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Introduccion

I. INTRODUCCION

El café es un producto de gran interés tanto comercial como alimenticio, ya
que su comercio es el més extendido por todo el mundo después del aceite. Segin
la leyenda'?, el café fue descubierto por un pastor etiope que observé c6mo sus
cabras permanecian toda la noche despiertas después de haber comido unas bayas
del arbusto del café. El pastor coment6 a unos monjes el extrafio efecto que habian
producido las bayas sobre los animales y los monjes empezaron a consumir
infusiones preparadas con hojas de dicho arbusto para mantenerse despiertos en las
largas sesiones de oracién. Cierta o no la historia, se sabe que los origenes de la

Coffea arabica se remontan al afio 575 a.c. en el sur de Etiopia y fue introducido
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en Arabia a través de Yemen por comerciantes de las rutas del golfo de Adén,
quienes en sus largos viajes ingerian granos de café machacados y mezclados con
grasas. El café empez6 a utilizarse habitualmente como bebida en las précticas
religiosas de las ciudades sagradas de La Meca y Medina y a partir de ahi se
extendi6 su uso como bebida por todo el mundo musulmén a través de los
NUIMET0SOS Peregrinos.

Hacia el siglo XV, paises y regiones como Egipto, el Magreb, Turquia y
Persia ya importaban grandes cantidades de café procedentes de Yemen. Como
bebida, el café fue introducido en Europa por los turcos en el aio 1600 y su
consumo creci6 en todos los paises europeos muy rapidamente hasta el punto que
la practica de beber café se hizo muy popular entre la aristocracia europea, de
hecho, en 1675 ya habia cerca de 3000 cafés piiblicos en Inglaterra, las cuales se
convirtieron en verdaderos centros sociales.

Durante muchos afios, la produccién de café fue un monopolio de los drabes
pero debido a la gran demanda, los europeos intentaron extender el cultivo del café.
En los jardines botanicos de Holanda, se sembraron semillas de Coffea arabica
procedentes de Java, una de las cuales a instancias del rey Luis XIV de Francia® se
exporto a la Guayana Francesa en 1714 y llegé a ser la progenitora de los millones
de arbustos de café que crecen en la actualidad en América del sur y Centroamérica.

También los franceses a principios del siglo XVIII, establecieron una
plantacién de café en la isla Reunién del océano Indico, entonces conocida como
Bourbon, con semillas procedentes directamente de Arabia. Este café se extendi6 por

los trépicos y constituy6 una variedad nueva conocida como Coffea arabica var.
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bourbon®. La otra especie importante desde el punto de vista comercial es la Coffea

canephora, conocida comercialmente como robusta, es originaria del oeste de Africa.

L.1. LA PLANTA DEL CAFE

La planta del café es un arbusto de hoja perenne denominado "cafeto", que
puede medir hasta 8 metros, aunque normalmente su altura suele mantenerse s6lo
hasta los 3 metros para facilitar la recogida de los frutos.

Botanicamente, fue clasificado en la familia de los evénimos vy,
posteriormente, en la familia de los jazmines; Linneo incorporé el cafeto a la familia
de las rubidceas (Rubiaceae) y Jussieu creé el género Coffea® exclusivamente para
él. Este género incluye gran nimero de especies, pero s6lo cuatro de ellas son de
importancia econdmica: Coffea arabica, Coffea canephora, Coffea excelsa'y Coffea
liberica. De estas cuatro especies, Coffea arabica y Coffea canephora son las més
empleadas comercialmente y sus denominaciones comunes son ardbica y robusta.

La variedad arébica se cultiva en regiones situadas entre 500 y 1700 metros
e incluso hasta 2000 metros, requiere una temperatura entre 13°C y 21°C y
alrededor de 1500 1/m? de precipitacion anual, mientras que la variedad robusta se
encuentra en estado silvestre en casi todos los bosques de la zona tropical africana
y asiatica, creciendo a altitudes relativamente bajas: la variedad robusta tolera
temperaturas mas altas (18°C a 27°C) y més Iluvia, en torno a 1800 I/m? de
precipitacion anual (humedad relativa del 80 a 90%), que la variedad arabica, la cual
requiere un clima mas seco y frio. La variedad robusta por el contrario demanda

mayor cantidad de humus en el suelo, el cual debe ser permeable y de textura
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abierta’. En general, la variedad robusta es mas resistente que la arébica.
En cuanto al aspecto del grano de café, ambas variedades pueden distinguirse
ya que el grano de café arabica tiene una forma ovalada y es de color verde claro,

mientras que los granos robusta tienden a ser redondeados y de color marrén.

1.2. PRINCIPALES PAISES PRODUCTORES

Las areas del mundo donde se cultiva el café estan limitadas principalmente
por la temperatura, ya que la planta se dafia con las heladas, por lo que es en la
zona tropical donde se localizan las plantaciones de café, en una franja de 25° norte
a 25° sur a ambos lados del ecuador.

Los paises productores pueden dividirse segiin la variedad de café que
producen. Asi:

La variedad arébica se cultiva, principalmente, en Brasil con una produccién
de aproximadamente 30 millones de sacos de café (1 saco = 60 Kg) y es el primer
productor de arébica. Colombia ocupa el segundo lugar en exportaciones
produciendo un café de muy buena calidad, asf como Bolivia, Ecuador, Paraguay,
Perd, Venezuela y Costa Rica cuyo café es también de excelente calidad y
constituye la principal riqueza del pafs. Cuba y El Salvador, donde la exportacién
de café constituye el 60% de los ingresos del pais, Guatemala (40% de las
exportaciones), Haiti, Honduras, Jamaica (con poca produccién pero de gran
calidad), Méjico, Nicaragua y Panama también son paises productores de café.

Como puede observarse, la variedad ardbica se cultiva en la zona de

Centroamérica y América del Sur, aunque también La India, Etiopia y Kenia
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producen café arédbica.

Los principales paises productores de café de variedad robusta son:
Uganda que es el primer productor africano y el café es su fuente principal de
ingresos, Angola, Camerin, Tanzania, Madagascar, Repiblica Centroafricana que
exporta fundamentalmente a Francia e Italia al igual que lo hacen Guinea y Costa
de Marfil, cuyo café es de calidad muy uniforme y es su principal exportacion.

También producen café de variedad robusta Nigeria, Zaire e Indonesia, que
es el tercer pafs productor del mundo siendo Estados Unidos su principal
importador; Tailandia cuyas exportaciones estin creciendo en los tltimos afios y
Vietnam, que proporciona café principalmente a Japén, Singapur y paises del este
de Europa. La principal zona de cultivo de la variedad robusta esta localizada en
Africa y en el sureste asiatico.

A finales del siglo XVIII, la produccién mundial de café estaba en algo méas
de diez mil toneladas; a comienzos del siglo XX era de novecientas mil toneladas
y en la actualidad asciende a practicamente seis millones y medio de toneladas
anuales’, 1o cual representa un valor aproximado de 800 billones de pesetas. Hay
que mencionar que la produccion de robusta, la cual era practicamente nula en el
siglo pasado, ha progresado de manera gigantesca sobre todo en las antiguas
colonias francesas como Costa de Marfil. De hecho, en la actualidad se demanda
mas cantidad de café robusta que arabica y la produccién de robusta constituye un
70% de la produccién mundial. Los pafses productores de café tan s6lo consumen
un millén y medio de toneladas anuales, mientras que s6lo Europa demanda

anualmente unos dos millones y medio de toneladas.
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L.3. OBTENCION DE LOS GRANOS DE CAFE

En una plantacion de café, las semillas previamente seleccionadas
cuidadosamente se siembran en surcos a veces cubiertos con una capa de arena y
protegidos de la luz solar. Cuando alcanzan los 20 6 30 cm de alto, son
trasplantados al campo, donde generalmente hay una densidad de 2500 a 3000
plantas por hectéarea; en algunos paises, se suelen plantar otros arboles junto a los
cafetos para protegerlos del viento y del sol. En materia de abono, es necesario el
uso de fertilizantes minerales apropiados, sobre todo el cafeto reclama esencialmente
nitrégeno y potasio, mientras que los fosfatos s6lo son necesarios en el momento de
la formacién de los frutos; sus necesidades en calcio son igualmente elevadas y,
como hemos mencionado la variedad robusta requiere un alto aporte de humus. La
poda sistematica de los arbustos es una operacién importante, dejandolos
generalmente a una altura no superior a los 3 m; por ltimo, en determinadas éreas
se practica la irrigacion.

El cafeto no comienza a producir flores hasta los 3 afios pero su produccion
no se hace rentable hasta los 5 afios. A lo largo del tronco principal crecen ramas
primarias opuestas unas a otras y en un mismo plano. Las hojas estan opuestas y de
forma lanceolada y son perennes. Las flores aparecen en la axila de las hojas
agrupadas formando verticilos de entre 8 y 15 flores.

Una vez realizada la fecundacién, hay que esperar entre 6 y 12 meses para
que el fruto llegue a la madurez, por €so no es raro ver en una misma planta los
frutos del afio anterior junto a las flores de la préxima cosecha, tal y como se

observa en la siguiente figura.
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Figura 2. Rama del cafeto con frutos y flores.

El fruto del cafeto es una drupa, también denominada "cereza" debido a su
color 10jo, con una pulpa blanca y mucilaginosa, dulce y con dos semillas por lo
general las cuales constituyen los granos de café. Estos granos estan recubiertos por
dos envueltas, una primera celul6sica de color amarillo pélido llamada "pergamino”
y una segunda envuelta consistente en una membrana ligera que recibe el nombre
de "pelicula plateada". Seguidamente, en la figura 3, se detallan cada una de las

partes del grano.
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Pulpa

Grano
Pergamino

Pelicula
plateada

Embrién

Figura 3. Partes del grano de café.

Las cerezas son recolectadas de forma manual para, posteriormente, separar
la pulpa de los granos y dejarlos solamente con la envuelta més interna, este es el
llamado café pergamino. Una vez obtenido el café pergamino, se separa también
esta envuelta amarilla y correosa.

El café verde es el resultado de dejar a las semillas sin esta iltima envuelta
y de acondicionar su humedad. Este proceso de separacion de pulpa y envolturas de
las semillas del fruto puede realizarse de dos formas distintas: por via seca o por via
hiimeda®. Antes de proceder al tratamiento propiamente dicho, deben eliminarse
cuerpos extrafos tales como hojas, restos de madera, piedras, arena y los granos
podridos o no maduros. Esta selecciébn se suele realizar con ayuda de
seleccionadoras mecéanicas que separan las impurezas por corrientes de aire; en
algunos paises se realiza una seleccién por densidad sumergiendo la cosecha en un

recipiente con circulacién de agua, de esta forma, las impurezas ligeras y los granos



Capftulo I

maés ligeros flotan en la superficie y son arrastrados por la corriente mientras que las
piedras e impurezas grandes caen al fondo de la cubeta, quedando solamente los
granos sanos de densidad media. Una vez realizada la seleccion, se procede al

tratamiento propiamente dicho de la cereza.

- Via seca:

Se realiza en Brasil y en los paises africanos, exceptuando los de Africa
oriental, por ser una zona mas lluviosa. El método consiste en dejar secar al sol las
cerezas extendiéndolas en amplias eras y revolviéndolas de forma regular con palas;
asi se dejan durante cuatro semanas hasta que su humedad final es menor del 12%,
aunque un mejor control se realiza utilizando secaderos de aire caliente. Una vez
seco el fruto, se procede al descerezado, con el que el café pasa a un cilindro cuya
rotacion proyecta los frutos contra las laminas, que rompen las envolturas y dejan
libres los granos, elimindndose asi los trozos de céscara y de pergamino.

Seguidamente, el café se calibra y se envasa en sacos de yute de 60 6 70 Kg

de capacidad.

- Via hiimeda:

Este método se lleva a cabo en Centroamérica, pafses sudamericanos (excepto
Brasil) y en Africa oriental, Kenia y Tanzania. Los frutos se colocan en balsas con
agua, donde se seleccionan, ya que flotan los de peor calidad. Los granos todavia
himedos se pasan por un despulpador en €l que la pulpa desmenuzada es arrastrada

por una corriente de agua. Los granos que salen del aparato son café pergamino
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sobre los que quedan adheridas capas de mucilago (producto gelatinoso y no soluble
en agua) que hay que separar. Asf pues, los granos se remojan en agua por espacio
de 6 a 36 horas para provocar por fermentacién la disgregacion del mucilago, el cual
se arrastra con una corriente de agua muy fuerte. El café con pergamino se seca
entonces al sol o con corrientes de aire caliente® hasta una humedad inferior al 12%,
a continuacion se separa el pergamino mecanicamente.

Debido al remojado de los granos, se solubilizan sustancias que contribuyén al
amargor del café, por lo que ¢l café obtenido por via hiimeda es més suave que el

obtenido por via seca, recibiendo por ello la denominacién de "mild" (suave).

I.4. COMPOSICION QUIMICA DE LOS GRANOS DE CAFE

La composicion quimica de los granos de café verde depende de la variedad
en cuestién y, en menor extensién, de otros factores como pueden ser grado de
maduracion, précticas agricolas, condiciones de almacenamiento, tipo de suelo, etc.
Debido a la variabilidad que presentan los granos de café en su composicion y a los
distintos métodos analiticos empleados para la determinacién de un componente
dado, se hace dificil establecer tablas de composicion en las que figuren rangos para
los contenidos de los distintos componentes quimicos del café verde segiin su
variedad. Segiin Clifford y Vitzthum!%-11, los principales constituyentes del grano de

café pueden resumirse en la siguiente tabla.

11
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COMPONENTE ARABICA ROBUSTA
Contenido mineral 3.0-42 40-45
Cafeina 09-12 1.6-24
Trigonelina 1.0-1.2 0.6 - 0.75
Lipidos 12.0 - 18.0 9.0 - 13.0
Acidos Clorogénicos 5.5-8.0 7.0 -10.0

totales
Acidos alifaticcs 1.5-2.0 1.5-2.0
Oligosacéaridos 6.0 - 8.0 50-70
Polisacéridos totales 50.0 - 55.0 37.0 - 47.0
Aminoacidos 20 2.0

Protefnas 11.0 - 13.0 11.0 - 13.0

Tabla 1. Composicién (% base seca) de los granos de café verde segun su variedad.

A continuacién, vemos cada uno de estos componentes presentes en €l café

verde:

I.4.1. Contenido mineral

Las sustancias minerales presentes en los granos de café verde suponen,
aproximadamente, un 4% en base seca y comprende diferentes elementos cuyos
contenidos presentan una gran variabilidad segtin factores!
pertenece la planta, origen geogréfico, proceso al que se someten los granos de café

(himedo o seco), empleo de fertilizantes, etc. De hecho, hay evidencias claras de

12
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que los cafés que sufren un proceso por via seca (variedad robusta) presentan mayor
contenido mineral que los granos tratados por via hiimeda (arébicas "mild")!3-14,
Existen diversos estudios sobre los contenidos medios de los distintos elementos
metalicos presentes en el café verde!>17 de los que se puede concluir,

que el elemento mayoritario en €l contenido mineral es el potasio, el cual supone
alrededor de un 40% del total (1.2%-1.8%) y es un factor dominante en €l proceso
nutricional de la planta®. Después, magnesio (0.16%-0.18%) y calcio (0.07%-1.2%),
siendo estos dos elementos de gran importancia para la planta, que los toma del
suelo o bien son proporcionados en forma de fertilizantes; fésforo cuya cantidad esta
directamente influenciad: por la utilizacién de abonos fosfatados. En cuanto a
componentes minoritarios!®°, cabe destacar la presencia de hierro, manganeso, zinc,
cobre, bario y estroncio al nivel de pg/g, y escandio, bromo, cobalto, cromo, cesio
y lantano a concentraciones del orden de ng/g?. i

No se puede afirmar que exista una correlacién definida entre el contenido mineral
y la calidad del café, aunque parece que la calidad es mejor cuando hay mayor

contenido de zinc y manganeso en los granos de café verde'.

I.4.2. Carbohidratos

El café verde contiene un amplio rango de diferentes carbohidratos
normalmente divididos en dos grupos: polisacaridos y aziicares de bajo peso
molecular que incluyen tri-, di- y monosacaridos, los cuales suponen un 40-50%. Sin
embargo, existen algunas dudas sobre la naturaleza y cantidad de estos compuestos,

sobre todo, para la fraccion de polisacaridos. También estdn presentes sustancias
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derivadas de carbohidratos como es el caso de las pectinas.

Dentro de los aziicares de bajo peso molecular, la sacarosa es €l compuesto
presente en mayor cantidad en los granos de café verde. Por lo general, la variedad
ardbica contiene mas sacarosa que la robusta. Existen numerosos estudios en los que
se han llevado a cabo andlisis de sacarcsa en café verde. Tressl y colaboradores?
emplearon cromatografia de gases, Trugo y Macrae? utilizaron un método
cromatogréfico de HPLC. Wolfrom y colaboradores® realizaron el aislamiento de
la sacarosa del café verde a partir del extracto en una disolucion de etanol acuoso.

En todos los casos, €l paso previo de la extraccién es determinante en los
resultados finales y otro factor de influencia en el contenido de sacarosa es el tipo
de cultivo, estado de maduraciéon del grano, procesado y condiciones de
almacenamiento.

En los extractos de café verde, también se ha observado la presencia de
pequefias cantidades (trazas) de otros azicares simples tales como rafinosa, manosa,
arabinosa, galactosa, ribosa y ramnosa. Se han detectado, asimismo, altos niveles de
glucosa y fructosa analizadas en muestras de café verde mediante cromatografia en
capa fina?!.

La presencia de algunos de estos aziicares puede deberse a un proceso de
hidrélisis de los granos de café durante su almacenamiento. Estudios realizados por
Porkorny y colaboradores®® muestran un contenido total de aziicares reductores
(expresado como glucosa) de 0.5% en una muestra de café de Colombia almacenada
a temperatura ambiente durante un afio. Un almacenamiento a altas temperaturas

60°C) v alta humedad provoca una disminucién en el contenido de estos azicares
y p
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debido a su reaccién de Maillard con los aminoécidos libres también presentes en
el grano.

En cuanto al contenido en polisacéridos, suponen un 40-50% del grano en
base seca. Dentro de estos polisacaridos, se incluyen tanto glicanos, es decir,
polisacaridos compuestos por unidades del mismo monosacérido (principalmente
glucosa y arabinosa) como heteroglicanos, en el caso de estar compuestos por varios
tipos de monosacéridos. Por otra parte, cuando el compuesto estd formado por
cadenas de monosacaridos como la manosa recibe €l nombre de holocelulosa o
hemicelulosa si son cadenas més cortas. Normalmente, en las semillas como es el
caso del café, estos compuestos pueden complejarse con otros compuestos como
proteinas, o bien estar recubiertos por otras sustancias como lignina y pectinas.

Tras varios estudios fundamentalmente de hidrélisis y reacciones de
metilacion®?’, se descubrié que los polisacéridos presentes en los granos de café
verde estan constituidos por manosa principalmente y, en menor cantidad, por
arabinosa, galactosa y glucosa. Investigaciones posteriores realizadas por Thaler y
Arneth?-30 confirmaron estos resultados. La presencia de manosana como principal
polisacérido del café confiere caracteristicas de dureza y resistencia a la planta.

En la tabla 2, se ofrecen datos obtenidos por estos iltimos autores acerca de
los porcentajes de los principales monosacaridos constituyentes de los polisacaridos

presentes en cafés de variedad arédbica.
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Moneosacérido % base seca
arabinosa 1.8
galactosa 9.3

manosa 20.8
glucosa 6.8
Total 38.7

Tabla 2. Contenido de monosacéridos en polisacéridos de café arabica.

1.4.3. Compuestos nitrogenados

El término compuestos nitrogenados se aplica a todos aquellos compuestos
que contengan en su molécula nitrégeno tanto organico como inorganico. En este
apartado, vamos a considerar tres grupos fundamentales: alcaloides, bases
nitrogenadas y, por dltimo, aminoacidos y proteinas. Hemos de mencionar que
existen otros compuestos nitrogenados que no consideraremos aqui, sino en

subsiguientes apartados como componentes volétiles y lipidos.
a) Alcaloides: los alcaloides que contiene el café son compuestos derivados

de la purina, estdn ampliamente presentes en el reino vegetal, aunque el anillo de

purina como tal no se encuentra en la naturaleza.

