se puede
predecir, respecto a una variable de respuesta” (Jiménez et al., 2022). Constituye el eje
central del estudio ya que busca predecir los valores de los azlicares a partir de los

espectros.

2.3.6. Regresion por minimos cuadrados parciales

Es un método estadistico del anélisis multivariado que busca establecer la relacion
entre los cientos de variables (nimeros de onda) que proveen los datos espectroscopicos

(Matienzo, 2021).



33

2.3.7. Preprocesamiento espectral

Son procedimientos que mejoran la calidad del modelo al eliminar bandas
ruidosas o no calibradas y reducir la dimensionalidad de los datos (Orozco-Morales et al.,
2025), mejorando las predicciones del modelo y resaltando las sefiales de interés de los

azucares.

2.3.8. Validacion del modelo

Consiste en evaluar la capacidad de prediccion del modelo, garantizando que sea
confiable y reproducible en muestras reales de bebidas. Normalmente se realizan pruebas

de normalidad, estabilidad e independencia (Jiménez et al., 2022).

CAPITULO 111
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MARCO METODOLOGICO

3.1. Nivel de Investigacion

Segin la clasificacion descrita por Arias (2012), la presente investigacion
corresponde al nivel de investigacion explicativo, debido a que se plantea determinar la
relacion causa-efecto de las variables independientes (longitudes de onda) sobre la

variable dependiente (concentracion de los azicares).

3.2. Disefio de Investigacion

El disefio de investigacion es experimental, ya que las muestras se analizaran a
diversas concentraciones controladas para poder evidenciar la relacion causa-efecto.
También, es un disefio documental, al haber profundizado sobre las tematicas y conceptos

del estudio a través de una revision bibliografica en bases de datos confiables.

3.3. Diseiio de Experimento

Se desarrollard un disefio de mezclas con restricciones para generar la base de
datos de los espectros y asi entrenar los modelos. Particularmente, se crearan los
estandares con distintas concentraciones de cada carbohidrato segun los valores que,
segun las recomendaciones, deberian tener las bebidas azucaradas comerciales. Ademas,
para acercarse a escenarios reales y extender el rango de calibracion del modelo, se

trabajaran con concentraciones variables a las recomendadas por entidades regulatorias.

Las concentraciones de azucares presentes en las bebidas azucaradas se
expresaran en % p/v para su andlisis. Por otro lado, para generar las mezclas bajo las
restricciones establecidas, se utilizara el software RStudio junto con los paquetes

especializados rms y dplyr.
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A continuacion, se muestra la tabla con el disefio de mezclas y su respectivo
codigo. Se trabajaran con 32 muestras para la calibracion del modelo y 3 muestras
comerciales para la validacion del modelo. En total se analizaran 35 muestras y cada

muestra tendra 3 réplicas.

Tabla 3

Mezclas del disefio experimental destinadas a la calibracion del modelo

Codigo Glucosa % p/v  Fructosa % p/v  Sacarosa % p/v  Agua (%)

M1 6.00 0.00 0.00 94.00
M2 0.00 6.00 0.00 94.00
M3 0.00 0.00 6.00 94.00
M4 3.00 3.00 0.00 94.00
M5 3.00 0.00 3.00 94.00
Mo 0.00 3.00 3.00 94.00
M7 2.00 2.00 2.00 94.00
M8 4.50 1.50 0.00 94.00
M9 4.50 0.00 1.50 94.00
M10 0.00 4.50 1.50 94.00
Mi11 1.50 4.50 0.00 94.00
M12 1.50 0.00 4.50 94.00
M13 0.00 1.50 4.50 94.00
M14 2.25 2.25 1.50 94.00
M15 2.25 1.50 2.25 94.00
M16 1.50 2.25 2.25 94.00
M17 3.75 1.00 1.25 94.00
M18 3.75 1.25 1.00 94.00
M19 1.25 3.75 1.00 94.00
M20 1.00 3.75 1.25 94.00
M21 1.25 1.00 3.75 94.00
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M22 1.00 1.25 3.75 94.00
M23 2.50 2.50 1.00 94.00
M24 2.50 1.00 2.50 94.00
M25 1.00 2.50 2.50 94.00
M26 3.00 2.00 1.00 94.00
M27 1.00 3.00 2.00 94.00
M28 0.5 0.5 0.5 98.50
M29 1.00 1.00 1.00 97.00
M30 1.50 1.50 1.50 95.50
M31 2.00 2.00 2.00 94.00
M32 2.50 2.50 2.50 92.50

Nota. Propia autoria.