16



Introduccién

Figura 4. Estructura quimica de la purina.

Las xantinas, dioxoderivados de la purina, en concreto, la 1,3,7-trimetilxantina
es la cafeina, alcaloide principal del café, aunque también pueden encontrarse trazas
de teofilina (1,3-dimetilxantina) y teobromina (3,7-dimetilxantina).

La estructura de la cafeina se muestra en la siguiente figura:

0 on
HsC—N N
[ )
o >N N
|
CHs

Figura 5. Estructura de la cafeina.

La cafefna es una base anfétera de color blanco, que funde a 236°C y

sublima a 178°C. Es soluble en agua aunque su solubilidad aumenta a altas

17



Capftulo I

1

temperaturas, asi 1 gramo de cafeina se disuelve en 46 ml de agua, en 5.5 ml de
agua a 80°C y en 1.5 ml de agua hirviendo. Es, asimismo, moderadamente soluble
en disolventes organicos como etanol, metanol, benceno, cloroformo, éter y CO,
supercritico. Muchos de estos disolventes se utilizan para extraer la cafeina de los
granos de café y obtener asi el café descafeinado. La cafeina presenta un espectro
de absorcién con un méaximo préximo a 270 nm?!.

Al cristalizar la cafeina a partir de soluciones acuosas, se obtiene en forma
hidratada con un 6.95% de agua®2. Por otra parte, la cafefna es relativamente estable
en acidos diluidos y en alcalis, pero puede formar complejos con otros componentes
del café como son los acidos clorogénicos o compuestos aromaticos polinucleares.
De hecho, esta propiedad se emplea para realizar extracciones selectivas de dichos
compuestos aromaticos en diversos alimentos.

En el café verde, la cafeina se encuentra como sal doble: clorogenato de
cafefna y de potasio. El contenido de cafeina en los granos depende de la variedad
de que se trate; asi, los cafés robusta presentan mayores contenidos en cafeina, del
orden de 2.2% en base seca, que los granos de café ardbica (1.2%). Esta es una de
las principales caracteristicas por las que se distinguen las dos variedades de café
verde. La diferencia en contenido de cafeina se aprovecha a la hora de realizar las

mezclas para obtener el café comercial.

b) Bases nitrogenadas: las bases nitrogenadas presentes en el café se pueden
dividir en dos grupos, aquellas estables a la temperatura de tueste y aquellas que se

descomponen originando compuestos volatiles de importancia organoléptica.
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Pertenecientes al primer grupo, son betaina (N,N,N-trimetilglicina) y colina
los cuales se encuentran en cantidades traza (por debajo de 0.1%) en los granos de
café verde. En el segundo grupo de compuestos, destacan trigonelina y amidas
serotoninicas. Estas 1ltimas se encuentran formando parte de las ceras que recubren
la superficie de los granos y se extraen del café verde mediante disolventes
hidrof6bicos como dietiléter y éter de petréleo.

En cuanto a la trigonelina, su estructura quimica se muestra en la figura 6.

P CO0O

Hs

\+
\
C

Figura 6. Estructura de la trigonelina.

Se obtiene en forma de cristales incoloros monohidratados extrayendo con
etanol acuoso. También se puede obtener en forma anhidra. Se descompone en su
fusién a 218°C. Es muy soluble en agua como puede deducirse de su férmula
zwitteriOnica, sin embargo es poco soluble en disolventes organicos como
cloroformo y diclorometano.

El contenido de ftrigonelina en los granos de café verde depende
fundamentalmente de las variedades, encontrandose que la variedad arébica presenta

una mayor cantidad de trigonelina que la varicdad robusta. A pesar de este hecho
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generalizado, los datos disponibles acerca del contenido de trigonelina en los granos
presentan una amplia variabilidad debido, presumiblemente, a los distintos métodos
analiticos empleados para la determinacién33-3,

La trigonelina ha sido muy estudiada debido a que, durante el tostado se
descompone originando como producto mayoritario 4cido nicotinico, importante

tanto desde el punto de vista sensorial como nutricional.

coo COOH
7~ calor Z
Y I x l
r?l N
CHs
Trigonelina Acido Nicotinico

Figura 7. Degradacion de trigonelina a acido nicotinico.

El grado de conversién depende directamente de la temperatura de tueste,
aunque en términos generales puede decirse que se descompone del orden del S0-
80% de la trigonelina presente en el café verde®. Ademas de acido nicotinico, se
originan otros compuestos tanto no volétiles (N-metilnicotinamida) como volétiles
y presentes en el aroma del café, como son piridinas, pirroles y coinpuestos
biciclicos.

La trigonelina que no se descompone, se extrae en la preparacién de las

bebidas de café contribuyendo a su amargor.

20



Introduccién

¢) Aminoacidos y proteinas: en el café verde, las proteinas estn presentes
fundamentalmente en el citoplasma, de forma no enlazada, y en las paredes celulares
enlazadas a polisacaridos. El contenido medio de proteinas en el café verde no
difiere de una variedad a otra y gira en torno al 8.7-9.7% de base seca®’.

La fraccién de proteinas del grano de café se puede dividir en dos grandes
grupos: proteinas solubles en agua, que son albiiminas y otra fraccién insoluble, que
es la mayoritaria. Existen diversos estudios en los que se han intentado caracterizar
los aminoacidos componentes de las proteinas mediante distintas técnicas analiticas
como son filtracién sobre gel, didlisis y electroforesis entre otras*®3? siendo dichos
aminoacidos: alanina, arginina, dcido aspartico, 4cido glutdmico, glicina, histidina,
isoleucina, leucina, lisina, prolina, valina, serina, metionina, valina y fenilalanina.

Debido a las altas temperaturas del tueste, esencialmente todas las proteinas
se desnaturalizan y liberan aminoécidos.

El contenido en aminoécidos libres del café verde juega un importante papel
en el sabor final del café tostado, ya que son precursores del aroma. Su analisis en
los granos de café verde no ha recibido demasiada atencién, Walter y
colaboradores? establecieron un rango de 0.15-0.25% para el total de aminoé4cidos
libres. La variedad robusta presenta un mayor contenido de aminoacidos libres que
la variedad arabica. En cuanto a aminoacidos en concreto, todos estén presentes en
mayores cantidades en los cafés robusta que en los arébicas, a excepcion del acido
glutdmico que se encuentra en més cantidad (50%) en la variedad arabica. También
el acido pipecdlico se ha determinado solamente en cafés arébicas y no en muestras

de variedad robusta*-42,
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El aislamiento de los aminoacidos libres de los granos de café verde es una
operacion que entrafa cierta dificultad, ya que en la mayorfa de los casos se requiere
una separacion previa de los lipidos seguida de extraccién de los aminoacidos libres
con alcohol acuoso. En caso utilizar disolventes mas eficientes deben separarse del

extracto las proteinas junto con otras macromoléculas mediante precipitacidn.

1.4.4. Acidos clorogénicos

El grano de café contiene una serie de acidos orgénicos, tales como acético,
pirtvico, oxalico, mélico y citrico. Sin embargo, el café verde contiene en mayor
proporcion otros acidos, que presentan el cardcter de taninos, entre los que se
encuentran el 4cido caféico y el 4cido quinico, cuyas estructuras quimicas se

muestran a continuacion.

OH

OH
HOO

OH OH

Figura 8. Estructura del 4cido quinico.
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COOH

HO
OH

Figura 9. Estructura del 4cido caféico.

El 4cido quinico como tal 4cido libre se encuentra en pequefias cantidades en
el grano de café, ya que un alto porcentaje de acido quinico se esterifica originando
diversos compuestos denominados 4cidos clorogénicos. Posiblemente, el primer
trabajo donde se describen estos compuestos es el realizado por Robiquet y
Boutron*® en 1837, quienes estudiando sustancias de actividad fisiolégica en el café
aislaron de los granos de café verde una sustancia de caracter acido que producia
un pigmento verde al ser tratada con cloruro férrico.

En 1903, Griebel proporcioné un punto de fusién de 202-3°C para los
cristales de color verdoso de acido clorogénico y Gorter establecié un punto de
fusién de 206-7°C para cristales de color blanco*. Mediante hidrélisis alcalina a
bajas temperaturas se obtenian cantidades equimoleculares de 4cido quinico y acido
cafeico. Afios mas tarde, en 1920, Freudenberg® descubri6 que la enzima tanasa
hidrolizaba el 4cido clorogénico obteniéndose cantidades equimoleculares de 4cido
quinico y acido cafeico. En 1932, Fischer y Dangschat*® mediante sus estudios

realizados en la universidad de Berlin dedujeron que el 4cido clorogénico era el
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acido 3-cafeoilquinico, ya que:
- el 4cido clorogénico no formaba una lactona al calentarse con
anhidrido acético, por tanto el -OH del carbono 3 estd bloqueado.
- el 4cido clorogénico formaba un derivado diacet6nico, por 1o que los
grupos hidroxilos de los carbonos 1, 4 y 5 debian estar libres.
- tras metilacion y saponificacion, el 4cido clorogénico daba écido 3,4-
dimetilcafeico y acido 1,4,5-trimetilquinico (aislado en forma de
lactona), por tanto los -OH de los carbonos 1, 4 y 5 debian estar
libres.

Sin embargo, la IUPAC recomienda*’ que el 4cido 3-cafeoilquinico se denomine

acido 5-cafeoilquinico.

La estructura quimica del acido clorogénico se muestra en la siguiente figura.

OH
9
.° O—&—CH=CH4®—OH
H
o) OH '
H

Figura 10. Estructura del acido clorogénico (5-cafeoilquinico).

En 1950, Barnes y colaboradores® descubrieron que este 4cido clorogénico

no era el tnico presente en el café verde, por lo que introdujeron el término 4cido
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isoclorogénico para el acido que ellos decian era el acido 3-cafeoilquinico. Como
puede observarse, existe toda una controversia creada en torno a la nomenclatura y
caracterizacion de los 4cidos clorogénicos del café. Durante los siguientes 15 afios
y gracias al desarrollo de técnicas analiticas como la cromatografia y la
espectroscopia, se llegé al establecimiento de diversos 4cidos clorogénicos,
incluyendo tres compuestos derivados del anteriormente mencionado &cido
isoclorogénico que contienen dos moléculas de acido cafeico.

Resumiendo, se puede concluir que los tres principales 4cidos clorogénicos
del café son el acido clorogénico (5-cafeoilquinico), neoclorogénico (3-
cafeoilquinico) e isoclorogénico (4cido dicafeoilquinico). Estos 4cidos son solubles
en agua y en mezclas alcohol-agua, siendo insolubles en benceno y cloroformo. Los
cristales de acido clorogénico obtenidos en disoluciones de metanol-agua funden a
146°C, mientras que si se obtienen a partir de disoluciones de etilacetato o éter de
petr6leo, los cristales tienen forma de prisma y su punto de fusién es de 166°C. En
cuanto al espectro de absorcién ultravioleta en etanol, el 4cido clorogénico presenta
un méximo a 330 nm®.

Los compuestos fendlicos, incluyendo los 4acidos clorogénicos suelen estar
presentes en las plantas como productos secundarios; sin embargo, en €l grano de
café existe un alto contenido en estos 4cidos, lo cual puede ser debido a que posean
determinada actividad bioquimica, como proteccién contra la invasién microbiana,
ser precursores de la biosintesis de la lignina, etc®®.

En cuanto al contenido de 4cidos clorogénicos en el café verde, se sabe que

la variedad robusta presenta mayores cantidades que la variedad arédbica, alrededor
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de 7-10% y 5-7.5%, respectivamente. Estos contenidos se refieren al total de estos
acidos, siendo el 4cido clorogénico el que se encuentra en mayor cantidad con
respecto a los otros tres. También se ha observado un aumento en el contenido de
acidos clorogénicos totales con el grado de maduracion de la planta, sobre todo, se
observa una mayor presencia del 4cido isoclorogénico®!-33. Por el contrario, Meissner
y colaboradores observaron una pérdida de 4cido clorogénico en los granos de café
verde que habfan sido almacenados a una humedad relativa del 80% y a una

temperatura entre 30°C y 50°C.

I.4.5. Lipidos

Los lipidos presentes en el café verde son los componentes de un aceite que
se encuentra fundamentalmente en el endocarpio del grano, asi como de una
pequefia cantidad de "cera" localizada en las capas exteriores del grano.

Existen diversos trabajos en los que se proporcionan contenidos de lipidos en

el café verde*

%8, En ellos, queda reflejado una mayor presencia de compuestos
lipidicos para la variedad ardbica, en torno a un 15% en base seca con respecto a
la variedad robusta, la cual presenta un contenido medio de 10%.
Podemos dividir los compuestos lipidicos en dos fracciones: saponificable e
insaponificable.

Dentro de los lipidos saponificables, la mayoria son triglicéridos los cuales
constituyen el 70-80% de esta fraccién>®®; en menor cantidad se encuentran acidos

grasos libres, del orden de 0.5-3.0% en granos de buena calidad, aunque pueden

llegar a constituir un 20% en el caso de granos de baja calidad®-62. Entre estos
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acidos grasos, se encuentran el 4cido linoleico, palmitico, oleico, etc.

v Por otra parte dentro de la fracciéon insaponificable, el café verde contiene
alcoholes diterpénicos tanto libres como esterificados y esteroles, principalmente
estigmasterol, sitosterol y campesterol, aunque también se pueden encontrar trazas

de campestanol, colesterol, clerosterol, sitostanal, A3-avenasterol y colestanol®395,

1.4.6. Componentes volatiles

Los compuestos volatiles del café se encuentran, en su mayoria, formando
parte del aroma del café. Sin embargo, en el grano de café existen una serie de
compuestos volatiles aunque la mayoria de ellos aumentan su concentracién durante
el tostado.

Merrit y colaboradores® detectaron la presencia de hidrocarburos aliféticos,
procedentes de la oxidacién de los lipidos del grano durante su almacenamiento
antes del tueste. También encontraron furanos, tiofenos, aldehidos, sulfuros, cetonas
y ésteres.

Poisson®’ detecté diversos compuestos volatiles en el grano, tales como
piridinas, quinolinas, pirazinas, pirroles, arilaminas y poliaminas. Gutmann y
colaboradores® compararon los contenidos de volatiles en cafés arabicas y robustas
concluyendo que la variedad robusta presenta mayores contenidos de estos
compuestos que la variedad ardbica y detectando hasta 79 compuestos.

Debido a un almacenamiento de los granos en altas condiciones de humedad

relativa (50%) y altas temperaturas, pueden formarse més componentes volatiles®,

27



Capftulo 1

L.4.7. Acidos alifaticos

Se tienen pocos datos acerca de los acidos alifaticos presentes en el café
verde. Deatherage y colaboradores’®”! y Nakabayashi’? proporcionan cantidades del
orden de 0.5% de éacido citrico, 0.5% de malico, 0.2% de oxélico y 0.4% de
tartarico, en café verde de variedad arébica. En cuanto a la variedad robusta,
Northmore” encontré grandes cantidades de 4cido acético.

Por otra parte, se sabe que existen mayores contenidos de 4cidos en granos
que hayan permanecido almacenados durante largos periodos de tiempo con respecto

a aquellos granos procedentes de cosechas recientes.

L.5. ACCION FISIOLOGICA

La accion fisiologica del café es debida a la presencia de algunos de sus
componentes quimicos. Entre estos compuestos, la cafeina es uno de los
constituyentes mas importante.

Asi, el metabolismo de la cafeina’ puede describirse como sigue:

Una vez consumida, la cafeina es rdpidamente absorbida, en su totalidad, por
el tracto gastrointestinal y, en una hora, es distribuida por todo el cuerpo. Los
rifiones no la eliminan totalmente de la corriente sanguinea, metabolizdndose en
paraxantina, teofilina, teobromina y derivados del 4cido trico.

Ingestas moderadas de cafeina, del orden de 0.25 gramos, proporcionan efectos
beneficiosos para el cuerpo humano; de hecho, l1a cafeina es diurética, en el sistema
nervioso central facilita la percepcion de las excitaciones sensoriales, €l ejercicio de

las funciones cerebrales y estimula la excitabilidad refleja de la médula espinal;
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favorece asimismo la funcién pulmonar aumentando la frecuencia y la amplitud de
los movimientos respiratorios. Acrecienté, también, el trabajo de los musculos
estriados; la cafeina, por otra parte, es tonicardiaca, aumenta la capacidad cardiaca
y asegura una dilatacion de los vasos. La dosis maxima recomendable es de 1.50
gramos, siendo 10 gramos la dosis letal.

A pesar de los mencionados efectos beneficiosos, algunos estudios epidemiolégicos
afirman que la cafeina puede producir céncer, tlceras, defectos en fetos y
enfermedades coronarias. A este respecto, €l American Council on Science and
Health™ desmiente estas hipétesis aunque recomienda que las mujeres embarazadas
y aquellas que intenten quedarse embarazadas limiten el consumo diario de cafeina.

Por otro lado, la presencia de 4cidos clorogénicos ejerce una accién
estimulante sobre el aparato digestivo, circulatorio y el sistema nervioso central, a
la vez que facilita la fijacion de ciertas proteinas.

Otros acidos presentes en el café como acético, mélico, citrico, pero, sobre
todo, acidos clorogénicos, junto con los 4cidos quinico y cafeico, los cuales
presentan €l caracter de taninos, pueden tener una accién astringente sobre mucosas
y tejidos.

En cuanto al contenido vitaminico, es importante la presencia de trigonelina
en el café verde, ya que ésta en la etapa de tueste se descompone en bastante
proporcion formando como producto principal de la degradaciéﬁ acido nicotinico,
el cual constituye un aporte de vitamina PP (factor antipelagra) considerable, en

torno a 1-2 mg.
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Por 1ltimo, el café es una buena fuente de minerales como potasio, calcio,

magnesio, hierro y manganeso con gran valor nutritivo!®.

1.6. EVALUACION DE LA CALIDAD DEL CAFE

Para evaluar la calidad del café se realizan varios ensayos en los que se
determinan diversos pardmetros, tales como humedad, contenido mineral, extracto
acuoso, acidos clorogénicos, carbohidratos, sustancias nitrogenadas y componentes
volatiles”.

Con fines clasificatorios, son de gran importancia aquellos pardmetros que
caracterizan los diferentes tipos de café y evaldian los niveles de las sustancias
responsables del aroma, color y accién fisiolégica. Dentro de este grupo, podemos
considerar compuestos como son los polifenoles, alcaloides como la cafeina, metales
como potasio, calcio, hierro, manganeso, magnesio, bario, estroncio, cobre, entre
otros. El contenido en 4cidos clorogénicos también es una medida directa de la
calidad del café’. El extracto acuoso y los aminoacidos son también parametros de
interés, ya que contribuyen al cuerpo y aroma, respectivamente®®’’ y estdn
recomendados por la asociacién de Quimicos Analiticos Oficiales de los Estados
Unidos (A.O.A.C.) para evaluar la calidad del café.

En este trabajo se han considerado, como clasificatorios, los siguientes
parametros quimicos: extracto acuoso, polifenoles totales, aminoéacidos libres totales,

cafeina, 4cido clorogénico y metales, todos ellos referidos a base seca.
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1.6.1. EXTRACTO ACUOSO

El extracto acuoso es un pardmetro que indica la cantidad total de sélidos
solubles en una muestra. Taufel y colaboradores’ emplearon un método para la
determinacién del extracto acuoso junto con el valor de pH y la cantidad de acidos
libres en café.

En la presente memoria, la determinacion del extracto acuoso se lleva a cabo
mediante un método gravimétrico recomendado por la A.O.A.C.7-8, disolviendo un
peso conocido de muestra en agua caliente, filtrando el resto insoluble para, una vez

evaporado la totalidad del disolvente, pesar el residuo.

1.6.2. POLIFENOLES

Los polifenoles naturales son compuestos caracterizados porque precipitan las
proteinas y alcaloides, dan precipitados de color azul con sales de hierro, sirven para
curtir las pieles y son astringentes. Reciben el nombre genérico de materias tanicas
0 taninos.

Existen numerosos trabajos en los que se ha llevado a cabo la determinacién
de compuestos fendlicos, concluyendo que el empleo de los reactivos Folin (Folin-
Denis, 1912 y Folin-Ciocalteu, 1927) es muy adecuado para estas determinaciones.

Asi, Sharama y Krishnan®! determinaron sustancias himicas en suelos, de
Hann®? determiné también sustancias himicas en aguas, Polvoledo y colaboradores®?
analizaron compuestos polifenélicos en sedimentos, Berk y Schroeder® estudiaron
una amplia gama de sustancias fenélicas y, en general, los reactivos Folin han sido

empleados como método estindar para la determinacién de taninos y ligninas®-$6.
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Singleton y colaboradores®’ realizaron un estudio comparativo de estos
reactivos, llegando a la conclusién que el reactivo Folin-Ciocalteu es més apropiado
para la determinacién de polifenoles totales que el reactivo Folin-Denis, debido a
la obtencién de un compuesto coloreado més intenso y a la no reactividad de
posibles sustancias interferentes.

Por tanto, la determinacién de los polifenoles se realiza mediante un método
espectrofotomeétrico, utilizando el reactivo Folin-Ciocalteu. Tiene lugar una reaccién
entre los polifenoles y el acido fosfowolframico presente en el reactivo, el cual se
reduce originando W,0Os, que es la especie coloreada. Dicha reaccién de oxido-

reduccién puede describirse de forma general como sigue:

OH 0]
| l
2. Z
2WQO, + 4H+ + ! === W,05 + 3H0 +
X
|
(en medio HsPOy) CI)H Azul o

Coloidal

Figura 11. Reaccién para la determinacién de los polifenoles totales.
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1.6.3. AMINOACIDOS LIBRES

Un método muy utilizado para la determinacién cuantitativa de los
aminoAcidos es el procedimiento espectrofotométrico propuesto por Moore y Stein®,
basado en la formacién de un compuesto coloreado entre los aminoacidos y la
ninhidrina. Este método se ha empleado para la determinacién de aminoécidos libres
totales en muestras de t6% y en muestras de café tostado®.

La reaccién que tiene lugar se muestra en la siguiente figura:

I oH
H
|
R~C~COOH r (o 3H0
NHQ \ O '

A
o 0
) ]
Aminoacido Ninhidrina @:N
!
) ‘/ [ ° "
|

oo L@E'X"”

Purpura de Ruhemann

Aldehido I H
o]

CC2 Hldridantina
NHg

Figura 12. Reaccion para la determinacién de los amino4cidos libres totales.

Hay que sefialar que la ninhidrina reacciona con numerosos compuestos que

contienen nitrégeno en su molécula, por lo que es importante encontrar las
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condiciones de reaccién adecuadas para conseguir mejorar la selectividad.

1.6.4. CAFEINA

La cafeina, metil derivado de la xantina, es el alcaloide presente en una
mayor proporcién en el café verde y el compuesto mas frecuentemente determinado
en muestras de café.

Los métodos de anédlisis empleados para la determinacién de cafeina han
sufrido grandes cambios durante los ftiltimos afios. Incialmente, se emplearon
métodos gravimeétricos, asi como el método de Kjeldahl para la determinacién del
nitrogeno del alcaloide. Estos fueron los métodos oficiales de analisis considerados
durante unos afios”*. Debido a que la cafeina absorbe en la region ultravioleta
presentando un méximo sobre 270 nm, también se ha empleado la
espectrofotometria ultravioleta-visible®*“® para su determinacién, asimismo, se ha
empleado la cromatografia de capa fina’"%, cromatografia de gases®-1%,
cromatografia de gel filtracién!®! y valoracién potenciométrical®2,

Una de las técnicas mas interesante para la determinacién de cafeina es la
cromatograffa liquida (LC). Maeda y colaboradores'® determinaron cafeina,
vitaminas solubles y conservantes en bebidas mediante LC en fase reversa con
deteccién espectrofotométrica a 254 nm. Campiglia y colaboradores!® determinaron
cafeina, teofilina y teobromina por LC con deteccion fosforimétrica.

Sin embargo, estos métodos cromatograficos se han visto desbancados por el
desarrollo de la cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC), que ha resultado

ser la técnica més rapida y resolutiva para el andlisis de cafeina; ademas, como este
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compuesto contiene varios grupos croméforos en su molécula es facilmente
detectable mediante absorcién UV. A continuacion, se citan diversas publicaciones
en las que se emplea esta técnica. Tan y colaboradores'® determinaron cafeina en
bebidas mediante HPLC con deteccién espectrofotométrica a 254 nm; Moia y col.1%
analizaron cafeina y teofilina en plasma por HPLC con deteccién
espectrofotométrica a 280 nm, Kuhr y Engelhardt'?’ determinaron cafeina, flavonoles
y 4cido gélico en té usando HPLC en gradiente. Muthladi y colaboradores!®
analizaron cafeina en diferentes productos alimenticios con deteccion
espectrofotométrica a 274 nm comparando esta técnica con la cromatografia de
gases. Miceli y Chapman!® analizaron cafeina en orina mediante HPLC con detector
de fila de diodos, barriendo en la zona comprendida entre 255 nm y 290 nm. Otros

trabajos!10-111

encontrados en la bibliograffa también emplean HPLC con deteccién
espectrofotométrica para la determinacion de cafeina en alimentos. Por otra parte,
el Centro de Investigacién y Control de la Calidad (C.I.C.C.) recomienda la
cromatografia liquida de alta resolucién en fase reversa como método oficial para

analisis de cafefna en alimentos!!?.

1.6.5. ACIDO CLOROGENICO

Junto con la cafeina, el acido clorogénico (4cido 5-cafeoilquinico) es uno de
los compuestos caracteristicos del café verde. Muy frecuentemente y junto con el
resto de acidos clorogénicos pertenecientes a la misma familia, se determina como
contenido en acidos clorogénicos totales.

Clifford"? realiz6 un amplio estudio acerca de las técnicas analiticas
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empleadas para la determinacion de acidos clorogénicos, entre ellas mencionaremos
métodos espectrofotométricos (A=320-330 nm), originariamente recomendados por
la A.O.A.C. para el contenido de 4cidos clorogénicos totales en granos de café
verde, aunque para el caso de cafés tostados pueden existir interferencias de
compuestos no fenolicos que absorben en esa region del espectro.

Se han utilizado diversas técnicas espectroscOpicas para la identificacién de
acidos clorogénicos en el café. Asi, podemos citar la Resonancia Magnética
Nuclear!!4115) Espectrometria de Masas!'*11¢ y la espectroscopia de Infra-Rojo!!7.
Entre los métodos cromatograficos, se ha empleado la cromatografia de gases'®
pero la técnica més comiinmente aplicada para el andlisis de estos compuestos ha
sido la cromatografia liquida. Hanson y Zucker!!® emplearon este método en
régimen de gradiente (cliclohexano-cloroformo 10:90 y alcohol-z-butilico-cloroformo
10:30) para la separacion de 4cidos clorogénicos.

Sin embargo, 1a mayoria de los trabajos encontrados en la bibliograffa utilizan
HPLC para el anilisis, ya que se evitan etapas previas de derivatizacién.’
Posiblemente, los primeros trabajos publicados en los que se determinan &cidos
clorogénicos por HPLC en fase reversa se atribuyen a Court y Rees'?12, Van der
Stegen y Van Dujin'?? lograron separar hasta doce 4cidos clorogénicos y dos 4cidos
cindmicos mediante HPLC en fase reversa empleando metanol-agua a pH 2.5 como
fase movil en gradiente. Clifford y colaboradores®? pusieron a punto un método de
HPLC en régimen isocratico para la determinacién de nueve acidos clorogénicos,
tres dcidos cindmicos y cafeina. En todos estos trabajos, se ha empleado deteccién

espectrofotométrica a 310-320 nm. Trugo y Macrae'? determinaron nueve acidos
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yclorogénicos en cafés instantdneos mediante HPLC en gradiente, estos mismos
autores estudiaron el efecto del tueste en la composicién de acidos clorogénicos del
café!®. Ramirez!® determind diversos compuestos fenélicos en pulpa de café
mediante HPLC. Morishita y colaboradores!!* realizaron la separacién de siete
acidos clorogénicos en café mediante HPLC llevando a cabo su posterior
identificacion por espectrometria de masas y resonancia magnética nuclear. De

Maria y colaboradores

analizaron simultdneamente 4cidos clorogénicos totales,
trigonelina y cafeina en muestras de café verde mediante cromatografia de filtracion
sobre gel de alta resolucion.

En la presente memoria, se realiza la determinaciéon de cafeina y acido

clorogénico mediante HPLC en fase reversa y en régimen isocréatico.

1.6.6. TRIGONELINA

La trigonelina es un componente del grano de café verde y su importancia
se debe, principalmente, a que es el precursor de diversos compuestos presentes en
el aroma del café tostado, ademas de tener importancia desde el punto de vista
nutricional. »

Los primeros métodos de anédlisis de trigdnelina se basaban en su
precipitacién y posterior determinacién como un complejo de yodo!?6. También se
realizaron determinaciones colorimétricas y se utilizaron otros métodos
espectroscopicos?’128,

Sin embargo, todos estos métodos han sido reemplazados por los métodos

cromatograficos. En primeros trabajos, se utilizé cromatografia en capa fina para la
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determinacion de trigonelina y cafefna en café con posterior deteccién ultravioleta
a 265 nm'?®, aunque, posteriormente, se ha preferido la cromatografia liquida de alta
resolucion debido a su precision y sensibilidad.

Los métodos de HPLC, ya sean de intercambio i6nico (cromatografia i6nica)
o de fase reversa, requieren etapas previas de "clean-up" de las muestras. Stennert
y colaboradores!3? determinaron trigonelina en café mecﬁante HPLC'y cromatografia
en capa fina, concluyendo que HPLC era una técnica de anélisis més adecuada y
rapida. Mazzafera® también llevé a cabo el analisis de trigonelina en café mediante
HPLC en régimen isocratico con deteccién espectrofdtométﬁca a 272 nm; Trugo,
Macrae y Dick!3! analizaron alcaloides y trigonelina en muestras de café soluble por
HPLC en régimen de gradiente con deteccién, también, a 272 nm.

En lo referente a los métodos de cromatografia i6énica, Van Dujin y
colaboradores!3? determinaron cafefna y trigonelina en café instantdneo mediante
esta técnica analitica empleando deteccién espectrofdtométrica a 254 nm y 280 nm.

En el presente trabajo, se ha puesto a punto un método de analisis de

trigonelina mediante cromatografia iénica con deteccién espectrofotométrica.

L.7. METALES

El contenido mineral total del café verde supone un 4% en base seca.
Generalmente, este contenido mineral total se ha expresado como cenizas tal y como
establece el Centro de Investigacién y Control de Calidad (C.I.C.C.)!"'% en la

bibliografia se encuentran diversos trabajos en los que se determina el contenido en

cenizas en café!3133-134,
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Para llevar a cabo el anélisis de los elementos metalicos, la técnica analitica
mas empleada ha sido la espectrometria de absorcién atémica. Con este método,
diversos autores establecieron que el metal mayoritario presente en el café verde es
el potasio; asi, Clarke y Walter!4 determinaron este elemento en 18 muestras de café
y Tserevitnov! confirmé dichos resultados. También por absorcién atémical®17135,
se han determinado diversos elementos metélicos presentes en pequefias cantidades
en café, tales como manganeso, cobre, zinc, sodio, rubidio, hierro y calcio. Krivan
y colaboradores?® realizaron la determinacién de hasta 20 elementos en muestras de
café verde de distinto origen geografico mediante absorcién atémica con camara de
grafito y absorcién atomica de llama.

En los tltimos afios, y debido a la rapidez en el andlisis, se tiende a
reemplazar la espectrofotometria de absorcién atémica por la espectroscopia de
emisién atémica con plasma inducido acoplado (ICP-AES). Koch y colaboradores!®®
determinaron aluminio en muestras de t€ y café tanto por absorcion atémica con
camara de grafito como por ICP.

En esta memoria, se lleva a cabo la determinacién de elementos metalicos
mediante ICP-AES. Previo al analisis, se ha de preparar la muestra de café verde
realizando una destruccién de la materia orgénica por via himeda!®’ utilizando una

mezcla de 4cidos sulfirico y nitrico.
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FUNDAMENTO DE LAS TECNICAS DE RECONOCIMIENTO
DE PATRONES APLICADAS EN ESTA MEMORIA



Reconocimiento de Patrones

1. INTRODUCCION A LOS METODOS DE

RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Antes de comenzar, conviene precisar algunos términos fundamentales como
Quimiometria, Reconocimiento de Patrones (Pattern Recognition) o Andlisis
Multivariante, que constituyen la base de toda interpretacion racional a partir de
datos quimicos multivariantes.

La Quimiometria, tal como se define en el Journal of Chemometrics and
Intelligent Laboratory System, es la disciplina quimica que emplea los métodos
matematicos y estadisticos para disefiar o seleccionar procedimientos dptimos y

experimentos, asf como para proporcionar un maximo de informacion quimica a
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partir del anélisis de los datos quimicos.

El Reconocimiento de Patrones es una rama de la inteligencia artificial,
desarrollada a partir del final de la década de los sesenta, que proporciona una
aproximacion general a la resolucién de problemas de anélisis de grandes conjuntos
de datos, que pueden aglomerarse en diversas clases. En pocas palabras, el
planteamiento general del problema serfa: "Dado un conjunto de objetos y una serie
de medidas realizadas sobre esos objetos, ;jes posible encontrar y/o predecir una
propiedad de los objetos, que no puede medirse directamente, pero que sabemos que
esté relacionada con las medidas mediante una relacién desconocida?!%. Su campo
de aplicacion no sélo atafie a las ciencias experimentales, también incluye otras
disciplinas como son psicologia, politica, pedagogia, lingiiistica, medicina... Debido
a sus numerosas aplicaciones, ha sufrido un espectacular desarrollo en los ultimos
afios el cual se ha visto influido muy positivamente por las grandes posibilidades
que actualmente ofrece la informatica.

En quimica el término "objetos" puede cubrir desde elementos puros o
compuestos hasta complicados productos industriales o naturales, y cada uno de
ellos viene caracterizado por un conjunto de medidas. Por lo tanto entramos de lleno
en el la interpretacion de datos quimicos multivariantes (cada objeto viene
caracterizado no por una sino por un conjunto de medidas) y ello entrafia el empleo,
entre otras herramientas de trabajo, del Andlisis Multivariante.

Se entiende por Andlisis Multivariante a 1a rama de la estadistica y el andlisis
de datos que estudia, interpreta y elabora el material estadistico sobre la base de un

conjunto de n>1 variables que pueden ser de tipo cuantitativo, cualitativo o una
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mezcla de ambos. La informacion obtenida en Anélisis Multivariante es, por lo
tanto, de caracter multidimensional, por lo que utiliza extensamente los métodos del
4lgebra lineal, cdlculo numérico, geometria lineal y otras clases de geometrias!3®. No
obstante, debemos precisar que el Analisis Multivariante trabaja con variables que
siguen una determinada funcién de distribucion, ya que pertenecen a la estadistica.

El Reconocimiento de Patrones (RP) puede usar métodos de Anélisis
Multivariante o bien otros métodos que no se basen en la estadistica, como por
ejemplo, los algoritmos neuronales, para conseguir sus objetivos.

Dentro de esta disciplina, €l término patrén se refiere a acc atecimientos,
objetos o entes que presentan caracteristicas establecidas y definidas, las cuales
pueden ser propiedades fisicas o quimicas. A un conjunto de patrones caracterizados

por una relaciéon comiin se le conoce como clase.

Desde el punto de vista quimiométrico, con estos métodos pueden predecirse
caracteristicas de muestras que no se observan directamente a partir de un conjunto
de medidas quimicas pero que estan relacionadas con alguna propiedad quimica.
En RP se trabaja siempre con patrones o "casos" los cuales, quimicamente no son
méas que muestras descritas por un conjunto de variables o "descriptores", es decir,
parametros fisicos o quimicos que caracterizan dichas muestras.

El primer nivel de RP consiste en el establecimiento de fronteras entre clases
de patrones y de reglas de clasificacion para ubicar un patrén desconocido dentro
de alguna de las clases previamente conocida. Es una técnica de "modelado

duro"(hard modelling), ya que €l patrén va a ser asignado a una determinada clase.
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Si consideramos el segundo nivel, las fronteras se establecen no entre las
categorias existentes, sino entre cada clase y el resto de los datos. Es decir, que un
patrén no tiene necesariamente que pertenecer a alguna de las categorfas. Las
técnicas que se aplican en este segundo nivel son de "modelado suave"(soft
modelling) y consideran la posibilidad de datos aberrantes (outliers) que no pueden
clasificarse en ninguna de las clases conocidas de antemano. No consideraremos en

esta memoria niveles superiores de RP1%,

II.1.1. Conceptos basicos en el Reconocimiento de Patrones
* Espacio de modelos (Pattern Space):
Cualquier patrén u objeto i que se estudia, es decir, cada muestra, va a venir

descrito por un conjunto de c variables y se va a representar por un vector fila

x;; (j=1ac)

cuyas componentes Seran { x ;, Xj,, ..., X;. f, €stos vectores son los que forman las
filas de la matriz de datos X en el espacio de las variables y reciben el nombre de
vectores patron (pattern vector).

Por el contrario, si cambiamos de perspectiva y trabajamos en el espacio de

los patrones tendremos r vectores columna

x,; (i=1ar)

cuyas componentes son los valores de una misma variable en cada una de las

muestras { X1jp Xojp -+ Xy } y constituyen las columnas de la matriz de datos. Esto
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conduce a dos principales categorias de técnicas analiticas llamadas modo R y modo
Q. Las técnicas en modo R tratan las relaciones entre las variables del experimento
y examinan las dependencias entre las columnas de la matriz de datos, mientras que
las técnicas en modo Q tratan las relaciones o agrupamientos entre los casos
examinando las dependencias entre las filas de la matriz X.

Si se trabaja en modo R, el punto de partida es calcular la matriz de
covarianzas C, que es una matriz simétrica obtenida segin C = XTX. Normalmente,
para evitar el predominio de descriptores que presenten valores elevados sobre otros
de valores més pequefios, se suele suelen homogeneizar las escalas de las variables

realizando el denominado autoescalado de las variables, segin la expresion:

X, - X
x’v =Y (L.1)

Sj

donde:

(IL2)

Asf, 1a matriz de covarianza para los datos autoescalados se transforma en la matriz
de correlacién R, donde los elementos de la diagonal r;; son siempre la unidad y el
resto de elementos son los coeficientes de correlacion I = T;; < 1.

Si se trabaja en modo Q, se comienza con una matriz de distancias en el

espacio de los modelos.
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* Distancias en el espacio patrén:!4!

Vamos a considerar dos vectores patrén X, y X, que pertenecen al espacio
c-dimensional. Asi: X, = {X_1, X;0, -v» Xae}  Xp = {Xpp> Xp2s o> Xyt
Las distancias que més suelen emplearse son las siguientes:

- Distancia euclidea:

dy = Zc: (e = %) (IL.3)
i1

esta distancia es una de las més utilizadas en quimiometria.

- Distancia de Minkowski:

c 1
d, = (Zl: b, -x,J5)* (1L4)

donde k es un entero.

- Distancia City Block o Manhattan:
i=1

es ‘equivalente a la Minkowski para k=1

- Distancia Hamming:

d, = Z XOR(x;,%,,) (IL6)
i=1

esta distancia corresponde a la City Block cuando las variables se codifican
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de forma binaria, escalando con valores 0 6 1.

- Distancia de Mahalanobis:
dazb = (x,-x,)T C! (x,-x,) (IL7)

donde C es la matriz de covarianzas, es decir, esta distancia corresponde a

la distancia euclidea eliminando la posible correlacién de las variables.