3.4. Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

Las técnicas de recoleccion de datos empleadas en la presente investigacion son el
analisis documental y el analisis de contenido de diversas fuentes fidedignas como libros
y articulos cientificos publicados en bases de datos académicas como Scopus, Elsevier,

PubMed, SciELO y Google Académico.

Adicionalmente, se llevd a cabo una observacion estructurada de los espectros
provenientes del equipo de espectroscopia FTIR, los cuales se almacenaran en archivos

con formato .CSV para su posterior analisis en el software RStudio.

3.5. Técnicas de Procesamiento y Analisis de Datos

En primer lugar, el preprocesamiento de datos se ejecuto en el software RStudio a
través de técnicas de correlacion de linea base (ALS), suavizacion (SG), normalizacion
de datos, primera derivada y segunda derivada. Luego, se aplicaron métodos de regresion
multidimensional y reduccion de dimensionalidad, entre los que se encuentran el andlisis

de componentes principales (PCA) y la regresion por minimos cuadrados parciales (PLS).
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3.6. Protocolo a implementar

3.6.1. Disefio y preparacion de mezclas
El disefio experimental establece restricciones segin las recomendaciones de la
Organizacion Mundial de la Salud, una concentracion de azlcares que no supere el 6%.

Otras muestras comprenden concentraciones mayores y menores al 6%.

Para la preparacion de las mezclas, se emplearon sustancias de grado analitico y
se siguieron normas de bioseguridad para evitar la contaminacién. En primer lugar, se
realizaron diluciones de los tres azucares, para luego preparar las mezclas; obteniéndose

un total de 32 muestras destinadas al desarrollo del modelo.

Para una mejor interpretacion de los datos, se generaro una grafica en RStudio, de

dispersion ternaria con el paquete ggtern.

Figura 5

Grafico de dispersion ternaria de las mezclas
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Nota. Propia autoria

3.6.2. Corrida de las muestras en el equipo FTIR-ATR

3.6.2.1. Obtencion del espectro de fondo
Previo a la corrida de las muestras, se realiz6 el analisis del background para
asegurar la precision del equipo. Este andlisis se repitié cada veinte minutos durante todo

el proceso.

3.6.2.2. Preparacion y medicion de muestras en el equipo.

Las mezclas se almacenaron en tubos Eppendorf de 2 mL, y a cada muestra se le
asigno un codigo para identificar cada réplica y el numero de muestra. Luego, se limpid
cuidadosamente la punta de diamante con etanol al 70%. Por Gltimo, se homogeneizaron

las muestras y se ejecut6 el analisis colocando 55 pL en la zona de medicion.

3.6.2.3. Almacenamiento de espectros

Los datos de las mezclas se guardaron en forma cruda en formato .CSV. Es decir,
sin someterlos a modificaciones en el software OMNIC, para luego ser importados en
RStudio usando las librerias ir y dplyr. Cabe recalcar que se generaron dos bases de datos,

la primera con el espectro completo y la segunda con el espectro recortado.

Previo al desarrollo del modelo, se debe establecer si se trabajara con el espectro
completo, como se muestra en la Figura 5, o con el espectro recortado, representado en la
Figura 6; aquello mediante la revision de la literatura y la verificacion de regiones que
tengan alta variabilidad sistematica. Para procesar los datos destinados al recorte
espectral, se establecid que se abarcara la region de la huella digital de los carbohidratos,
comprendida entre 850 y 1200 cm™, ya que los analitos (glucosa, fructosa y sacarosa)
poseen espectros similares. Entonces, existe la posibilidad de que si se trabaja con la zona

de la huella digital se podrian identificar diferencias estructurales sutiles que maximicen
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la informacion relevante para el modelo y descarten sefiales innecesarias y ruido espectral.
Asi, se evita el sobreajuste asociado al solapamiento espectral y mejora la capacidad
predictiva del modelo PLS. Los datos correspondientes al espectro completo se

mantuvieron sin ninguna modificacion.