I1.1.2. Preprocesado de los datos

El preprocesado de los datos sobre los que se va a trabajar consiste en
manipulaciones algebraicas sobre la matriz de datos inicial, para una mejor
realizacion de las técnicas de Reconocimiento de Patrones. Fundamentalmente,
encontramos dos variantes: escalado y ponderacion; en la primera, se equiparan los
valores de las variables y se emplea para evitar los distintos rangos de magnitud de
las medidas, la segunda diferencia entre los valores de descriptores que pertenecen
a distintas clases y su uso permite ver las variables méas importantes a la hora de

distinguir entre categorias.
Dentro de las técnicas de escalado se distinguen!*Z:

- Centrado: cuya representacion de los nuevos valores viene dada por

la expresion
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/ — — _ 1
X = X;-X, donde  x; = —;E xy
1
- Normalizacion de columnas: basta con dividir los valores de las
variables por la desviacién estandar
1 Xy
X, = —=
Yoo,
J
-Autoescalado: las variables originales sufren una transformacién tipo
Student. Asf{

x/ =4 (11.10)

- Escalado del rango: transformacién del intervalo de valores entre un

maximo de 1 y un minimo de 0.

17 max (xy) ~min,Gx,)

- Perfiles de fila: consigue una frecuencia de aparicién de cada

vaﬁable.
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([.12)

Criterios de ponderacién y Seleccién de variables:

Antes de pasar a la enumeracion de los distintos métodos, consideraremos

algunas expresiones que se van a utilizar. Asi,
1 r
m ==y x (IL.13)
r i

es el valor promedio de todos los patrones considerados. Expresion anéloga se tiene

para el patrén promedio de una determinada clase L.

m® - _1_ x.(l) ' (1L.14)

La matriz de varianza total es
Sy =Y (x,-m)(x;-m)” (L15)

i=1

para una variable, mientras que la covarianza entre las variables j y k es

S = Y (xg=m) (xz-my) (IL16)
i=1
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La matriz intraclase, que mide la dispersion dentro de cada clase se define como

L 7
Sy = LY (7 -m®)(x°-m®) (IL17)
I=1

i=1

cuando es entre dos variables j y k se tiene:

L n
S = X Y, (xy-m)(x;~m,) (I.18)

=1 i=1

De forma analoga, la matriz de varianza entre clases para una variable y para dos

variables j y k es:

L

Sp =Y r,(m®-m)(m®-m)" (I1.19)
I=1
L

Spi = Y r(m” -m)(m - m,) (11.20)

=1

A continuacién, citaremos algunos de los criterios méas habituales de

ponderacion considerando las clases 1 y 2:
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- Ponderacioén de la varianza'®

1 )
rym;” —m)?+ry(m” -m)?

WV = W, g @7 A
Sj +S,-
mientras mayor sea WV mas discriminante sera la variable j.
- Pesos de Fisher'®*:
m_ @y
FW, = oy "~y 1L.22)

J 2 2
(1) 2y
Sj +Sj

es un criterio més utilizado que el anterior.

- Ponderacién de Coomans'*

Cuando se consideran méas de dos clases es ventajoso €l empleo del

criterio siguiente:

im® -m®)
g = —]( 5 ](2) (1L.23)
Sj +Sj
- Método A de Wilks146-147,
A o 38D (11.24)
det(S,)

los valores del pardmetro van desde 1.0 (ningiin poder discriminatorio)

a 0.0 (poder discriminatorio perfecto).
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I1.2. METODOS DE VISUALIZACION DE DATOS
I1.2.1. Andlisis en Componentes Principales

El Anélisis en Componentes Principales (PCA), también llamado Autoanélisis
o transformacion de Karhunen Loewe, comenz6 en la primera década del presente
siglo; fue en 1931 cuando se desarrollé para perfiles de comportamiento. Hasta
1950, no se aplicé a problemas de tipo quimico. Es un procedimiento que puede
aplicarse a cualquier conjunto de datos como técnica exploratoria con excelentes
resultados!4®-14%, PCA transforma las c variables originales, posiblemente
correlacionadas entre si, en otros nuevos c ejes llamados componentes principales
0 PC’s mediante un giro en el espacio de r dimensiones. Los nuevos ejes son
ortogonales entre si y son combinaciones lineales de las variables originales. En este
tipo de analisis, no se tiene en cuenta ningtin modelo de distribucién para las
variables.

Estos PC’s se van a generar sucesivamente, de forma que el primero explica
la mayor parte de la varianza entre los datos y los siguientes explican cantidades
decrecientes de la varianza residual. Por tanto, al convertir las variables originales
en componentes principales las correlaciones entre los ejes quedan eliminadas y la
mayor parte de la varianza, es decir, de la informacién contenida en los datos
originales queda explicada por los primeros PC’s.

En el sentido matemaético, se parte de la matriz de datos X, ¢ €l primer pasc
es realizar un preprocesado (centrado, autoescalado de los datos originales, etc). La

matriz de covarianzas viene dada por C = X'X. El andlisis en componentes

principales busca una matriz de similaridad (transformacién ortogonal) Ug e que
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actie sobre la matriz de datos X, ¢ para originar otra matriz Y. ., llamada matriz de

I,

scores, en la que los datos estdn referidos a los nuevos ejes o componentes

principales:

Y -X U (I1.25)

re L e

La matriz Y, . debe cumplir:

Y. Y T=A (11.26)

re’re 5

donde A . es la nueva matriz de covarianzas, que es una matriz diagonal y no debe
confundirse con el parametro A de Wilks.

Por tanto:
Y'Y = (XU)T(XU) = UTCU = A .27
lIuego la expresion final que obtenemos es:

A = UTCU (I.28)

esta ecuacion es la llamada Transformacion de Karhunen-Loewe.

Se pretende encontrar los vectores columna de la matriz de transformacién
U, como ésta es ortogonal se cumple que UT = UL, De forma que multiplicando por
U por la izquierda la expresion de Karhunen, se tiene: U A = C U. Si reescribimos
la misma expresion pero en lugar de en forma matricial lo hacemos vector a vector,

podemos poner: u )\.] I=C u; esuna clasica ecuacién de autovalores o
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autovectores; es decir w; ( C-)\j I') = 0 luego debe cumplirse que det (C-AI) =0

donde I es la matriz unidad. Lo cual conduce a un polinomio de grado c:

A+a A vad 2 va, = 0 (1.29)

c

debido a que la matriz C es simétrica las ¢ soluciones del polinomio son reales y
positivas. Los valores de )‘j son los elementos de la diagonal principal de la matriz
A'y son las varianzas de los datos referidas a los nuevos ejes. Se ordenan en sentido

decreciente de los valores de )‘j’ de forma que:

}Ll 2A,2..24,

la suma de todos los Kj debe ser igual a la suma de las varianzas de las variables
originales. A partir de estos autovalores calculamos los vectores columna u; y con
ellos queda ya calculada la matriz de transformacién U.

Las coordenadas de los datos en los nuevos ejes , Y, reciben el nombre de
scores. Como U es una transformacién ortogonal es posible expresar linealmente las

variables en funcién de los PC’s y viceversa. Asi:

x; = a,PC,+a,PCy+...+a, PC, (11.30)

Los coeficientes 3 se denominan loadings e indican la contribucién del
componente principal PC, a la variable original. Por tanto, los PC’s calculados son

combinaciones lineales de las variables originales y pueden no tener sentido fisico.
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Debido a que los primeros componentes principales contienen la mayor
informacion sobre la variabilidad de los datos, siempre es posible descartar aquellos
PC’s que no contengan informacién significativa sobre los mismos, mediante
ensayos adecuados. La contribucién a la varianza total de cada PC viene dada por

la expresion:

p (IL.31)

de forma que pueden escogerse los primeros PC’s que expliquen la mayor parte de

la varianza conduciendo a una disminucion de la dimensionalidad.

Algunos criterios utilizados para seleccionar el nimero adecuado de
componentes principales se enumeran a continuacion:

- Criterio de Kaiser'™®

Este es uno de los més sencillos y méis empleados. Admite que los datos
estan autoescalados y considera componentes principales explicativos aquellos cuyos
autovalores correspondientes son mayores que la unidad. Es decir A>1.

- Criterio de la proporcion de la varianza explicada®!:

Se deja en cierto modo al criterio de cada uno, normalmente se escogen los

PC’s que expliquen hasta por lo menos un 70% de la varianza.

- Criterio de las comunalidades>!:

Segin este método, nos quedamos con aquellos componentes principales
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cuyas comunalidades sean ~0.8 nunca se escogen PC’s de comunalidad menor de

0.6. Si se combina este criterio con el de Kaiser se obtienen muy buenos resultados.

- Criterio de la funcién indicador (IND) de Malinowski>?:

La expresion de dicha funcién es la siguiente:

RSD
(c-?

IND =

donde RSD es la desviacién estandar relativa, cuya expresion es:

c
> 4,
RSD = | 1
r(c-f)

(11.32)

(IL33)

en la que f representa los componentes principales seleccionados. El numerador de

la expresiOn representa la varianza del error y el numerador es una medida de los

- grados de libertad. Esta desviacion estandar relativa es una medida de cémo se

reproduce la matriz original cuando en lugar de los ¢ componentes principales se

usan soOlo f PC’s.

El método consiste en ir variando f hasta que la representacién gréfica de la

funcién IND frente a f presente un minimo, entonces ese valor de f es el nimero

6ptimo de PC’s a seleccionar.
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- Criterio de la funcion F53:
También es debido a Malinowski, la funcién F viene representada por
2
RSD;
2
RSDy,,

F = (IL.34)

segln este criterio se van cogiendo componentes principales hasta que la varianza
explicada por f PC’s no sea significativamente mayor a la explicada por f+1 PC’s.
- Método de la validacién cruzada>*:

Fue desarrollado por el quimico sueco Wold a mediados de los afios 70 y esta
basado en el algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative PArtial Least Squares), que es
un método iterativo para calcular PCs y lo hace ideal para su aplicacion en una
computadora. La validacién cruzada consiste en eliminar un determinado porcentaje
de los datos en la matriz X y calcular los PC’s. El criterio de bondad del ajuste
consiste en calcular el valor PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) que

viene dado por

[+

PRESS = er ¥ % (IL.35)

i=1 j=1

donde X;j son los datos eliminados de la matriz y xij* los predichos empleando f
PC’s. Si por ejemplo eliminamos la cuarta parte de los datos los célculos serian los

siguientes:
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1.- Eliminar el 25% de los datos de X.

2.- Calcular el primer PC empleando NIPALS en ausencia del 25% de

los datos.

3.- Predecir los valores eliminados (Xij*)-

4.- Restituir los datos eliminados y quitar ahora el 25% de otros

diferentes y volver al paso 1 hasta un total de 4 veces (cualquier dato

ha sido eliminado de la matriz alguna vez). Entonces calcular PRESS;.
Repetir la secuencia calculando en el paso 2, dos, tres, etc componentes principales
y calcular PRESS;. Un PC; se considerara significativo cuando PRESS;/PRESS; ;

sea menor que la unidad.

Una vez que han sido seleccionados los f componentes principales
significativos, mediante alguno de los criterios indicados, podemos escribir las

variables originales como:
x; = a;PC +a,PC,+...+a,PC.+e; (11.36)

el término e; describe el error de ajuste para la variable x;.
Como los f PC’s son independientes, si aplicamos la ley de propagacién de la
varianza al modelo anterior, debido a esta independencia y a que var(PCp)=1, se

cumple que:
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var(xj) = aj2, +a]22 +... +a;+var(ej) (11.37)

Como las variables originales suelen estar autoescaladas, var(x;)=1. La fraccion de

varianza de la variable explicada por los f componentes principales se denomina

comunalidad y su expresion es:

f
.38)
k=1

mientras més se aproxime a 1 la comunalidad, mejor vendré descrito €l sistema por

los PC’s escogidos.

I1.2.2. Biplots

Una vez realizado el anilisis en componentes principales, una forma muy

efectiva de visualizar las relaciones entre casos y descriptores es el uso de los
BIPLOTS!™, en los que se representan tanto los scores de los objetos como las
contribuciones de las variables (loadings) con respecto a los dos primeros PC’s, que
son los que explican mayor porcentaje de varianza.
Las variables son vectores en el BIPLOT y los objetos son puntos. Asimismo, la
distancia euclidea entre dos puntos del BIPLOT seria la distancia existente entre dos
casos; por tanto, esta representaciéon permite visualizar posibles agrupamientos de
los casos asi como la mayor o menor separacién de las variables en el plano de los
dos primeros componentes principales.

Asi pues, la representacién BIPLOT es una buena herramienta para establecer

las tendencias de los objetos e intuir. En lo que respecta a los descriptores,
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observando esta representacion es posible establecer cuales son las variables que
mejor discriminan entre las clases, ya que las que presenten mayores valores de
loadings (tanto positivos como negativos) para el primer PC serdn los més
discriminantes; de igual forma, variables con valores de loadings préximos van a
proporcionar el mismo tipo de informacién acerca de los objetos y descriptores

cuyos loadings estén préximos al valor cero no aportaran mucha informacién.

I1.3. RECONOCIMIENTO DE PATRONES NO SUPERVISADO
I1.3.1. Analisis Cluster

Cuando queremos establecer relaciones de pertenencia de los casos o
variables estudiadas a determinadas categorias, los métodos difieren segin
conozcamos a priori o no la existencia de tales clases. En el primer caso, se aplican
técnicas de Reconocimiento de Patrones Supervisadas (las cuales explicaremos més
adelante en este capitulo), y en el segundo, se emplean técnicas de Reconocimiento
de Patrones No Supervisadas, como es el Andlisis Cluster (CA).

Un conjunto de objetos o patrones puede ser normalmente agrupado en clusters o
grupos; llegar a describir y localizar estos clusters ayuda a una mejor descripcién
de la estructura de los objetos, 1o cual, aparte de ser util en s{ mismo, simplifica y
resuelve muchos problemas de clasificacién de patrones o casos. Se denomina
Anélisis Cluster al conjunto de métodos y técnicas que describen y localizan estas

agrupaciones de acuerdo con su similaridad en el espacio patrén!>6157,
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Asi, la utilidad fundamental del CA puede ser:

a) Un mejor estudio de los casos analizando las causas
intrinsecas de la agrupacién de los mismos.

b) La muestra puede corresponder iinicamente a una clase
y los posibles grupos a formar pueden ser subclases de
la misma clase.

C) Pueden desconocerse las categorias a las cuales
pertenecen los objetos pero, en cambio, puede que de
acuerdo con las variables seleccionadas, si se encuentran
clusters naturales, éstos correspondan a clases naturales
de tal forma que, en base a ellas, se puedan disefiar
reglas de clasificacién de futuros casos cuya categoria de
pertenencia es desconocida.

Para llegar a agrupar los objetos en clases naturales, el analisis cluster utiliza .
el criterio de minimizar la desviacin interna de los patrones de un mismo grupo,
maximizando, por tanto, la distancia entre los diversos grupos.

Una vez considerado que el objetivo del anélisis cluster consiste en encontrar
agrupaciones naturales del conjunto de objetos, es preciso definir qué se entiende
por agrupaciones naturales y, por tanto, con arreglo a qué criterio se puede afirmar
que dos grupos son mas o menos similares; asi, si se forma un cluster éste no tiene
por qué representar una clase y viceversa, una clase o categoria no siempre va a

aparecer como un cluster aislado.
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Todo esto nos lleva a establecer una medida de la similitud entre dos
muestras, la forma més obvia de medir la similitud o divergencia entre dos casos es
la distancia entre ambos. Por tanto, la manera més idénea de comenzar un CA es
definir una apropiada distancia métrica, (diversas definiciones de distancias se dieron
en el apartado I1.1.1.).

Las cualidades que debe tener una adecuada distancia son:

- Dos patrones distintos deben tener distancia positiva.

- La distancia de un patrén consigo mismo ha de ser nula.

- Debe cumplir la propiedad conmutativa.

- La distancia debe ser invariante a rotaciones y transformaciones.

Normalmente, el cumplimiento de esta condicién se consigue

autoescalando las variables.

- La distancia debe tener en cuenta la posible corr-lacién de las variables.
Dicho esto, la distancia més idonea a escoger es la distancia de Mahalanobis, o bien

la distancia euclidea si los datos han sido previamente autoescalados.

* Tipos de técnicas de Andlisis Cluster
En los dltimos afios, ha crecido considerablemente el nimero de métodos
diferentes para agrupar objetos y se han realizado estudios exhaustivos de

recopilacién de métodos cluster!8-162,
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- Métodos de reagrupamiento:

Se considera que un método de anélisis cluster es de reagrupamiento cuando
habiendo determinado el niimero de clusters a formar, se van distribuyendo los
objetos entre los diversos grupos de tal forma que se establecen iterativamente los
centrotipos de los grupos minimizando la distancia de los patrones con respecto a
su centrotipo (centroide 6 un patrén que defina el centro del grupo), maximizando
la distancia entre los distintos centrotipos determinados. Entre estas técnicas estidn

el método de las K-medias y Fuzzy clustering.

Si se desconoce €l niimero de clusters o clases esperable, primero se realiza

un andlisis cluster jerdrquico.

- Métodos jerdrquicos:
Son los métodos més utilizados a la hora de realizar un CA y su expresién
visual mas comun es el dendrograma. Estos métodos tienen por objetivo agrupar

clusters para formar uno nuevo hasta Ilegar a un solo grupo o bien separar clusters

formando nuevos subconjuntos que salen del anterior.
Por tanto, los métodos jerarquicos se pueden subdividir a su vez en:
1) Métodos aglomerativos: se parte de n grupos, tantos
como puntos habfa en el espacio patrén y se van
uniendo hasta llegar a un cluster comiin que engloba
todas las muestras, procediendo en cada nivel a fusionar
aquellos dos grupos que sean mas similares. Este

concepto se puede apreciar en la siguiente figura.
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nivel K= 0
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Figura 13. Aglomeracién jerarquica de siete patrones en seis niveles.

2

Métodos divisivos: se parte de un grupo formado por
todos los casos en el nivel K=0, en el siguiente nivel
K=1 se obtienen dos grupos repartiendo los objetos en
base a maximizar sus divergencias. Se va procediendo
de esta forma sucesivamente hasta conseguir n clusters
correspondientes a todos los puntos del espacio. En la

figura 14, se ofrece un ejemplo de este método.

medida de similitud
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(1a7)

nivel K=0

(1-2-3-L) (5-6-7)

I

x

(1-2-13) &) 2

F

{1-2}) (3) 3

ﬂ (] §

Figura 14. Division jerarquica para siete patrones en seis niveles.

Vamos a centrarnos en el andlisis cluster jerarquico, puesto que es €l mas
empleado. Una vez seleccionada la distancia, debe establecerse cuidadosamente una
distancia umbral d;, ya que de ella va a depender la formacién de clusters. Si d; es
muy grande se formaré un solo grupo, mientras que si por el contrario esta distancia
umbral es muy pequefia, puede darse la posibilidad de que cada muestra forma un
cluster. Asi, un valor intermedio de d, proporcionard un nimero determinado de

clusters. Este hecho queda ilustrado en la figura 15.
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Figura 15. Efecto del umbral en la formacién de clusters. Las lineas recogen los
patrones cuya distancia es menor que dg.

a) dy grande b) d, intermedio c¢) d, pequeiio

El procedimiento para realizar un anélisis cluster jerarquico aglomerativo
comienza por calcular la matriz de distancias D de dimension rxr que es simétrica,
sus elementos diagonales son todos nulos y el resto son niimeros positivos. Una vez
que se ha calculado la matriz D cada ciclo del agrupamiento iterativo tiene lugar en
los siguientes pasos:

1.- Buscar los dos objetos més préximos, cuyo elemento dij de la

matriz D sea menor.
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2.- Agrupar los objetos i y j, en un cluster (ij).

3.- Actualizar la matriz D, eliminando las distancias con respecto a i
y a j y calculando las distancias nuevas de los demés objetos con
respecto al centroide del cluster (ij).

4.- Con la nueva matriz (r-1)x(1-1) repetir el procedimiento entero

hasta haber realizado r-1 agrupamientos.

Otra cuestion importante a la hora de llevar a cabo un CA jerarquico es la
eleccion de la Regla de amalgamacion para la formacién de clusters. La distancia
entre dos clusters H y K puede escribirse mediante una ecuacion formalmente
idéntica aunque con diferentes pardmetros, dependiendo éstos de la regla de

amalgamacion seleccionada, llamada ecuacién de Lance-Williams!%3:

d(H,K) = a;d(H,]) + a;d(H,T) +bd(l,]) + gdHD-dHJ)  ({1.39)

La ecuacién de Lance-Williams permite el célculo de la distancia entre dos
clusters H y K, d(H,K), donde K representa el cluster formado més recientemente
(I,J). De manera més conveniente la distancia d(H,K) deberia escribirse d(H,(I,J)).
Los coeficientes aj, a;, b y g son diferentes dependiendo del método de agrupar los

clusters, como se indica en la tabla siguiente:
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Coeficientes de la ecuacion de
Regla de amalgamacion Lance-Williams
a ay b g
Distancia minima'% 0.5 0.5 0 -0.5
Distancia maxima!® 0.5 0.5 0 0.5
Distancia promedio ny/ng ny/ng 0 0
ponderada!®
Distancia promedio no 0.5 0.5 0 0
ponderacal®’
Centroide!5® ny/ng ny/ng | -npyn’e 0
Mediana'%® 0.5 0.5 -0.25 0
Método de Ward!®® Ng/Mgx | Dk | Pa/Mak 0

Tabla 3. Coeficientes de la ecuacion de Lance-Williams segin la regla de
amalgamacion para siete modalidades distintas. El valor n; representa

el nimero de objetos en el cluster L (L=L, J, H, K) y el valor ny , la suma

g, + Dypg-

Los resultados obtenidos por el método de Ward son 6ptimos porque conduce

a formacio6n de los clusters mas homogéneos posibles, aunque presenta la tendencia
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de formar un niimero minimo de éstos.

Métodos no jerdrquicos
Vamos a introducir de manera breve dos procedimientos de reagrupamiento
muy utilizados en la bibliografia que ya han sido mencionados en los comienzos de

este epigrafe, el método de las K medias y el agrupamiento borroso (Fuzzy

clustering)

Método de las K medias'™

El método de las K medias, también 1lamado de la particién ptima sigue el
siguiente algoritmo: Inicialmente, se selecciona el niimero de clusters a formar. Los
datos se dividen al azar en el niimero apropiado de grupos y cada uno de ellos se
representa por su centrotipo (centroide o miembro tipico del grupo). Entonces se
calcula la distancia media dentro de los grupos como el promedio de las distancias
entre cada elemento del grupo y su centrotipo. Los objetos se transfieren y
reagrupan de un grupo a otro de modo que se minimice esta distancia media entre

grupos. El resultado conduce a una serie de clusters muy homogéneos.

Método del agrupamiento borroso'™

En este método la idea fundamental es el concepto de Zadeh de pertenencia
parcial a un conjunto!’2. Asi, se considera que:

a) Una muestra (vector patrén) puede pertenecer simultineamente a

mas de un grupo, con un grado de pertenencia en cada cluster
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particular representado por un niimero en el intervalo (0,1).

b) La pertenencia total de una muestra determinada a todos los
clusters es la unidad. El Algoritmo de agrupamiento borroso usa la
notaciéon uy = uy(x,) para repres¢ itar el grado de pertenencia del
vector patr6n x;_en el cluster i. Las dos condiciones anteriores pueden

entonces €xpresarse como:.

a)0=u; =<1 Vi, k
(1L.40)

n
by Y uy =1 Vk
i=1

donde n es el nimero de clusters, que debe conocerse a priori.

El algoritmo es un proceso iterativo. En la primera iteracion uno divide los
objetos en los correspondientes grupos y calcula los centrotipos (centroides).
Después, se calcula la distancia de cada uno de los objetos a cada centrotipo. El

grado de pertenencia de cada objeto a cada grupo viene asignado por la ecuacion:

1
n (d, V @.41)

Y |7

=1\ %

Ug =

donde djk denota la distancia entre el patron x y el centrotipo del cluster j.

El paso siguiente es calcular nuevos centrotipos v; segin:
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p.=kl (1.42)

Estos nuevos centrotipos se usan para calcular de nuevo el grado de
pertenencia de cada muestra a cada grupo, que a su vez se emplea en el célculo de
nuevos centrotipos. Las iteraciones continuan hasta que se consigue algin criterio
de finalizacion. Uno muy usado consiste en parar las iteraciones cuando la
separacién méxima en la posicion de los centrotipos en dos iteraciones consecutivas

no supera un umbral previamente establecido.

Para concluir, recordemos que la hip6tesis de cualquier método de RP es que
objetos similares con respecto a una propiedad determinada se encontraran proximos
entre si en el espacio patrén y formaran clusters. Si los clusters estan bien definidos,
y dichas agrupaciones no contravienen nuestra intuicién y experiencia quimica,

podemos adscribirlos a las diversas clases que constituyen el conjunto de datos.
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I1.4. RECONOCIMIENTO DE PATRONES SUPERVISADO.
I1.4.1. Conceptos generales.

Las técnicas de Reconocimiento de Patrones Supervisadas suponen que se
conoce a priori el niimero de clases asi como la pertenencia a las mismas de cada
uno de los miembros del conjunto de datos. Este recibe el nombre de conjunto
conocido (known set). La finalidad es disefiar y aplicar reglas de clasificacién para
predecir las clases a las que pertenecen un conjunto de muestras desconocidas
(unknown set). El disefio del clasificador recibe el nombre de entrenamiento
(training). Durante el entrenamiento, se utilizan dos subconjuntos del conjunto total,
el conjunto de entrenamiento (training set) y el conjunto de evaluacién o prediccién
(evaluation, prediction or test set)!’®. Las reglas de clasificacién se desarrollan
empleando los objetos contenidos en el conjunto de entrenamiento y estas se
comprueban utilizando el conjunto de prediccién. El porcentaje de objetos del
conjunto de entrenamiento clasificados correctamente recibe el nombre de tasa de
recoﬁocimiento (recalling or recognition rate). El clasificador se comprueba con los
objetos del conjunto de prediccién y el porcentaje de casos correctamente
clasificados recibe el nombre de facultad predictora (prediction ability). Asi pues,
el conjunto total de objetos se divide en el conjunto de entrenamiento, el cual suele
estar constituido por un 75% de los casos del conjunto de datos conocido inicial, y
el conjunto de ensayo, formado por el 25% restante!’. La seleccién de estos
porcentajes se lleva a cabo de manera aleatoria pero aplicandose a los objetos de
cada clase (es decir tomar estocasticamente el 75% de objetos en la clase I, la II, etc

para formar el conjunto de entrenamiento). Los resultados de la eficacia en el
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reconocimiento y la facultad predictiva se dan como valores promedio de diez
repeticiones del procedimiento para diferentes constituciones aleatoriamente

seleccionadas de los conjuntos de entrenamiento y evaluacion.

Otra modalidad para operar a la hora de determinar la facultad predictiva y
recognitiva del clasificador es el llamado "método de dejar uno fuera" (leave-one-out
method)!>. En esta técnica, se parte del conjunto conocido completo y a
continuacién, se coge aleatoriamente uno de los objetos y se la "deja fuera", es
decir, él solo va a constituir el conjunto de ensayo y el resto de casos formaran el
conjunto de entrenamiento; se desarrolla la regla de clasificacion y se contabilizan
los casos que hayan quedado clasificados correctamente. Seguidamente, se repite el
proceso de forma iterativa cada vez dejando un objeto distinto fuera (en €l conjunto
de ensayo); asi se sigue, finalizando el proceso cuando se llega al altimo caso. La
eficacia predictiva se calcula contabilizando los éxitos y fallos en clasificar cada
patrén.

Los métodos basados en el aprendizaje supervisado pueden dividirse en
paramétricos y no paramétricos. Los primeros suponen que las funciones de
densidad de probabilidad de las variables son conocidas o pueden estimarse, y se
aplican ensayos estadisticos en la discriminacién. Si pueden hacerse suposiciones
razonables acerca de estas funciones de distribucion, es posible estimar la
probabilidad de una clasificacion correcta o al menos €l riesgo de fallo en la
aplicacion del clasificador. Desafortunadamente, la mayor parte de las veces no

podemos hacer suposiciones dado el limitado conjunto de datos para el analisis. Por
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tanto, los métodos no paramétricos se emplean con mayor profusién. Estos tltimos
ignoran las funciones de distribucién de las variables y realizan la clasificacién
empleando en general mecidas de proximidad entre patrones. Seguidamente
presentaremos una exposicion de los métodos utilizados en esta memoria que

pertenecen a una de estas dos categorias.

I1.4.2. Métodos paramétricos.

Antes de comentar los distintos métodos utilizados, indicaremos los
fundamentos estadisticos de la clasificacion supervisada, que serian los métodos
puramente bayesianos.

Consideramos el caso particular de dos clases I y II, cada caso X;; estd
representado por un vector fila cuyas componentes son los contenidos en cada
variable, para mayor simplicidad vamos a denominarlo x. Se denomina probabilidad
a priori de la clase 1, P(I), a la probabilidad de que sin conocer el valor de las
variables x, un caso pertenezca a la clase I. Como solo consideramos la existencia
de dos clases, se cumple que P(I) + P(II) = 1. Se define probabilidad condicional,
P(x/T), a la probabilidad de que los valores de las variables de un caso que pertenece

a la clase I sean los componentes de x. Segun los axiomas de la probabilidad, se

tiene que:

P(x) = P(x/)P(I)+P(x/INP(ID (11.43)

Por otro lado, se define probabilidad a posteriori a la probabilidad de que el caso
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pertenezca a la clase I conocido el valor de sus variables x. Segin el teorema de

Bayes:

P(I/x) = P(x/I) P(I)/P(x) (IL.44)

de forma andloga:
P(I[x) = P(x/I) P(I)|P(x) (1L.45)

de acuerdo con esta aproximacion estadistical’®, se puede considerar que la regla
6ptima de decisién, en el sentido que minimiza la probabilidad de error, es aquella
que asigna el caso a la clase para la cual la probabilidad a posteriori es mayor, tal
que si P(I/x) = P(Il/x), €l caso se asigna a la clase L.

En definitiva, el problema fundamental para un método bayesiano consiste
en la determinacion de los pardmetros de la funcién de probabilidad P(x/T) y P(x/II)
en base al conjunto de evaluacién. En la mayorfa de los casos, tal funcién no se
conoce y es preciso efectuar su estimacion. Esta funcién de probabilidad en muchos
casos es multimodal, por ello, generalmente se recurre a otros sistemas no
bayesianos como los métodos no paramétricos y los métodos paramétricos basados
en el calculo de las denominadas funciones discriminantes, como Veremos a

continuacion.
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* Andlisis Discriminante Lineal (LDA)

Este es uno de los métodos supervisados mas aplicado, el cual estima la
probabilidad a posteriori de que un objeto pertenezca a una determinada categoria,
creando funciones de decisién que separan las clases a las que pertenecen los
objetos a partir del conjnnto de entrenamiento.

A continuacién, vamos a describir el analisis discriminante lineal que, como su
propio nombre indica, consiste en encontrar las mencionadas funciones
discriminantes lineales admitiendo que la separacién entre categorias pueda
realizarse mediante hiperplanos. |

Esta técnica se basa en los trabajos desarrollados por Fisher a finales de los
afios treinta'”’178. El procedimiento es encontrar combinaciones lineales de las
variables, que van a ser las denominadas funciones discriminantes, tal que sea

maximo el cociente:

F = %’. (11.46)
w

Para realizar el célculo de las funciones discriminantes, previamente, se seleccionan
las variables con mayor poder discriminatorio utilizando para ello criterios de
seleccion sucesiva (Stepwise Criteria) de forma que se incluyen solo aquellas R
variables que son verdaderamente relevantes para la discriminacion!”.

Asi, definfamos A de Wilks'*¢ como:

los valores de A van desde 1 (ningtin poder discriminante) hasta 0 (méaximo poder

discriminatorio).
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IS, |
A=-Z (11.47)
A
Anélogamente, se define A parcial de Wilks como la medida de A para la

contribucion de una variable determinada en el modelo:

_ A(despuésdeaiiadir lavariable) (IL.48)
parcial A (antesde afiadir lavariable)

este valor puede convertirse en un valor de F de la forma:

F = N-k-R . 1 —Aparcial (II.49)

k-1 Aparcial

donde N es el niimero total de objetos, k es €l niimero de clases y R el nimero de

variables consideradas.

Si se van seleccionando las variables més discriminantes por un método "hacia
delante" (forward stepwise), al comienzo, en el paso 0, no hay variables en el
modelo y, por definicién, A=1. Después de afiadir la primera variable, se cumple
que Apal'cial=A'

De todas las variables, se selecciona como primera aquella cuyo valor de F
tiene un menor nivel de significacion (p-level). Se continua afadiendo variables
hasta que F presente un p-level por encima de un valor especificado de antemano
(por ejemplo 0.05). Existe un método anélogo pero esta vez se parte de todas las
variables y se van eliminando una, atendiendo a su menor poder discriminante, este

es el backward selection.
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Una vez seleccionadas las R variables més significativas, se procede al
célculo de las funciones discriminantes, también denominadas variables canénicas!8?
como combinacion lineal de las R variables discriminantes de modo que las clases
se observen lo més separadas posibles y se reduzca la dimensionalidad sin pérdida
de diferenciacion entre dichas clases. Estas funciones constituirdn los nuevos ejes
donde mejor se contemplarfan las diferencias entre categorfas.

Asi, la expresion analitica de tales funciones es la siguiente:

S(XpXgesXp) = VX VX, +o +VpXp = VX (IL.50)

En definitiva, estas funciones discriminantes son rotaciones en el espacio de
las variables reducidas que generan combinaciones lineales que deben caracterizar
bien una clase.

El objetivo de la técnica es calcular los vectores v para los que sea maximo
el cociente:

vISgv

F=-—_2 (H.51)

T
v'S,v

es decir, que los promedios entre cada categoria sean lo méas diferentes entre si y,
por otra parte, que cada clase tenga la menor desviacién interna.

Un ejemplo claro del problema a resolver se visualiza en la figura 16, para un caso
bidimensional en el que ni la variable Xy ni X discriminan aisladamente las clases

1y 2, ya que en ambos supuestos habria patrones mal clasificados. En cambio, la
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nueva variable R; = v;X;5 + v,X,; permite la maxima separacion de ambas clases,

minimizando al mismo tiempo la desviacién intraclase.

CLASE

Xy

Figura 16. Desolapamiento de las funciones de distribucién de probabilidad a
posteriori para dos clases, empleando la funcién discriminante como

nuevo eje.
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El vector v para el cual se maximiza la F sera aquel para el cual la derivada

primera sea nula:

oF _ O(TSpvpyTSv)

(1L.52)
ov ov
Realizando la derivada, se tiene:
T (T
oF _ Spv(v'S v)-(v'8pv)S v o (IL53)
ov (vTs v)?
luego debe cumplirse que:
Sr(vTS v)-(vTSyv)S, v = 0 11.54)
es decir, que:
Sgv-FS,v =0 (AL55)
llegando a la expresion:
S, 1S,y = Fv (IL.56)

Es la tipica ecuacién de autovalores y autovectores. Asi pues, habra un
nimero determinado de autovalores distintos de cero que corresponderan al niimero
de funciones discriminantes para separar las categorias. Ese nimero, normalmente,
es el minimo entre el mimero de clases menos uno y el nimero de variables es
decir: min (k-1,R).
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Por otra parte, se denomina discriminant score de un objeto X; que pertenece

a la clase k a la expresion:

DSP = yTx® (AL57)

de esta forma, el objeto x; se puede clasificar segiin su posicién con respecto al
nuevo eje f, comparando con los centroides de las clases existentes.

Supongamos dos clases 1 y 2 cuyos centroides son respectivamente:
ps® y Ds?
entonces, €l objeto x; pertenecera a la clase 1 si se cumple que:
IDS,-DS®| < IDS,-DS®) (IL.58)

y en caso contrario, pertenecera a la clase 2.

Esta es una manera de clasificar objetos pero, generalmente en el anélisis
discriminante lineal, se suelen calcular reglas de clasificacién basadas en la
estimacion de las probabilidades a posteriori de la pertenencia de un objeto a una
clase empleando estimacion Bayesiana.

De acuerdo con las definiciones de probabilidad a priori, probabilidad
condicional y probabilidad a posteriori, expresadas en el apartado I1.4.2. de este

capitulo y segl’m el teorema de Bayes, se tiene que la probabilidad a posteriori, para

un objeto x;, de pertenecer a una clase c, es:
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P(c/x) =

P(xJc)P(cy _ P(xJc)P(c)
k

P .59
Z P(x/cj) P(cj) (x) (IL.59)
j=1

Normalmente, si se desea establecer la regla de clasificacion por el método
bayesiano, se suelen hacer tres suposiciones:

1) Las caracteristicas X;; son estadisticamente independientes, lo cual

significa que la matriz de covarianzas es diagonal con todos los

elementos de la diagonal iguales.

2) Las distribuciones P(x;;/c,) siguen la ley de Gauss.

3) Estas distribuciones tienen la misma varianza y solo se diferencian

en sus valores promedio uj(I) y uj(II).

: [( e )2 (x“'_ . ﬂ
2 o | T o .60
S S o 2 )| @so

R2
(2n)%0,0,..05
luego se puede reescribir la expresion anterior como:

1 - ‘;' [(x;- P'(l)) Tp- (x;- Pa))]

e ({L61)
(272 (det2)?

P(xJc) =

donde:
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6> 0 0 0
2
51 _ 0 o, 0 0 (IL62)
0 0 0 o
en general:
1 Tg-
-5 [ -u® T (- u®)]
P(x/e) = ! g 2 MR (I.63)
(27 )% (detz) 12
Tomando como funcién discriminante:
gx)® = InP(c) +InP(x/c,) (IL64)
sustituyendo P(x;/c,) por su expresién, queda:
g(x)® = mP(c,) - L (RIn2n +In(det X)) -
2 (IL65)

1,71 -
-2 O -pBYTE )
los dos primeros términos de la expresién anterior son independientes de la clase k,

ya que se admite que las probabilidades a priori son iguales P(cj) =P(c )y Z es

comun. Por tanto:

gix)® = —%(x,.—u"")Tz-l(xi—p(kb - _%Di‘*” (IL.66)
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donde Di(k) es la distancia de Mahalanobis del patrén x; al centroide de la clase k.

operando, se tiene:

gx)® = —%xiTE Ty +x, TR O - %p(")TZ 1p® (I1.67)

el primer término de la expresién carece de poder discriminante, por lo que ésta se

puede escribir como:

] 1 _
gx)® = x T2 p® - pOTETp® (1L.68)

a esta expresién también se le denomina classification score, asi:

CS,-(k) =X

:

Ty-1,0 %u(k)Tg 1,® (I1.69)

En la practica, se emplea S, es decir la varianza intraclase como una mejor

estimacion de X y, ademas, si llamamos m® a la expresi6n:

Tk
m® - iz x® (1L.70)
T, -1
el classification score queda:
CSi(k) _ xirsw—l m® _ %m"‘) Tsw-lm(k) (IL71)

esta es la funcion de clasificacion de Fisher por la que cada objeto x; se asigna a
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la clase k para la cual la funcién de clasificacion SCi(k) presente el mayor valor.

* SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy)

Esta técnica supervisada de reconocimiento de patrones es un procedimiento
blando de modelizacién, ya que puede que algiin no se clasifique dentro de alguna
de las categorias existentes, es decir, lleva a cabo el nivel 2 del reconocimiento de
patrones. Asi, el método SIMCA40:154181-190 a5¢ia 3 cada clase conocida un modelo
matematico individual de tal forma que cada patrén desconocido se compara con
cada uno de los modelos establecidos para comprobar si se ajusta a alguno de ellos,
perteneciendo entonces a dicha categoria, o bien pertenece a otro tipo de distribucién
constituyendo en ese caso un outlier con respecto a las clases conocidas en el
conjunto de entrenamiento.

SIMCA divide la matriz de datos original en submatrices correspondientes
a cada una de las k categorias y realiza un analisis en componentes principales por

separado para cada una de las clases del conjunto de entrenamiento!®!:
X0 - YO - 0, gy Py @72)

mediante el método de la validacién cruzada y empleando el algoritmo NIPALS,
explicado en el apartado I1.2.1., se seleccionan f PC’s explicativos de la mayor parte

de la varianza de los datos para cada clase; asi, se tiene:
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RB
x® - y .Vi(k) u® +E (I1.73)
i=1

donde E es la matriz error que contabiliza los residuales de cada caso, es decir, la
diferencia entre los datos originales y la estimaciéon del modelo.