Figura 6

Espectros completos de las mezclas.
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Nota. Se muestra el espectro completo de las muestras, desde la region de 4000 cm™

hasta 500 cm™'. Propia autoria.

Figura 7

Espectros después del recorte.
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3.6.2.4. Preprocesamiento

Los datos crudos del espectro completo y del espectro recortado pasaron por una
fase de preprocesamiento, la cual consiste en la primera derivada y la segunda derivada,
dentro de las cuales se llevd a cabo la normalizacidn, correccion de la linea base y

suavizado.

3.6.2.4.1. Primera derivada

La primera derivada elimina la linea base inclinada, aunque para cuantificacion es
necesario también aplicar un espectro de segunda derivada (Frost, 1999). Ademas, resalta
diferencias quimicas sutiles entre analitos que comparten similitudes estructurales

(Rosales-Martinez et al., 2025).

3.6.2.4.2. Normalizacion
Busca minimizar variaciones de intensidad no asociadas a la concentracion de los
azucares. Para ello, se divide cada valor de intensidad por la suma de los valores de

intensidad. En R, se empleo la funcion "ir_ normalise".
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Figura 8

Espectros completos luego de aplicarse la primera derivada
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Nota. Propia autoria.

Figura 9

Espectros recortados luego de aplicarse la primera derivada
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3.6.2.4.3. Segunda derivada

La segunda derivada se encargara de eliminar cualquier curvatura de la linea base,
siempre y cuando se ajuste a una ecuacion cuadratica con respecto a la longitud de onda

(Frost, 1999).

3.6.2.4.4. Correccion de la linea base

En cuanto a la correccion de la linea base, se empled el método ALS, el cual
consiste en una penalizacion asimétrica que elimina interferencias y minimiza la
presencia de la linea base sin alterar los picos relevantes (Peng et al., 2010). Para este

paso, se utilizo la funcion baseline en la segunda derivada.

3.6.2.4.5. Suavizado
Se utilizé el método de Savitzky-Golay, a fin de minimizar el ruido espectral y
calcular las derivadas al ajustar una curva polindmica dentro de una ventana. Asi, mejora

la resolucion espectral y, por ende, la precision del modelo de regresion multivariante

(Delwiche & Reeves, 2010).

En el suavizado se consideran las siguientes variables descritas por Savitzky &

Golay (1964):

e pes el orden del filtro, descrito como el grado del polinomio empleado
en el ajuste.

e n es la cantidad de nimeros de onda necesarios para construir el
polinomio.

e m es la derivada que se pretende calcular.

Para la primera derivada se utilizaron las siguientes combinaciones (p =2,n =11,

m=0;p=2,n=11, m = 1). Primero, se aplicé un suavizado sin derivada (m = 0) para
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disminuir el ruido instrumental y mejorar la estabilidad. Luego, el polinomio de segundo
orden explica la forma local de las bandas sin llegar al sobreajuste, y una ventana de 11

puntos reduce el ruido, pero preserva la informacion.

Mientras que, para la segunda derivada, se empled (p =2, n = 13, m = 2), una
ventana mayor para controlar la amplificacion del ruido, al ser una segunda derivada;

resaltar bandas solapadas; y eliminar residuos de la linea base.

Figura 10

Espectros completos luego de la segunda derivada
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Figura 11

Espectros recortados luego de la segunda derivada
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3.6.3. Métodos estadisticos

3.6.3.1. Analisis de componentes principales (PCA)

Este andlisis se ejecutd en la primera y segunda derivada de los dos grupos de
datos, donde en la primera derivada contribuyo a la evaluacion de la estructura de los
datos y los patrones asociados a las distintas concentraciones. Por otro lado, se aplico en
la segunda derivada para verificar que, después del preprocesado, la informacion quimica

esencial se haya conservado.

3.6.3.2. Entrenamiento y evaluacion del modelo

El conjunto de datos se dividio en dos partes de forma aleatoria, un 70% de las
variables se destin6 al entrenamiento del modelo, y el 30% restante se establecio para la
prueba de este. Este rango se establecid considerando la limitada cantidad de muestras,
por lo que se prioriza el entrenamiento. Ademas, se garantizd que las réplicas de cada
muestra permanezcan juntas, para evitar la sobreestimacion del desempefio del modelo

ya que las réplicas no son muestras independientes.
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3.6.3.3. Regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)

Este método modela la relacion de los espectros preprocesados con las
concentraciones de los analitos, basdndose en la colinealidad significativa de las variables
y el nimero de predictores relacionados con el nimero de muestras. Para el desarrollo de
la regresion, se estableci6 la variable “X” como las longitudes de onda; mientras que “Y”

son las concentraciones de glucosa, fructosa y sacarosa.

3.6.3.4. Error cuadratico medio (RMSE)

Una vez desarrollado el modelo, se evalud su rendimiento calculando el error
cuadratico medio. Luego, se ordenaron los resultados en un formato de lista donde se

muestra el analito con su respectivo valor de error cuadratico medio.

3.6.3.5. Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacion explica qué proporcion de la variabilidad de Y se

puede explicar con el modelo de regresion desarrollado.

3.6.3.6. Validacion del modelo

Para evaluar la capacidad predictiva, se estimara la precision con la cual el modelo

pueda identificar la concentracion de azicares de 3 muestras comerciales.

En primer lugar, se obtuvieron los espectros de las muestras con sus respectivas
réplicas y codigos para ser identificadas. Luego, se importan los datos a R y los espectros
fueron analizados por el modelo de regresion, evaluandose los resultados de las métricas
del RMSE y R%. A una de las muestras comerciales se le realizé un analisis fisicoquimico
por cromatografia liquida de alto rendimiento (HPLC) para obtener el perfil de aztcares,
y asi comparar qué tan eficaz es el modelo conociendo la verdadera concentracion de los

azucares de la bebida.
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CAPITULO IV
ANALISIS DE RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Resultados experimentales obtenidos

4.1.1. Analisis de componentes principales

En el analisis de componentes principales se trabajé con la primera y segunda
derivada, considerando cada mezcla como una unidad experimental, por lo que se

agruparon sus réplicas correspondientes.

Figura 12

Grafica del andlisis de componentes principales de la primera derivada de los espectros

completos.
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Nota. Propia autoria.

Figura 12
Grafica del analisis de componentes principales de la primera derivada de los espectros

recortados.
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Figura 13

Grafica del analisis de componentes principales de la segunda derivada de los espectros

completos.
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Figura 14

Grafica del analisis de componentes principales de la segunda derivada de los espectros

recortados.
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Nota. Propia autoria.

El anélisis de componentes principales (PCA) indica que, en la primera derivada
de los espectros completos, el primer componente explica el 87.07 % de la varianza total
y el segundo componente explica el 7.17 % de la varianza espectral. Es decir, en el primer
componente la mayoria de la informacion espectral se relaciona a un gradiente quimico
asociado con la composicion de azucares. Por otro lado, el segundo componente encontré
diferencias sutiles entre cada mezcla. Para la segunda derivada, el primer componente
explica el 79.38 % de la varianza total y el segundo componente explica el 8.66 % de la
varianza espectral, evidenciando que hay una redistribucién de la varianza dirigida a
componentes superiores por las diferencias espectrales en la forma y posicion de bandas

especificas de los azucares.
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En los espectros recortados se observo algo similar, el primer componente de la
primera derivada explica el 80.34 % de la varianza total, y el segundo componente explica
el 7.73 % de la varianza espectral. Mientras que, para la segunda derivada, el primer
componente explica el 71.92 % de la varianza total y el segundo componente explica el
10.7 % de la varianza espectral. La segunda derivada demostré6 menor varianza en el
primer componente y una contribucion superior en los siguientes componentes; es decir,

denotando caracteristicas espectrales especificas.

Adicionalmente, en las graficas de los espectros recortados se puede visualizar
proximidad entre las réplicas, lo cual indica que el preprocesamiento fue consistente y

que existe repetibilidad del analisis.