La varianza residual para la clase K con r; objetos es:

2 SS
A

E P -1

donde v es el nimero de variables originales y ss viene dada por la expresion:

(IL74)

y f
2

ss =Y. Y e (L.75)

i=1 j=1

Para un elemento cualquiera, se tiene:
® UL ®_ &
x,d = E yka ud +8H (H'76)
a=1

se calcula el valor estimado para x;; segin el modelo PCA realizado para la clase
k y se evalua el error de ajuste. Esto se repite para cada uno de los elementos en

cada una de las clases.
2
q-
Si sq2 es de la misma magnitud que skz, el objeto q se considera miembro de la

clase k. El criterio F de Fisher proporciona una medida cuantitativa para dicha

Una vez evaluados los errores, la varianza para el elemento g sera s

clasificacion:
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<

2
e,
, %t L77)

F - @.78)

Al emplear un criterio F para establecer la pertenencia de un objeto a la clase

considerada, el método SIMCA es evidentemente paramétrico.

I1.4.3. Métodos no paramétricos
* Método de los K vecinos mas préximos (KNN)

Este es un método empfrico en el que un caso desconocido se clasifica de
acuerdo con el "voto" de clase de sus K vecinos més proximos en el conjunto de
aprendizaje de un espacio multidimensionall%2.

Asi, tenemos un objeto x;, un nimero de muestras totales n y un nimero K de
vecinos que van a utilizarse para clasificar. La eleccién del niimero K 6ptimo puede
realizarse segitin la recomendacién de Duda y Hart!%?, quienes afirman que K debe

ser igual a nl?2

, otro criterio es seleccionar K por un procedimiento de "dejar uno
fuera", generalmente, K es un niimero impar. Para un conjunto de datos de tamaiio
limitado K=1 puede ser una buena eleccién, sin embargo en el caso de tener clases

solapadas K=3 6 K=5 mejora considerablemente la habilidad de prediccion.
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En definitiva una vez establecido el nimero de vecinos que van a decidir, el
método consiste en ir calculando las distancias euclideas de cada caso x; a los K
vecinos mas préximos de cada clase. El objeto x; queda clasificado dentro de aquella
categoria que presenta una mayor proximidad con respecto a las K muestras que han
dado su voto.

El1 KNN es un "método duro" ya que los objetos quedaran clasificados dentro
de alguna de las categorias existentes, es decir, se aplica el nivel 1 del

reconocimiento de patrones.

* Mdiquina de Aprendizaje Lineal (LLM)
Este es un método no paramétrico que viene aplicdndose desde practicamente

194 Esti basado en la

el comienzo de las técnicas de reconocimiento de patrones
clasificacion de los objetos en sus respectivas categorias estableciendo las llamadas
"superficies de decisién" en el espacio multidimensional, en particular, superficies
de decisi6n lineales en el espacio patrén. Asi, supongamos dos clases de patrones
c- dimensionales a separar por un hiperplano, cuya dimensién es c-1. Dicho
hiperplano puede venir representado por un vector w normal a él, que
denominaremos vector de pesos. Para cualquier direccién del vector w, la posicién

de un objeto dado x; con respecto al hiperplano de separacién puede calcularse a

partir del producto escalar de w y x;:

wx, = Iwlx,cose dL79)
donde a es el angulo formado por w y x;. El signo del producto escalar determina
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en qué lado del hiperplano se sitiia el objeto x;.

El problema de la clasificacién, por tanto, estd en establecer el vector de
pesos w, representativo del hiperplano de separacién, que sea capaz de separar bien
las clases a las cuales pertenecen los casos.

La Maquina de Aprendizaje Lineal consiste en un proceso iterativo!®1%7 para
la clasificacion de los casos cuya entrada esta constituida por el vector de pesos w
y ¢l objeto x;, proporcionando una salida binaria (+1 6 -1) que da cuenta de la clase
a la cual pertenece el objeto. Al principio, se toma un valor inicial para el vector w
de forma aleatoria y todos los objetos del conjunto de entrenamiento se van
introduciendo en el algoritmo de célculo donde se realiza el producto escalar y se
van clasificando los casos de acuerdo con el signo de la operacién. Si la
clasificacién ha sido correcta, se da entrada al siguiente objeto y se procede de igual
modo; si, por el contrario el objeto se ha clasificado mal, el vector de pesos w se
modifica en cierta extension (factor de aprendizaje) de forma que el nuevo vector

de pesos W’ es:

2wxi

w/ = w+Cx, donde C = - (IL.80)

XXy

asi, se va repitiendo el algoritmo hasta obtener una buena clasificacion del objeto
x; y andlogamente con el total de casos. Este procedimiento encontrara, si existe, el
hiperplano de separacion de las clases, las cuales obviamente deben ser linealmente

separables.
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El significado fisico-quimico del plano discriminante depende en gran medida
del cociente entre el nimero de objetos en el conjunto de entrenamiento y la
dimensi6n de los datos!®®-2%; un cociente bajo y variables poco adecuadas pueden

conducir a una perfecta separaciéon aunque carente de sentido quimico.

Los paquetes estedisticos empleados para la realizacion de las técnicas de
reconocimiento de patrones son: CSS STATISTICA, SIRIUS y programas disefiados
en el Departamento de Quimica Analitica y en el Departamento de Quimica Fisica

de la Facultad de Quimica de Sevilla.
Otro método no paramétrico empleado en la memoria es €l que se basa en

Algoritmos de Redes Neuronales Artificiales, pero debido a su diferente filosofia y

por su enorme ambito de aplicacién vamos a considerarlos en un capitulo separado.
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Redes Neuronales Artificiales

II1.1. INTRODUCCION

A lo largo de la historia, el principal problema de los investigadores ha sido
buscar la forma de obtener los datos para que produzcan informacién. En la
actualidad debido al desarrollo sufrido por las técnicas instrumentales, la
problemaética dentro del campo de la quimiometria, no es ya la forma de obtener los
datos, sino como rechazar toda la informacién superflua y seleccionar solamente
aquellos datos verdaderamente relevantes de un experimento especifico. En este
marco se incluyen las denominadas redes neuronales, consistentes en algoritmos
puramente matematicos que trabajan, tal y como indica su nombre, mimificando el

funcionamiento del cerebro humano.
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Como veremos, el funcionamiento de estos métodos no radica tanto en el
término "neuronal” sino en cémo estan interconectadas esas neuronas artificiales, es
decir, en la arquitectura de la "red". Precisamente, una de las razones por las que
los algoritmos neuronales gozan de una amplia adaptabilidad para el tratamiento de
datos es la mencionada arquitectura de las redes, junto con el ndmero de neuronas
que las componen y la posibilidad de llevar a cabo tanto un aprendizaje supervisado
como no supervisado, por lo cual tienen multiples campos de aplicacién.

Las redes neuronales artificiales han sido el objeto de multiples trabajos
centrados basicamente en reconocimiento de imagenes. Dentro del campo de la
quimica, existen numerosas aplicaciones con mas de 500 articulos publicados en el
Chemical Abstract®®!, referentes a control de procesos, estudio de la estructura
secundaria de las protefnas, elucidacion de estructuras mediante métodos
espectroscopicos, clasificacién de objetos en distintas categorfas, reactividad de

enlaces, optimizacién de métodos cromatogréficos, etc.

En principio, podemos considerar la red neuronal como una caja negra que
acepta una serie de datos de entrada y proporciona uno o mas datos de salida, tal

y como se representa a continuacion en la figura 17.
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Entrada

Salida

Figura 17. Neurona en forma de caja negra.

En el interior de dicha caja, existen unidades bésicas conectadas unas con

otras llamadas neuronas tal y como se aprecia en la figura 18.

AR

Figura 18. Unidades bésicas dentro de la caja.
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transforméndose y distribuyéndose en cada una de estas neuronas de forma que
producen una o varias salidas. Los datos de entrada son m-dimensionales, siendo la

salida n-dimensional. Normalmente, se utilizan redes en las que los datos de salida

Las entradas pasan a través de estas conexiones, que son las lineas de la red,

tienen una dimension menor que los de entrada.

100

Las aplicaciones mas comunes de las redes neuronales son:

- Autoasociacidn: €] sistema es capaz de reconstruir un dato de salida
correcto a partir de un dato de entrada incompleto, es decir, identifica
patrones corruptos.

- Heteroasociacion: el sistema realiza asociacién uno a uno entre los
miembros de dos conjuntos de patrones.

- Clasificacion: asigna a los objetos una clase en base a una o varias
propiedades que caracterizan a una determinada clase. El proceso de
clasificacion puede realizarse tanto de forma supervisada como no
supervisada. El entrenamiento se realiza con un subconjunto de los
datos. Posteriormente, la red es capaz de predecir la clase o el cluster
al cual pertenecen objetos desconocidos.

- Transformacion: la red lleva a cabo la transformacion de datos del
espacio multivariante a otro tipo de datos, también multivariantes de
igual o menor dimensionalidad manteniendo la topologia de los datos.

Es decir, manteniendo la relacién entre los datos.
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- Modelizacion: consiste en buscar una funcién analitica o "modelo"
que proporcione unos datos de salida n-dimensionales para una entrada
m-dimensional. En la modelizacién clasica, es necesario conocer de
antemano la funcion de modelizacién, en el caso de los algoritmos
neuronales s6lo se necesita un niimero suficiente de datos de entrada,
lo suficientemente espaciados como para que la red se adapte a

cualquier relacion no lineal entre los datos de entrad y los de salida.

III.2. NEURONAS Y REDES

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos con una similitud
muy superficial a las redes neuronales bioldgicas. Seguidamente, vamos a describir
de forma breve y simplificada el funcionamiento de una neurona biolégica en el
proceso de transmision de informacién.

El sistema nervioso humano consta de aproximadamente 10000 millones de
neuronas. Una neurona biolégica consta de unas ramificaciones llamadas dendritas,
un cuerpo o soma y una ramificacion méas alargada denominada ax6n. Las dendritas
reciben la informaci6n en forma de impulsos nerviosos y la transmiten al axén y de
ahi a la siguiente neurona.

Las sinapsis son posiciones situadas en las dendritas y en el axén donde se
realiza la transmision de informacién. La sefial generada por la neurona y
transportada por el axon es una sefial eléctrica, mientras que la sefial que se
transmite entre los terminales ax6nicos de una neurona y las dendritas de las

neuronas siguientes es de origen quimico. Esta 1iltima se realiza mediante sustancias
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quimicas llamadas neurotransmisores, los cuales modulan la informacién y fluyen
a través de las sinapsis transmitiendo asi el impulso nervioso hacia las dendritas de
otras neuronas®*2. El paso de informacién de una neurona a otra se realiza de forma
unidireccional en el sentido dendrita-ax6n. El tipo de sefial producida por las
neuronas es muy similar independientemente de la especie sin embargo, la
intensidad de sefal o la frecuencia de transmisién es variable aunque no influye en
el tipo de informacién producida.

Una conclusion que se deduce de la similitud existente entre las sefiales es
que la informacién memorizada en el cerebro no depende tanto del papel realizado
por las neuronas en si mismas, sino que estd mas relacionado con los valores
sinapticos de las conexiones entre las neuronas y su estructura.

La sinapsis implica la accién de los neurotransmisores modificando la sefial
que se transmite. En neurobiologia, a esta modulacién se le denomina fuerza
sindptica. En el caso de las neuronas artificiales, la fuerza sinaptica se denomina
peso (w). La fuerza sinaptica determina la cantidad de sefial que entra en el cuerpo
de una neurona a través de las dendritas. Los cambios en la fuerza sinaptica, incluso
entre dos impulsos consecutivos, constituyen un mecanismo vital para el correcto
funcionamiento del proceso de aprendizaje. Este proceso de aprendizaje en la red
no es mas que un cierto nimero de cambios en los valores de los pesos. Por tanto,
si designamos la sefial de entrada como s; (i=1, ..., m), que actiia sobre los pesos Wi,
la sefial de entrada global serd una funcién de todas las s; que llegan en cada
momento y de todos los pesos w;, es decir, 1a sefial global o neta (Net) va a ser una

suma de los productos w;s;.
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Esta idea se representa en el siguiente esquema:

Figura 19. Célculo de la sefial de entrada global a una neurona artificial.

La expresi6n analitica de la sefial Net es:

Net = w;s, +W,s, +...+w, S, (IIL1)

Es conveniente combinar todas las sefiales s; en un vector de entrada X, cuyas

componentes van a ser las s;. Asi:

{s;,8,,..5,} = X(x;,%,,...,%,) (I11.2)

analogamente, las fuerzas sinépticas se escriben en forma de un vector de pesos W:
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W = (W,Wy,...,W,) (11L.3)

de manera que la funcién Net sera el producto escalar de los dos vectores W y X:

Net = WX (1.4)

generalmente, se afiade un off-set adicional llamado bias:

Net = WX +6 (1IL5)

la adicién de este término permite una mayor adaptabilidad para el aprendizaje.

Por tanto, la expresion final de la funcién Net seréa:

Net =} W,X,+0 (1IL.6)
i=1

Todo proceso de aprendizaje implica, como se indicé anteriormente, el
célculo del vector de pesos 6ptimo que proporcione decisiones correctas. Para
evaluar este vector W se utiliza la denominada Regla Delta.

Inicialmente, el vector de pesos se escoge al azar y se calcula Net para un objeto
determinado X, si no se ha obtenido un resultado correcto, deberd modificarse W

en cierta extension:
AW = Wnuevo) _ yyiviejo) {7

esta modificacion es proporcional a una determinada cantidad 0 del vector de pesos

W:
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AW~8X (1I1.8)

por tanto, 0 se puede expresar como:

5 = n(%v_") mw.s)

donde m es una constante de proporcionalidad llamada factor de aprendizaje.

La ecuacion estandar para la regla delta es:
AW = 38X (111.10)

Al principio del proceso de aprendizaje, es conveniente mantener =1 y conforme
va aumentando el tiempo de célculo, mejorandose el aprendizaje, es aconsejable ir
reduciendo el valor de 7).

Una vez obtenido W y calculada Net, hay que transformar de forma no lineal
esta funcion Net de forma anéloga al comportamiento bioldgico. Esta modificacion

de Net para calcular la salida de la neurona se denomina Funcion de transferencia

(Sal):
Sal = f(Net) (IL.11)

esta funcion de transferencia debe cumplir tres requisitos:

- NO Ser negativa.

- debe ser continua y estar confinada dentro de un determinado rango.

- debe ser derivable.
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Dentro de las funciones matemaéticas que cumplen dichas caracteristicas, una
de las més empleadas en numerosas aplicaciones de redes neuronales es la siguiente:
* Funcion sigmoidea (sf):

la expresion analitica de esta funcién es:

1
sf(Net) = (1I.12)
f(Net) 1 +exp( - Net)
Una de las ventajas que presenta esta funcion de transferencia es que el
cambijo de pendiente es mucho més suave que para otras funciones, ademas la zona
de cambio es la de méximo aprendizaje. Una ventaja adicional es que la derivada

de la funcién contiene a la propia funcién.

Con lo explicado hasta ahora, ya tenemos definida la unidad basica o neurona

artificial, cuya representacion grafica se puede observar en la siguiente figura.
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Entrada

Salida

Figura 20. Representacion grafica de una neurona artificial.

El modelo de red debe procesar la informacién de forma paralela. La sefial
de entrada debe adecuarse al conjunto de neuronas conectadas en la red, por lo
tanto, la sefial de entrada debe atacar a todas las neuronas a la vez, cada una de ellas
con sus propios vectores de pesos, W, y sefiales de salida (Sal).

Al grupo de neuronas que reciben el mismo conjunto de sefiales de entrada
Xy producen otras tantas salidas simult4dneamente se les denomina capa. Todas las
neuronas de la misma capa deben tener la misma dimensién. Como cada neurona
j produce su propia funcién Netj y su correspondiente sefial de salida Salj, cada
sefial individual de una misma capa se puede englobar en los respectivos vectores

X, Net y Sal. El vector de salida Sal de una capa ser4 el vector de entrada X de la
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siguiente capa de neuronas.

Figura 21. Representacién matricial de una red neuronal

A partir de su situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de
capas:

- Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la informacién

proveniente de las fuentes externas de la red, los datos de entrada. Es

una capa no activa.

- Capas ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con

el entorno exterior. El niimero de niveles ocultos puede estar entre

cero y un numero elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden

estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto con

su namero, las distintas topologias de redes neuronales.

- Capa de salida: transfiere informacion de la red al exterior.
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Capa de entrada l bias

Capa oculta bias

Capa de salida

Figura 22. Representacién grafica de las distintas capas de una red neuronal.
En este caso, la red de la figura es 3x4x2.
Sea cual fuere la arquitectura de una red neuronal, se debe cumplir que a
todas las neuronas de una misma capa les ha de llegar igual niimero de entradas,
incluyendo una entrada adicional (bias). Ademas, el nimero de pesos en cada

neurona es viene fijado por el niimero de sefiales procedentes de la capa anterior.

Hasta el momento, hemos representado graficamente la red neuronal como
capas de circulos (neuronas) interconectados mediante flechas de una capa a la
_siguiente, indicativas de la direccién de flujo de las sefiales. Desde el punto de vista
matematico, una representacién matricial es mucho mas precisa y explicita.
Vamos a considerar una capa de n neuronas, cada una de ellas con un vector de
pesos de m-dimensional, por lo que tendremos una matriz de pesos W. para una red

multicapa, cada elemento de esta matriz de pesos W tendra un superindice indicativo
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de la capa a la cual pertenece y un subindice j representativo de su neurona
correspondiente (wlji).

Para aplicar una sefial de entrada m-dimensional a una red neuronal con una
capa de n neuronas, cada una de ellas con m pesos, tendremos que multiplicar un
vector X (X4, X5, ..., X 1, 1) por una matriz de pesos W de dimensién nxm. El
resultado sera un vector Net (Net;, Net,, ..., Net).

Empleando una notacién extendida, cada componente Net; para una capa 1 se calcula

comao:

Net! = Y wyx/ (IL13)

para j=1, 2, ..., n.

En forma matricial:

Net = (Net,,Net,,...,Net,...,Net,) =

Xy
o)
Wi Wi o Win
Wi Wy - Wy (1.14)
Wi
_wnI wnz b wnm_
xm—l
b 1 e
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Para una red multicapa, se cumple que la sefial de entrada de la capal es la

salida de la capa 1-1:

X! = Saf! (IIL15)
por tanto, puede escribirse:
Net, = ¥ wisall™ (IIL.16)
i=1

para j=1, 2, ..., n.
La sefial de salida de la capa | se obtiene a partir de Net! mediante la sefial de

transferencia, en el caso de utilizar la funcién sigmoidea:

Sal' = sf(Net") (IL.17)

IIL.3. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Las redes neuronales biolégicas estan dotadas de la facultad de aprender a
partir de la experiencia y adaptarse a entornos nuevos con extrema facilidad. Esta
capacidad de aprendizaje se debe a la aptitud del organismo de modificar la
permeabilidad sinaptica entre neuronas, lo cual incide en el poder que una neurona
tiene de excitar a otra con la que estd conectada y por tanto, en la facilidad de

propagacion de los impulsos electroquimicos por el entramado de la red.
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La capacidad de modificacién de la permeabilidad sinéptica puede estar
regida por dos mecanismos diferentes, que dan lugar a los grandes bloques en que
pueden dividirse las redes neuronales artificiales: sistemas supervisados y no
supervisados.

Los algoritmos neuronales con aprendizaje no supervisado son capaces de
modificar sus pardmetros internamente, adaptandose al entorno de la mejor manera
posible. Se trata basicamente de que la red debe descubrir por si sola caracteristicas,
correlaciones o categorias de los datos de entrada y obtenerlas de forma codificada
a la salida. Se puede afirmar, por tanto, que estas unidades y conexiones muestran
cierto grado de autoorganizacion.

Uno de los modelos méas caracteristicos de redes no supervisadas es el de

mapas autoorganizados de Kohonen®.

II1.3.1. Mapas autoorganizativos (SOM)

Una de las caracteristicas del cerebro hace que unidades estructuralmente
idénticas tengén diferente funcionalidad debida a parametros internos que
evolucionan de forma distinta segtn la ordenacién de las células. Esta propiedad
topolégica del cerebro parece ser de fundamental importancia para la representacion
de cierto tipo de informacién. Estos mapas topolégicos se encuentran presentes en
la corteza cerebral y se encargan de diversas tareas de tipo sensorial y motor.