4.1.2. Seleccion de rangos optimos

En primer lugar, desde una perspectiva quimica, existen regiones en las cuales las
vibraciones de ciertos grupos funcionales predominan. En el caso de los carbohidratos,
tales regiones son vibraciones de estiramiento y deformacion de enlaces C—O y C-C,
encontradas en la regién de la huella digital. Por otro lado, la region diagnostica del
espectro muestra solapamiento, absorcidon por las bandas del disolvente y ruido, por lo
que son poco informativas. La seleccion del rango espectral debe enfocarse en regiones
que provean absorciones caracteristicas de los analitos de interés, por lo que en
quimiometria es comun no considerar la region diagnoéstica en los anélisis (Coldea et al.,

2013).

Tras el preprocesamiento de todo el espectro, después de la primera derivada, en
la Figura 7 se muestra que hay variables espectrales con valores faltantes o con alta
variabilidad en todo el rango espectral. Es decir, a pesar de que la primera derivada mejora

la estructura, en el espectro completo aun se enfatizan regiones con vibraciones del grupo
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O-H del disolvente y ruido; aquello dificulta identificar zonas con informacioén quimica
relevante. Luego de la segunda derivada, se resaltan picos de interés, pero se observa que

las sefiales se vuelven inestables en regiones de baja absorbancia y se amplifica el ruido.

En cuanto al preprocesamiento del espectro recortado, en la primera derivada hay
menor dispersion entre las muestras, se diferencian patrones y existe menor ruido de
fondo. De manera similar, en la segunda derivada, las bandas vibracionales

correspondientes a los carbohidratos son perceptibles y existe menor ruido.

Por otro lado, en el andlisis de componentes principales (PCA) de las primeras y
segundas derivadas, se evidencia que una porcion significativa de la varianza espectral
estd concentrada en pocos componentes, aludiendo a que no todas las regiones del
espectro aportan variabilidad significativa. Ademas, las graficas de score indican que las
muestras tienen una tendencia a agruparse cercanamente en los espectros recortados,

diferenciando de mejor forma la variacion quimica de los azucares.

En base a la interpretacion expuesta, se selecciono el rango espectral comprendido

entre 850 y 1200 cm ™ para la construccion del modelo.

4.1.3. Modelo de regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)

En R, el modelo fue construido bajo los siguientes parametros:

¢ Tipo de modelo: Regresion

e Numero de componentes: 12

e Dimension de los datos

X (predictores): 96 — 814 (96 muestras y 814 variables espectrales).
Y (variable de respuesta): 96 — 3 (96 muestras y 3 variables de

respuesta).
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Figura 15

Evolucion del error cuadratico medio de prediccion (RMSEP) en funcion del nimero de

componentes del modelo.
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Nota. Propia autoria.

Las graficas demuestran que con doce componentes se minimiza el error de
prediccion para la glucosa y fructosa, mientras que para la sacarosa el numero 6ptimo de

componentes es seis. Por ende, para el modelo se trabajo con doce componentes.

El modelo se basa en una gran cantidad de variables espectrales, y la ecuacion
implica una combinacion lineal de todos los nimeros de onda con sus coeficientes, los
cuales pueden ser extraidos en el software. No obstante, debido a la gran cantidad de

coeficientes, se mostraran solo los mas influyentes.

Tabla 4

Coeficientes mas influyentes en el modelo con sus respectivos niimeros de onda.

Numero de onda Coeficiente
850.0076 176.748
850.4897 176.748




850.9718
851.454
851.9361
852.4182
1005.738
1004.774
998.9879
1005.256
999.47
1004.773
1080.469
1004.291
1006.22
1055.398
1055.88
999.47
1055.398
1055.88

176.748
176.748
176.748
176.748
150284.0
149926.5
-147959.5
145755.6
-144493.9
144248 .4
131940.5
129713.6
128795.8
-128794.7
-126622.0
-126231.8
-125534.3
-125307.1

Nota. Propia autoria.
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Las concentraciones aproximadas de cada analito que el modelo predijo de las

muestras de prueba se muestran en la siguiente tabla:

Tabla §

Prediccion de las muestras del entrenamiento.