Segiin Kohonen?®, ciertas redes neuronales pueden adaptar sus respuestas de
tal forma que la posicién de la célula que produce la respuesta pasa a ser especifica

de una determinada caracteristica de la seiial de entrada. Esta especificidad se da en
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el mismo orden topoldgico para la red que el que existe entre las caracteristicas de
las sefiales de entrada.

Estudios realizados sobre el neocortex cerebral®® explican que est4
compuesto por capas de células bidimensionales interconectadas en cada capa por
conexiones laterales, de manera que cada neurona estd conectada con otras de su
entorno de tal forma que produce una excitacién en las més préximas y una

inhibicién en las més alejadas, como se muestra, a continuacién, en la figura 23.

Entrada de estimulos

Conexiones laterales

—_— Conexién inhibitoria

—— Conexién excitatoria

Figura 23. Conexiones laterales de neuronas biolGgicas.

Tanto la excitacion como la inhibicién laterales son gradualmente més débiles
a medida que nos alejamos de la neurona en cuestién. Asi, la posicién de las
neuronas influye directamente en la forma en que los estimulos van a ser

propagados a través de la red y en su respuesta. Esta interaccién lateral viene
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definida por una funcién matemética en forma de "sombrero mejicano”, cuya

representacion grafica se ofrece en la figura 24.

g tlnteraocién
N
/ T
ST
D

Figura 24. Representacién grafica de la funcién denominada "sombrero mejicano".

A partir de estos estudios, Teuvo Kohonen diseiié un modelo de red neuronal
denominada mapa autoorganizativo, basada en una sola capa de neuronas fijadas en
un plano bidimensional con una topologia mliy bien definida: cada neurona esté
rodeada de un nimero determinado de neuronas vecinas, las cuales pueden estar
dispuestas de dos formas distintas, en cuadrados o en hexagonos. Es decir, cada

neurona va a estar rodeada por ocho o seis neuronas en la primera capa de vecindad,

tal y como se observa en la figura 25.
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SN LV
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Figura 25. Disposicién de la primera capa de vecindad.
a) cuadrada b) hexagonal.

La red SOM hace que sefiales de entrada similares activen neuronas vecinas
(en términos de distancia espacial). En definitiva, relaciona la similitud con la
distancia topolégica. Es importante que todas las neuronas tengan €l mismo nimero
de vecinas, pero debido a que la red es finita se da la circunstancia que las neuronas
situadas en las esquinas no tengan el mismo nimero de vecinas. Una forma de
solventar el problema, es plegar la red para dar origen a un toroide, tal como se

muestra en la siguiente figura.
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=
=

Figura 26. Proceso de conversién de la red bidimensional a un toroide.

En esta red se puede hablar de dos capas: la de entrada y la de salida, siendo
ésta ultima la capa activa. La red aprende por un sistema de aprendizaje
competitivo, en el que solo una neurona de la capa activa, denominada neurona
central, se selecciona de acuerdo a dos criterios posibles:

a) la neurona elegida como central es la que produce el mayor valor

de salida:

Sal, = max(sal)j = max(zm: wj‘.xn.) (IL18)
i=1

para j=1, 2, ..., n; subindice que hace referencia a una neurona en
particular, n es el niimero de neuronas, m es el niimero de pesos por

neurona y s identifica una sefial de entrada.
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b) el vector de pesos de la neurona elegida como central es el mas

similar al vector de entrada (igual dimensién para W y X))

Sal_ = mm(f: (xsi—wﬁ)z) (IL.19)
i1

para j=1, 2, ..., n.

Este segundo criterio es el més utilizado.

Una vez elegida la neurona central, han de corregirse los pesos Wi de las
neuronas vecinas de forma proporcional a sus distancias con respecto a la neurona
central. La funcién matematica que mejor se ajusta al procedimiento de aprendizaje

competitivo es la funcién denominada "sombrero mejicano", cuya expresion analitica

€s:
f=nad,-d) (WL.20)

donde a(d.-d;) es una funcién de dependencia topolégica, puesto de representa la
distancia topologica entre la neurona central ¢ y una neurona j; por otro lado, n(t)
es una funcién monoténicamente decreciente donde t es el nimero de objetos que
entran en el proceso de aprendizaje.

De esta forma, la correccion de los pesos disminuye al aumentar el niimero
de objetos que se entrenan, al iglial que disminuye el nimero de anillos de neuronas

vecinas a los cuales se les hace dicha correccién:
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Wi = wi® n (a(d, -d) (x,-wy ") (.21

Asi pues, resumiendo el algoritmo empleado por la red de Kohonen consta
de los siguientes pasos: |

- Introduccién del objeto m-dimensional en la red.

- Célculo de la salida de todas las neuronas.

- Encontrar la neurona central segin el criterio seleccionado.

- Correccion de los pesos de la neurona central.

- Correccién de los pesos de los distintos anillos de vecindad.

- Normalizacion de pesos, sélo en el caso de haber empleado el

criterio a) para elegir la neurona central.

- Introduccién del siguiente objeto en la red.

IIL.4. APRENDIZAJE SUPERVISADO

En los sistemas de aprendizaje supervisado, se dispone de algin tipo de
informacion que permite decidir cuando dejar de aprender, con qué intensidad
aprender o cada cuénto tiempo hacerlo. Es posible también manejar cierto tipo de
informacion de error que permite ponderar la rectificacion que debemos introducir
en la red.

En 1986, Rumelhart y colaboradores?* basandose en los trabajos de otros

investigadores207-208

idearon un método para que una red neuronal "aprendiera” la
asociacién existente entre los patrones de entrada a la misma y las clases

correspondientes empleando varias capas de neuronas. Este método es conocido
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como backpropagation o propagacion del error hacia atras (retropropagacion) y esta
basado en la regla delta. A pesar de sus limitaciones, el rango de aplicaciones de
este tipo de red neuronal se ha ampliado tanto que casi el 90% de las publicaciones
en las que se emplean redes neuronales en el campo de la quimica se utiliza el

aprendizaje por retropropagacién®®.

II1.4.1. Aprendizaje por Retropropagacion

La principal ventaja de un aprendizaje por retropropagaciéon es que la
correccién de los pesos estd muy bien definida, dicha correccién empieza a ser
aplicada a los pesos de la tltima capa (capa de salida) continuando hacia atras hasta
llegar a la capa de entrada. Seguidamente, en la figura 27, se muestra un esquema

de dicha correccion.
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entrada
wt W! ‘corregido
w2 W2 corregido
w3 W} corregido
correccién
salida ‘T"Th
error
target

Figura 27. Correccién de pesos €n el aprendizaje por retropropagacion.

La arquitectura de la red de retropropagacion, es decir, el niimero de capas,
ntimero de neuronas en cada capa y la forma en la que se conectan estas neuronas
es muy flexible. Generalmente, las capas de neuronas estdn conectadas de forma
total. El nimero de capas asi como el niimero de neuronas en cada capa depende
de la aplicacién para la cual se esté desarrollando la red y, normalmente, se

determina por ensayo-error. No obstante, en lo referente a esta cuestién existen
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diversas recomendaciones en la bibliografia, entre ellas que el niimero de pesos total
no supere el nimero de objetos introducidos en la red, o bien que el nimero de
pesos sea aproximadamente igual al ndmero de objetos en el conjunto de
entrenamiento; por otra parte, también suele ser aconsejable que, en la capa oculta,
haya un nimero menor de neuronas que en la capa de entrada.

En la mayoria de los casos, una red de retropropagacion consiste en una capa
de entrada con tantas neuronas como componentes tenga la sefial de entrada (X) y
dos capas activas, la capa oculta y la capa de salida.

El método de aprendizaje es supervisado debido a que necesita de un
conjunto predefinido de parejas de entradas consistentes en objetos (X) junto con
unos objetivos o targets asociados (T). Durante el proceso de entrenamiento, se
ajustan los pesos de la red con el fin de que las entradas introducidas produzcan las
salidas deseadas.

Antes de comenzar el entrenamiento, es conveniente inicializar los pesos a
pequeiios valores elegidos al azar con lo cual se asegura, por una parte, que la red
no se sature con valores grandes de los pesos y por otra, que se comience en un

punto aleatorio de la superficie de error.

Los pasos seguidos en €l entrenamiento son:

- Elegir dos conjuntos de objetos de entrada y de objetivos e
introducir el primer vector dek entrada (X) en la red.

- Calcular la salida de la red.

- Calcular el error entre la salida de la red y la salida deseada (objetivo).
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- Modificar los pesos de la red con el fin de minimizar el error,
empleando la Regla Delta.
- Se repiten los pasos anteriores para cada vector del conjunto de

entrenamiento hasta disminuir convenientemente el error.

Las neuronas de la capa de entrada actian como buffers de entrada de los
datos, los cuales son ponderados por cada una de las neuronas de la capa. La
siguiente capa, capa oculta, recibe las salidas ya ponderadas de la capa de entrada,
suma todas las entradas en cada neurona y pasa dicha suma a través de la funcién
de transferencia. El resultado obtenido se pondera y pasa hacia la capa de salida
donde se repite el proceso de suma y transformacion. El valor de la funcién de
transferencia de la capa de salida constituye la respuesta de la red del objeto

introducido.

El proceso de entrenamiento se realiza de forma iterativa introduciendo en la
red todos los miembros del conjunto de parejas conocido objeto-objetivo (conjunto
de entrenamiento). Cada paso del conjunto completo se denomina época (epoch). El
aprendizaje termina cuando no se mejora la diferencia entre la salida de la red y el
objetivo correspondiente al objeto, o bien, cuando se llega a un niimero determinado
de épocas.

Cuando la funcién de transferencia empleada es la sigmoidea, el error en la

capa de salida viene dado por:
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8, = (ty-sal,)sal,(1-saly) (1IL.22)

donde O, es el error para el objeto k en la salida de la neurona 1, t, es el valor de
target u objetivo correspondiente al objeto k y saly, es la salida del objeto k en la
neurona l.

El error en la neurona j de la capa oculta cuando se utiliza la funcién

sigmoidea es:

L
8y = saly(1 —sal,q.)gl: 8wy ~(IIm.23)

Los errores de la capa oculta se propagan hacia atras por la red corrigiendo

los pesos segiin la regla delta, asi:
Aw,(n) = ndgsal,+pAw,(n-1) (IIL.24)

donde iji es la correccién de pesos entre la neurona j de la capa oculta y la
neurona i de la capa de entrada, m es la velocidad de aprendizaje y p se denomina
momento y es un parametro utilizado para salir de los minimos locales. El término
n se refiere a la iteracién actual y el término n-1 a la iteracién anterior.

Durante el entrenamiento de la red, los objetos pueden introducirse al azar
para, de esta forma, evitar posibles tendencias o desviaciones de la red, debido a que
ésta puede memorizar €l conjunto de aprendizaje extrayendo dependencias.

Otra cuestién importante es la normalizacién de los objetos de entrada para

que no se produzca desbordamiento de la red neuronal.
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Este tipo de aprendizaje con esta red es muy adecuado para clasificacién de
objetos. Para estos casos, €l nimero de neuronas de la capa de salida se hace
coincidir con el nimero de clases existentes y los objetivos asociados a los objetos
de entrada seran las clases a las cuales pertenecen dichos objetos. En la mayoria de
los casos, es aconsejable escalar los objetivos entre valores 0 y 1; incluso debido al
caracter no lineal que presenta la funcién de transferencia, se puede escalar la salida
de la red a valores entre 0.1 y 0.9 6 0.2 y 0.8. Esta codificacién conlleva tres
ventajas importantes:

- La comparacién de la salida de la red y los objetivos se hace més facil.

- Se realiza un mejor célculo del error.

- Se facilidad el posterior célculo de la respuesta correcta de la red.

Los paquetes estadisticos utilizados para llevar a cabo el analisis mediante
redes neuronales son: WINNN 0.97 y programas realizados en el Departamento de
Quimica Analitica y en el Departamento de Quimica Fisica de la Facultad de

Quimica de Sevilla.
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Parte Experimental

IV.1. MATERIAL Y REACTIVOS EMPLEADOS

El trabajo experimental llevado a cabo en el presente trabajo, se ha realizado

utilizando los siguientes reactivos de calidad "para anélisis":

A) REACTIVOS

- Acido tanico (Fluka).

- Carbonato sédico anhidro (Panreac).

- Ninhidrina (Sigma).

- 2-Metoxietanol (Metilcellosolve) (Fluka).

- Acido ascorbico (Panreac).
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- Glicina (Merck).

- Acido citrico (Merck).

- Etanol absoluto (Romil).

- Cafeina (Merck).

- Acido clorogénico (Fluka).

- Acido férmico (85%) (Panreac).
- Hidréxido potésico en lentejas (85%) (Panreac).
- Metanol (calidad HPLC) (Romil).
- Trigonelina (Sigma).

- Acido clorhidrico (32%) (Merck).
- Acido nitrico (65%) (Merck).

- Acido sulfiirico concentrado (Panreac).

B) DISOLUCIONES

- Carbonato sddico saturado.

- Acido tanico 0.2 g/l.

- Reactivo Folin-Ciocalteu (Fluka).

- Tamp6n de acido citrico/citrato sédico 0.2M (pH 4.6).

- Niphidrina 10 g/l en metilcellosolve con 0.03% de 4cido ascérbico.
- Glicina 0.3 g/l.

- Etanol 60%.

- Metanol-agua (20:80) (pH 4.5).

- Acido clorhidrico 2mM (pH 3).
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- Patr6n de bario 1 g/l.

- Patr6n de calcio 0.5 g/l.

- Patrén de cobre 1 g/l.

- Patrén de estroncio 1 g/l

- Patrén de fésforo 0.1 g/l.

- Patrén de hierro 1 g/l

- Patron de magnesio 1 g/l.

- Patrén de manganeso 1 g/l.

- Patrén de potasio 1 g/l.

- Patrén de sodio 1 g/l.

- Patrén de zinc 0.5 g/l.

A menos que se indique lo contrario, todas las disoluciones empleadas son
acuosas. En todos los casos, se ha utilizado agua milli-Q.

En las determinaciones cromatograficas, los disolventes utilizados como fases
moéviles son de calidad HPLC; ademas dichas fases mdviles fueron filtradas con un

filtro de tamafio de poro de 0.45 pm.

IV.2. APARATOS

Las medidas de humedad y extracto acuoso han sido realizadas en una estufa
P-Selecta con controlador de temperatura.

Las pesadas se han realizado en balanza de precisién Mettler AE 200 y en
granatario, para el caso de cantidades que no requerfan demasiada precision.

Las medidas fotométricas se llevaron a cabo en un espectrofotémetro UV-V
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Phillips PU 8720 provisto de cubetas de cuarzo de 1 cm de paso de luz.
Las determinaciones de pH se realizaron con un medidor de pH Crison 2002
equipado con un electrodo combinado de vidrio / Ag/AgCl.
Las determinaciones cromatogrificas han sido realizadas empleando un
cromatégrafo liquido de alta resolucién, equipado con los siguientes m6dulos:
- Controlador de gradiente Waters AGC-680.
- Bomba Waters 510.
- Inyector tipo Rheodyne con bucle de 20 pl.
- Detector UV Waters 440.
- Integrador CE Instruments DP700.
Para las medidas realizadas mediante Cfomatograffa I6nica, se utilizé6 un equipo
consistente en:
- Bomba Waters 501.
- Inyector tipo Rheodyne con bucle de 100 pl.
- Detector UV Waters 440.
- Integrador Hewlett-Packard 3395.
Los metales se determinaron con un espectrémetro de emisién atomica de

plasma inducido acoplado Fisons-ARL 3410.

IV.3. PROCEDIMIENTOS

IV.3.1. Toma y tratamiento de muestras

En la presente memoria, se han analizado 41 muestras de café verde de

distinto origen geografico, de las que 28 pertenecen a la variedad arabica y 13 son
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de la variedad robusta.
Seguidamente, en la tabla 4, se ofrece una lista de todas las muestras estudiadas,

junto con un codigo de identificacion, que se utilizara en lo sucesivo.

VARIEDAD ORIGEN CODIGO VARIEDAD ORIGEN CODIGO
Arébica Brasil 1A Arébica Salvador 22A
Arébica Brasil 2A Arébica Nicaragua 23A
Robusta Tailandia 3R Arsbica Brasil 24A
Arébica Brasil 4A Arébica Brasil 25A
Robusta Indonesia 5R Arébica Colombia 26A
Arébica Salvador 6A Robusta Uganda 27R
Robusta Costa Marfil 7R Arébica Brasil 28A
Arébica - Brasil 8A Arébica Brasil 29A
Arébica Costa Rica 9A Arébica Nicaragua 30A
Robusta Uganda 10R Arébica Brasil 31A
Arébica Colombia 11A Arébica Brasil 32A
Robusta Costa Marfil 12R Arsbica Brasil 33A
Arébica Honduras 13A Arébica Salvador 34A
Arébica Nicaragua 14A Arébica Honduras 35A
Robusta Camerin 15R Robusta Uganda 36R
Arébica Guatemala 16A Robusta Indonesia 37R
Arébica Colombia 17A Arébica Colombia 38A
Robusta Costa Marfil 18R Aribica Nicaragua 39A
Robusta Uganda 19R Robusta Camenin 40R
Arébica Brasil 20A Robusta Vietnam 41R
Arébica Honduras 21A

Tabla 4. Muestras de café verde analizadas.
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Todos los parametros analizados estan referidos a una determinada cantidad
de muestra seca, por lo que cada una de las muestras fueron secadas en estufa a
103°C durante 2 horas.

El tanto por ciento de humedad, indicado en el apartado correspondiente, se
ha obtenido a partir del peso inicial y del peso de muestra seca.

Los parametros extracto acuoso, polifenoles totales, aminoacidos libres
totales, cafefna, 4cido clorogénico y trigonelina se determinaron a partir de
disoluciones acuosas obtenidas por lixiviacién de las muestras de café verde, previa
molienda de las mismas.

En cuanto al anélisis de metales, se ha realizado una mineralizacién de todas

las muestras.

IV.3.2. Determinacion de la humedad

Como se ha comentado anteriormente, todos los resultados se han expresado
en relacion a base seca, por ello, se determiné previamente la humedad de las
muestras, segiin el procedimiento establecido en la norma ISO 11294%10;

5g de cada muestra de café verde fueron secados en estufa a 103°C durante
2 horas, se deja enfriar y finalmente se pesa. La pérdida de peso resultante es
expresada como agua en tanto por ciento. Los resultados obtenidos se ofrecen a

continuacion en la tabla 5.

134



Parte Experimental

MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m)

1A 8.6 15R 9.4 29A 8.4
2A 6.2 16A 8.6 30A 9.4
3R 9.2 17A 9.8 31A 11.8
4A 8.4 18R 9.0 32A 8.8
SR 9.2 19R 11.2 33A 8.6
6A 7.8 20A 8.0 34A 9.8
7R 9.2 21A 10.0 35A 9.0
8A 8.0 22A 10.2 36R 9.8
9A 9.0 23A 10.0 37R 7.8
10R 8.8 24A 7.6 38A 8.6
11A 10.2 25A 9.4 39A 9.2
12R 9.4 26A 7.0 40R 10.8
13A 9.0 27R 10.2 41R 9.3
14A 9.4 28A 8.4

Tabla 5. Humedad de las muestras de café.

Como puede observarse, en ningiin caso el contenido en humedad de las

muestras supera un 12%, limite méaximo establecido por la Reglamentacién Técnico-

Sanitaria para la elaboraci6n, almacenamiento, transporte y comercializacién del

café, en su apartado correspondiente a materias primas?!!.
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IV.3.3. Determinacion del extracto acuoso

El anilisis del extracto acuoso nos proporciona un pardmetro indicativo de
la cantidad existente de sdlidos solubles en agua.

Su determinaci6n se realiza a partir de una disolucién acuosa de café verde,
la cual se deja enfriar y seguidamente se filtra. Después, la disolucién se lleva a un
vaso de precipitado, que ha sido tarado con antelacién, y se deja evaporar todo el

disolvente. Finalmente, pesamos el residuo seco obtenido.