Muestra Réplica Glucosa Fructosa Sacarosa
1 5.66335197 -0.1673195 0.84247240

1 2 5.17305821 1.0424055 0.17941315
3 5.14889545 0.1015048 0.70492025

1 0.27233386 5.9910247 0.04943535

2 2 -0.27897177 5.8934405 0.43991644
3 0.56202175 4.7294590 0.70379587

1 1.88528803 2.7207599 1.04877892

4 2 3.67937909 1.7633834 0.24708409
3 3.13510502 2.4972787 0.38714670

1 1.17875664 2.7926978 2.39795159

6 2 1.30562132 1.8017534 3.22652722
3 1.52654244 2.4430344 2.39978918

1 1.53465877 -0.6599989 5.35792324

12 2 1.90327787 0.4828734 3.91446336
3 0.91040700 -0.4051847 4.51952917

1 0.17439038 2.4256448 3.29458856
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13

16

21

24

25

W N = WM == WK — WK~ W

-0.09350889
-0.17471518
0.46211887
1.36143205
1.05755145
1.21871114
1.19803867
1.90639085
1.32354614
2.44892669
3.29474163
1.82735113
0.91971537
1.75951572

2.9389466
2.6859209
2.1810126
2.8632204
1.5164172
0.3637143
-0.0267652
1.1411740
0.8974207
1.9970119
1.2622772
1.8302475
2.8940341
1.2826935

2.63647563
3.14720922
2.58100361
1.28890458
2.85863791
4.78907927
4.68514280
3.31205370
3.08855996
2.42910695
2.12414528
2.63136746
3.14960546
3.29558451

Nota. Los valores estan expresados en %m/v. Propia autoria.

4.1.4. Error cuadratico medio (RMSE) y coeficiente de determinacién (R?)

En la siguiente tabla se detallan los resultados del error cuadratico medio y

coeficiente de determinacion del modelo.

Tabla 6

Error cuadratico medio y coeficiente de determinacién calculados a partir del modelo.

Analito RMSE R?

Glucosa 0.7539088 0.8195269
Fructosa 0.8077523 0.7820279
Sacarosa 0.7411921 0.8071457

Nota. Propia autoria.

Para representar los resultados, se establecieron graficas de observado versus
predicho para comparar los valores predichos por el modelo con los valores observados
para cada uno de los azucares. Si los puntos se alinean con la diagonal, significa que el

modelo es preciso; pero, si se dispersan, indica que existen errores en las predicciones.

Figura 16

Grafica de observado versus predicho, correspondiente a la glucosa.
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Figura 17
Grafica de observado versus predicho, correspondiente a la fructosa.
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Figura 18

Grafica de observado versus predicho, correspondiente a la sacarosa.
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Sacarosa observada

4.1.5. Validacion del modelo con muestras de bebidas comerciales

Se evalud la capacidad predictiva del modelo con muestras de bebidas

comerciales, obteniéndose concentraciones aproximadas de cada analito que se muestran

en la siguiente tabla:

Tabla 7

Prediccion de las muestras comerciales y el supuesto total de aztcares.

Bebida Réplica Glucosa Fructosa Sacarosa Total
1 2.823320 4.51391495 -1.4280448  5.909191
B1 2 3.320322 4.53958892 -3.2424207  4.617490
3 3.441313 2.12895551 -1.1921232  4.378145
1 2.229354 1.62476558 1.2784206  5.132541
B2 2 1.447642 -0.07318047 4.1061054  5.480567
3 1.452832 0.15116356 3.5564718  5.160467
1 3.260734 1.43397408 -0.1407421  4.553966
B3 2 2.282997 3.48967728 -0.4053495  5.367325
3 2.010773 2.87159974 0.3196281  5.202001

Nota. Los valores estan expresados en %v/v. Propia autoria.

Para visualizar como es la distribucion de los azucares en las bebidas comerciales,

se representd con las siguientes graficas:



Figura 19

Distribucion de azlcares por bebida.
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Finalmente, el analisis cuantitativo mediante HPLC arrojé los siguientes

resultados:

Tabla 8

Perfil de azucares de la bebida comercial.

Método de
Parametro Resultado analisis de Incertidumbre
referencia
Azucares totales 9.80 AOAC 977.20 -
Modificado
Lactosa 0.00 AOAC977.20 -
Modificado
Sacarosa 8.78 AOAC 977.20 +/-1,12
Modificado
Fructosa 1.02 AOAC977.20 +/-0,14
Modificado
Glucosa 0.00 AOAC 977.20 -
Modificado

Nota. Los valores estan expresados en %v/v.
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4.2. Discusion

En primer lugar, para el preprocesamiento de los datos se aplicaron distintos
métodos dentro de la primera y segunda derivada, como la correccion de la linea base
mediante el ALS y rubberband, normalizacion, suavizado con el filtro Savitzky-Golay.
En primera instancia, para la correccion de la linea base se probaron los dos métodos
sefialados anteriormente: el rubberband se estira sobre la curva de la linea base, y los
puntos de esta que no se encuentren dentro del rubberband se eliminan, para luego restar
los datos brutos con la linea base para obtener el espectro aplanado (Shen et al., 2018);
por otro lado, el método de minimos cuadrados penalizados (ALS) mejora la deteccion
de las senales, ya que ajusta los datos pero asegura que se mantengan sefiales relevantes

(Zhang et al., 2010).

Al analizar ambas metodologias, se escogio los minimos cuadrados penalizados
(ALS) ya que separa la linea base de sefiales con bandas anchas y solapadas, preservando
la informacion. A comparacion del método rubberband, el cual puede producir cierto

grado de variabilidad por la seleccion de puntos de anclaje.

Respecto al suavizado, se ocupo el filtro de Savitzky-Golay tanto para la primera
como para la segunda derivada, obteniendo buenos resultados. Para los modelos se
empled la segunda derivada, ya que la misma se calculd a partir de los espectros
previamente procesados por la primera derivada, la cual elimina un desplazamiento de la
linea base, pero es muy dificil de interpretar (Davies, 2007). Asi, las derivadas de orden

superior no son independientes, sino que también precisan de un tratamiento.

Ahora, el rango espectral optimo resultd ser la zona entre 850 y 1200 cm™;
conocida por contener vibraciones de estiramiento y deformacion de enlaces C—O, C—C

y C—O—-H (Leopold et al., 2011) de carbohidratos. Esto se debe a que, al incluir el recorte
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espectral, el modelo solo aprende la informacion mas relevante sobre los analitos,
representando mejor la relacion entre los datos espectrales y la variable de respuesta

(Huang, 2022); reducir el ruido y variables irrelevantes (de Oliveira et al., 2026).

Considerando que los tres aztcares analizados poseen un espectro muy similar, la
restriccion minimiza la dimensionalidad de los datos, lo cual concuerda con las
conclusiones de varios autores de que la restriccion de variables espectrales mejora la
capacidad predictiva de los modelos multivariados (Assis et al., 2019; Dhaulaniya et al.,
2020; Sahlan et al., 2019) . También, Szaniawska et al. (2025) identificaron que, en la
discriminaciéon de muestras complejas por FTIR-ATR, las regiones espectrales mas
discriminatorias fueron la huella de carbohidratos, que mejor6 la separacion en los scores
de PCA y permiti6 la diferenciacion de patrones quimicos. De igual manera, Huang
(2022) respalda la idea de que las zonas de huellas espectrales infrarrojas pueden detectar

diferencias quimicas especificas, especialmente en las de aztcares.

Posteriormente, se establecié el modelo de regresion por minimos cuadrados
parciales (PLS) con el nimero de componentes que demostrd proporcionar un menor
error cuadratico medio, en este caso doce componentes. Las métricas del coeficiente de
determinacion (R?) y error cuadratico medio (RMSE) resultantes en la fase de prueba,
aluden a que el modelo tiene una capacidad de ajuste y prediccion aceptable. Se evidencio
un valor de R? promedio de 0.8, el cual indica que una proporcion de la variabilidad de
las concentraciones reales de los tres analitos puede ser explicada por el modelo. Aunque,
lo 6ptimo es que el coeficiente de determinacion sea mayor al 0.9, lo cual es consistente
con lo descrito por Duarte et al. (2002), quienes obtuvieron métricas superiores a 0.95 en
la cuantificacion de azucares en jugos mediante FTIR-ATR. Paralelamente, los resultados
del RMSE indican que hay una desviacion entre los valores observados y predichos, pero

resulta complejo alcanzar un RMSE perfecto en un amplio rango de valores numéricos.
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En las graficas de observado versus predicho, los puntos tienden a distribuirse
alrededor de la linea de identidad, lo cual indica que el modelo presenta una adecuada
capacidad para capturar la tendencia global de la relacion entre la sefal espectral y la
concentracion de los analitos. Para el caso de la sacarosa, la dispersion de los puntos es
menor y se aprecia una alineacion mas cercana a la recta ideal, lo que sugiere un mejor
ajuste del modelo para este aztcar. En contraste, las graficas correspondientes a glucosa
y fructosa muestran una mayor dispersion, lo cual indica una menor exactitud relativa en
la prediccion individual de estos analitos. Este comportamiento puede atribuirse al
solapamiento espectral entre azicares y a su menor contribucion relativa dentro de las
mezclas, limitando la capacidad del modelo para discriminar de forma precisa entre

compuestos con estructuras quimicas similares.

En la validacion externa de los modelos con muestras de bebidas comerciales, las
cuales cabe recalcar son matrices mucho mas complejas que pueden presentar una
concentracion mayor a la recomendada por los organismos regulatorios, se present6 una
tendencia en la que el modelo arrojaba valores negativos en la concentracién de los
analitos, acentuandose en la sacarosa. Aquello no implica que los azucares no estén
presentes en las bebidas, sino que los coeficientes de regresion pueden producir
predicciones negativas cuando las muestras estan fuera de las condiciones de calibracion
y es complejo interpretar vectores de regresion en métodos de calibracion inversa a menos
de que exista la suficiente informacion (Brown & Green, 2009). Entonces, el modelo no
esta disefiado para ser capaz de extrapolar valores fuera del rango de calibracion, lo cual

conlleva a obtener predicciones erréticas o pobres (Olivieri, 2021).
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CAPITULOV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Emplear el rango espectral correspondiente a la huella digital de los carbohidratos
para el desarrollo del modelo contribuyo6 a reducir el ruido, mejorar la relacion
entre las variables espectrales y la de respuesta y, en general, a obtener una mejor
precision.

A pesar de que el modelo mostrd valores aceptables de error cuadratico medio y
coeficiente de determinacion durante la fase de prueba, en la validacion el modelo
tuvo un desempefio menor, aludiendo a que la capacidad predictiva no es precisa
para muestras con concentracion variable a la establecida en el disefio de mezclas.
El modelo se vio limitado, principalmente, por la poca variabilidad del conjunto
de datos destinados al entrenamiento, las similitudes estructurales de los analitos
y el reducido niumero de datos espectrales proporcionados.

Los resultados indican que no resulta viable crear modelos de regresion
multidimensional que predigan simultaneamente glucosa, fructosa y sacarosa en
bebidas azucaradas, a menos que se optimice el flujo de trabajo y que se

proporcionen mas datos espectrales a diversas concentraciones.

5.2. Recomendaciones

Incrementar el nimero de muestras para el entrenamiento y prueba del modelo,
de forma que exista mds informacion espectral con la que el modelo pueda
aprender y, de este modo, optimizar la prediccion y mejorar los valores del RMSE

y R2.
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e Reentrenar el modelo con mds patrones a diversas concentraciones superiores al
6%, para que aprenda mds relaciones espectrales y pueda predecir de mejor forma

las bebidas comerciales.

DECLARACION Y DISPONIBILIDAD DEL CODIGO

El codigo empleado para el desarrollo de la presente investigacion se encuentra

disponible en el siguiente repositorio:

https://github.com/alligr17/Tesis
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ANEXOS

Anexo 1

Informe de resultados del andlisis cromatografico de una de las muestras comerciales.
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