El procedimiento seguido se detalla a continuacién:

5g de una muestra de café verde son llevados a un matraz de fondo redondo
de 500 ml y se adicionan 200 ml de agua. A continuacién, se calienta a reflujo
durante una hora a 80°C. Una vez fria la disolucién, se filtra y se trasvasa a un
matraz aforado de 250 ml y se enrasa con agua destilada. Seguidamente, 50 ml de
la disolucion obtenida se llevan a un vaso de precipitado tarado, €l cual se pone en
una estufa a 105°C hasta total evaporacién del disolvente. Se deja enfriar y se pesa,
expresando el extracto acuoso obtenido como porcentaje en peso.

En la tabla 6, pueden observarse los datos para las 41 muestras analizadas.
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MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m)

1A 27.35 15R 23.18 29A 25.11
2A 27.53 16A 24.18 30A 23.18
3R 23.13 17A 28.83 31A 27.71
4A 27.29 18R 24.78 32A 24.13
5R 25.33 19R 24.78 33A 29.54
6A 23.29 20A 28.26 34A 26.61
7R 26.43 21A 28.89 35A 23.08
8A 27.17 22A 24.50 36R 25.50
9A 26.37 23A 25.97 37R 23.86
10R 27.41 24A 24.89 38A 22.03
11A 25.61 25A 22.08 39A 20.93
12A 2741 26A 23.66 40R 2242
13A 24.18 27R 24.50 41R 2747
14A 22.08 28A 25.11

Tabla 6. Extracto acuoso en el café verde.

Los valores obtenidos oscilan entre un 22% y un 29.5%, datos que

concuerdan con los encontrados en la bibliografia’.

IV 3.4. Determinacion de polifenoles totales

La cantidad de polifenoles presentes en €l café verde se determina mediante

un método espectrofotométrico, midiendo el color azul debido a la especie W,0s,

originada en la reaccion que tiene lugar entre los polifenoles del café y el reactivo
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Folin-Ciocalteu. Como se observa en la figura 28, el espectro de absorcién del azul
de wolframio presenta un maximo a una longitud de onda de 748 nm, por lo que en

dicha longitud de onda se llevaron a cabo todas las medidas.
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Figura 28. Espectro de absorcién de azul de wolframio. Concentracion de 4cido

tanico 10 ng ml ™.

El procedimiento seguido se describe a continuacidn:
5g de café se llevan a un matraz aforado de 500 ml, se afiaden 200 ml de

agua y se calienta a reflujo por espacio de una hora, a una temperatura de 80°C. A
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continuacién, se filtra y lava con varias porciones de agua caliente; con ello, se
obtiene una disolucién que se lleva a un matraz aforado de 250 ml y se enrasa con
agua. De esta disolucion se toman 10 ml y se llevan a un matraz aforado de 50 ml
que se enrasa con agua. .25 ml de esta nueva disolucién son llevados a un matraz
aforado de 25 ml, al cual se afaden 1.30 ml de reactivo Folin-Ciocalteu y 2.5 ml
de carbonato sédico saturado. Una vez enrasada con agua, se homogeneiza la
disolucion y se espera una hora antes de medir, con el propdésito de que se estabilice
la especie coloreada. Seguidamente, la absorbancia se mide a 748 nm frente a un
blanco de reactivo.

Los polifenoles totales contenidos en la muestra de café verde son
determinados mediante la recta de calibrado mostrada en la figura 29, en la que se
ha utilizado 4cido tdnico como patrén.

Dicha recta de calibrado tiene como ecuacién:

A = -933E-4 + 0.104[ac.tdnico] @V

El coeficiente de correlacién es 0.9945 y el limite de deteccion es 1.243E-4 %212,
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Figura 29. Recta de calibrado para la determinacion de polifenoles.

Los valores de las absorbancias asi como las correspondientes

concentraciones de las muestras empleadas para la recta de calibrado se indican en

la tabla 7.
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AC.TANICO* Abs, g
2 0.234
4 0.403
6 0.614
8 0.839
10 0.975
12 1.304

Tabla 7. Recta de calibrado para la determinacién de polifenoles.

"Cantidades expresadas en }1g-m1'1

En la siguiente tabla, se ofrecen los valores de contenido en polifenoles

encontrados en las 41 muestras analizadas, expresados como porcentaje de acido

tanico.
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MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m)

1A 5.0 15R 7.4 29A 6.4
2A 52 16A 72 30A 6.8
3R 7.5 17A 82 31A 1.5
4A 5.0 18R 7.8 32A 5.5
5R 9.5 19R 7.0 33A 5.5
6A 5.6 20A 5.8 34A 4.4
7A 7.8 21A 5.7 35A 51
8A 5.9 22A 7.0 36R 6.1
9A 5.9 23A 1.5 37R 8.2
10R 82 24A 5.0 38A 6.2
11A 52 25A 5.0 39A 6.6
12R 8.4 26A 4.9 40R 8.1
13A 6.1 27R 6.8 41R 81
14A 6.4 28A 4.6

Tabla 8. Contenido en polifenoles totales en el café verde.

Los valores encontrados oscilan entre un maximo de 9.5% para la muestra
SR y un valor minimo de 4.4% correspondiente a la muestra 34A. Se puede,
asimismo, observar que para las muestras de café robusta el contenido en polifenoles
encontrado es mas alto que para las muestras de café pertenecientes a la variedad
ardbica. Los valores medios de las dos variedades son 5.9% y 7.8% para arébica y

robusta, respectivamente. Aplicando el test t*'2 se comprueba que sf hay diferencia

significativa entre ambos valores.
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Entre los polifenoles existentes, el compuesto mayoritario es el acido
clorogénico. Esto se comprueba en el apartado IV.3.6. y concuerda con los datos

consultados en la bibliografia®?.

IV.3.5. Determinacion de aminodcidos libres totales
Los amino4cidos se han determinado midiendo la absorbancia del compuesto

coloreado, Pirpura de Ruheman, que se forma. Su espectro de absorcién se muestra

en la figura 30.
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Figura 30. Espectro de absorcién de la Pirpura de Ruheman.
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La concentracién de glicina empleada fue de 1.8 pg-ml'l. Como puede
observarse, €l espectro presenta dos maximos a 405 nm y 570 nm. A esta dltima
longitud de onda se han realizado todas las medidas de absorbancia.

La preparacién de las disoluciones de café se realiz6 de forma anéloga a lo
explicado en el apartado IV.3.4.; excepto que, en este caso, las alicuotas se tomaron
directamente del matraz de 250 ml y se siguié el siguiente protocolo:

Se toman 5 ml de la disolucién madre de café y se llevan a un matraz
aforado de 25 ml, a los cuales se les afiade 2.3 ml de tampdn citrico/citrato, 3.6 ml
de agua destilada y 4.6 ml de disolucién de ninhidrina. Se homogeneiza y se
calienta al bafio marfa durante 15 minutos a una temperatura controlada de 80°C.
Se enfria y se enrasa con etanol al 60% (v/v) para estabilizar el color. Se espera una
hora y se mide la absorbancia a la longitud de onda indicada anteriormente frente
a un blanco de reactivo, previa filtracién de las muestras con un filtro de tamafio de
poro de 0.45 pm.

El contenido en aminoéacidos libres totales en el café verde se determina a
partir de la recta de calibrado mostrada en la figura 31, empleando el aminoéacido

glicina como patrén. Dicha recta de calibrado responde a la siguiente ecuacion:

A = -4.17E-3 + 0.0287[glicina] av.2)

El coeficiente de correlacion es de 0.9985. y el limite de deteccidn es de
7.03 E-5%%2.
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Figura 31. Recta de calibrado para la determinacion de aminoécidos libres totales.
Los datos de concentraciones y absorbancias utilizadas para realizar la recta

de calibrado se muestran, a continuacion en la tabla 9.

GLICINA® Absgy,
1.8 0.053
3.0 0.080
4.8 0.128
6.6 0.184
9.0 0.258

Tabla 9. Recta de calibrado para la determinacién de aminoécidos libres totales.
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“Cantidades expresadas en pg-ml™!

Seguidamente, se indican los contenidos de aminoacidos libres totales
encontrados en las muestras de café verde analizadas, expresadas todas ellas en

porcentaje en peso de glicina.

MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m)
1A 0.19 15R 0.21 29A 0.23
2A 0.26 16A 0.15 30A 0.26
3R 0.26 17A 0.18 31A 0.24
4A 0.27 18R 0.22 32A 0.23
5R 0.29 19R 0.25 33A 0.24
6A 0.19 20A 0.26 34A 0.19
7R 0.16 21A 025 35A 0.20
8A 0.19 22A 0.23 36R 0.18
9A 0.22 23A 0.26 37R 0.26

10R 0.22 24A 0.18 38A 0.20
11A 0.17 25A 0.15 39A 0.24
12R 0.24 26A 0.23 40R 0.16
13A 0.19 27R 0.25 41R 0.17
14A 0.26 28A 0.25

Tabla 10. Contenido de aminoacidos libres totales en café verde.

Los valores obtenidos se encuentran entre un maximo de 0.29% y un minimo
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de 0.15%, datos que concuerdan con lo encontrado en la bibliografia*®?!4 en la que

se establece un rango entre 0.15% y 0.25%.

IV.3.6. Determinacion de cafeina y acido clorogénico

Para el andlisis de cafeina y &4cido clorogénico, se ha empleado la
Cromatografia Liquida de Alta Resolucién en fase reversa, con fase estacionaria
enlazada C-18. En cuanto a la fase mdvil, se realizé un estudio para establecer las
condiciones Optimas de composicion y pH en las que se obtiene una adecuada
separaci6n de nuestros analitos. Aunque en la bibliografiall#123125 hace referencia,
fundamentalmente, a determinaciones en gradiente, se intent6 optimizar un método
en modo isocritico, que es mas rapido ya que no hay que esperar ningin tiempo
entre dos analisis sucesivos.

Debido a la presencia de los 4cidos isoclorogénico y neoclorogénico, es
necesario optimizar las condiciones cromatograficas, para poder resolver los picos
correspondientes a estos compuestos ademas de los de la cafeina y el acido
clorogénico.

Con este fin, se prepararon mezclas de 40, 30 y 20% (v/v) en metanol-
disolucién acuosa tamponada a pH 3. Al emplear las fases méviles de composicién
40% y 30%, se observa que los picos de acido clorogénico y cafeina no se resuelven
bien; sin embargo, en ¢l caso de la mezcla de 20% en metanol, los picos se separan
un poco mas, aunque sin llegar a resolverse completamente.

Por ello, se opt6 por mantener la composicién de la mezcla binaria en un

20% de metanol y estudiar el efecto del pH.
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Se ensayaron varias fases méviles 20% (v/v) metanol-agua con distintos
valores de pH y se comprob$ que con un valor de pH de 4.5 se obtiene una buena

resolucion de los picos, tal y como puede apreciarse en la figura 32.

it

L 3 i I

0 5 10 15 (min.)

Figura 32. Cromatograma de una muestra de café empleando como fase mévil

metanol-agua (20:80) a pH 4.5. 1) Acido clorogénico 2) Cafeina
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En lo referente al sistema de deteccion, se utilizé un detector ultravioleta-
visible. Los espectros de absorcién de la cafeina y del 4cido clorogénico se muestran

a continuacién en las figuras 33 y 34.
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Figura 33. Espectro de absorcion de cafeina (4-10'5 M).
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Figura 34. Espectro de absorcién de acido clorogénico (4 107> M).

Las condiciones cromatograficas dptimas fueron las siguientes:
- Fase moévil: metanol-agua (20 : 80) pH 4.5.

- Flujo de fase mévil: 1.5 ml/min.

- Columna: 150 x 4 mm Lichrosorb RP-18 de 5 pm.

- Detector: Ultravioleta de longitud de onda fija a 254 nm.
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- Preparacion de la fase mévil:

Se disuelven 2.5 g de KOH en agua milli-Q y se afiaden 4 ml de 4cido
férmico. A continuacién, se adicionan 200 ml de metanol, se enrasa con agua
milli-Q hasta 1 litro y se microfiltra con un filtro de tamafio de poro de 0.45 pm.

El pH final de la fase mévil es de 4.5.

- Preparacion de las muestras:

Las muestras de café verde analizadas se preparan a partir de 3g de café
molido, los cuales se llevan a un matraz de fondo redondo, se afiaden 200 ml de
agua y se calienta a reflujo durante una hora. Una vez fria la disolucién, se filtra a
vacio y se lleva a un matraz de 250 ml y se enrasa con agua. 10 ml de la disolucién
obtenida se llevan a un matraz de 25 ml y se enrasa con fase moévil. Previamente
a la inyeccién en el cromatdgrafo, una porcién de esta tultima disolucién se
microfiltra (0.45 pm) y se lleva a un vial. Seguidamente, se inyectan alicuotas de
20 pl.

El contenido de 4cido clorogénico y cafeina se determina a partir de las rectas
de calibrado que se muestran en la figura 35. En ellas, se representan las alturas de
los picos cromatograficos frente a las respectivas concentraciones.

La ecuacién correspondiente a la recta de calibrado del 4cido clorogénico es:

Serial = -2.511E+4 + 1.074E+4[Ac.clorogénico] av.3)

151



Capftulo IV

Mientras que la recta de calibrado correspondiente a la cafefna tiene de ecuacion:

Sefial = -1.803E+3 + 3.241E+3[Cafeinal (Iv.4)

Los coeficientes de correlacion son 0.9995 y 0.9977 y los limites de deteccion son

1.844E-4% y 8.84E-4% respectivamente.
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Figura 35. Rectas de calibrado para la determinacion de cafeina y 4cido clorogénico.
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Los valores de concentraciones de las muestras empleadas para las rectas de

calibrado, asi como las alturas de pico se indican en las tablas 11 y 12.

CAFEINA® ALTURA DE PICO
20 63637
30 94873
40 128185
50 163363
60 183628
70 231778
80 256421

Tabla 11. Recta de calibrado para la determinacién de cafefna.

“Cantidades expresadas en pg-ml™!

Ac.CLOROGENICO® ALTURA DE PICO

20 200754
30 295161
40 393800
50 505100
60 620827
70 732071
80 836447

Tabla 12. Recta de calibrado para la determinacién de Ac. Clorogénico.

“Cantidades expresadas en pg-ml'1
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A continuacién, en la figura 36, se muestra un cromatograma de una
disolucién patrén de acido clorogénico y cafefna, obtenido bajo las condiciones

cromatograficas optimizadas.

-

e

0 5 10 15 (min.)

Figura 36. Cromatograma de una disolucion patrén de cafefna y 4cido clorogénico.

1) Acido clorogénico 2) Cafeina. Concentracion 80 pg-ml'l.
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Las siguientes figuras corresponden a cromatogramas de muestras de café
verde analizadas de variedad arabica y robusta. Todos los cromatogramas de las

muestras se realizaron por triplicado.

Wi

Figura 37. Cromatograma de una muestra de café arébica.

5 (min.)

1) Acido clorogénico 2) Cafeina.
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Figura 38. Cromatograma de una muestra de café robusta.

1) Acido clorogénico 2) Cafeina.
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Los valores obtenidos para cada una de las muestras, expresados en

porcentaje de muestra seca, se indican en la tabla 13.

% (m/m) % (m/m)
MUESTRA Clorogénico Cafeina MUESTRA Clorogénico Cafeina
1A 32 0.9 22A 3.4 1.3
2A 3.4 1.1 23A 4.0 1.2
3R 4.9 22 24A 2.8 1.3
4A 3.9 1.3 25A 27 1.3
5R 4.2 2.3 26A 33 1.3
6A 3.7 1.2 27R 4.2 2.2
7R 5.6 27 28A 43 1.3
8A 3.9 13 29A 4.8 1.4
9A 35 1.3 30A 5.0 1.4
10R - 46 2.4 31A 3.4 1.2
11A 41 1.2 32A 33 11
12R 4.7 2.8 33A 3.1 1.1
13A 3.7 1.1 34A 3.2 13
14A 3.4 1.0 35A 3.6 1.4
15R 3.8 2.4 36R 3.8 23
16A 3.7 1.1 37R 3.8 2.2
17A 3.7 1.1 38A 33 1.1
18R 4.6 2.7 39A 34 1.0
19R 4.7 32 40R 33 1.7
20A 3.9 1.8 41R 3.6 1.6
21A 31 1.2

Tabla 13. Contenido en é4cido clorogénico y cafeina en café verde.
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Los valores encontrados para el acido clorogénico, en el caso de muestras de
café robusta, son més altos que los correspondientes a la variedad ardbica, hecho
que concuerda con lo encontrado en la bibliograffa'?22132!3, En cuanto al contenido
en cafefna, segln los datos de la tabla anterior se aprecian valores més altos de
cafefna para la especie robusta (valor medio de 2.4%), que en el caso de muestras
arabicas (1.2%). Esta distincién es muy caracteristica de las variedades existentes
de café verde y ha sido objeto de numerosos estudios, confirmando todos ellos los
resultados mencionados>*134216217_ Destaca la muestra 1A por su bajo contenido en
cafeina (0.9%, variedad ardbica) y la muestra 19R por su valor extremadamente

elevado (3.2%, variedad robusta).

IV.3.7. Determinacion de trigonelina

Se ha llevado a cabo la puesta a punto de un nuevo método, sencillo y
rapido, para la determinacion de trigonelina en las muestra de café verde.

La trigonelina, a pH 4cido, se encuentra completamente protonada, por lo que
actia como un catién. Esto permite la determinacién de trigonelina mediante
Cromatografia I6nica, empleando una columna catinica, cuya fase estacionaria son
particulas de silice recubiertas de éacido polibutadien-maleico. Este tipo de
empaquetamiento es muy adecuado para la retencién de compuestos catiénicos
monovalentes nitrogenados®!821%,

La fase moévil utilizada fue una disolucién acuosa de 4cido clorhidrico 2mM

(pH 3) en la que la trigonelina se encuentra como catién monovalente. Debido a las

propiedades absorbentes de la trigonelina, las cuales se ponen de manifiesto en el
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espectro de la figura 39, el detector ultravioleta-visible es muy adecuado, ya que

proporciona una sensibilidad mucho mayor que el detector de conductividad.

0.5

04

0.3

Absorbancia

0.2 5

0.1

00 T T L T
200 300 400 500 600
Longitud de onda {nm)

Figura 39. Espectro de absorcién de trigonelina. Concentracion 410 M.
El espectro obtenido muestra un méximo de absorcién a una longitud de onda

de 265 nm y, ademas, corrobora la eleccién del 4cido clorhidrico para la fase mévil

por no absorber a la longitud de onda usada para la deteccion.
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Las condiciones cromatogréficas optimizadas se enuncian a continuacion:
- Fase mévil: disolucién acuosa de 4cido clorhidrico de pH 3.
- Fluyjo de la fase mévil: 1 ml/min.
- Columna: 3.9 x 150 mm Waters IC PacK C M/D de § pm.
- Detector: Ultravioleta de longitud de onda fija a 254 nm.

- Preparacion de la fase mévil:
Disolucién de acido clorhidrico de pH 3, que se filtra con un filtro de tamafio

de poro de 0.45 pm.

- Preparacién y clean-up de las muestras:

La disolucion de las muestras de café verde previamente molido se prepara
pesando 3g de café, los cuales se llevan a un matraz de fondo redondo, se afiaden
200 ml de agna milli-Q y se calienta a reflujo durante una hora. Una vez fria la
disolucién, se filtra y se lleva a un matraz aforado de 250 ml que se enrasa con
agua. 5 ml de dicha disolucién se llevan a un matraz aforado de 25 ml y se vuelve
a enrasar con agua.

Debido a la presencia de compuestos orgénicos neutros del café, los cuales
podrian quedar retenidos en la columna por interacciones hidrofébicas con la fase
estacionaria, provocando interferencias en la determinacion de la trigonelina, se

realiza un clean-up de las muestras antes de inyectarlas en el cromatdgrafo.
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Los pasos seguidos para el clean-up de dichos compuestos son los siguientes:
3 ml de la tltima disolucién obtenida se pasan a través de un cartucho de C-18
(300 mg), previamente acondicionado con fase mdvil; a continuacién, se eluye con
fase movil hasta completar un volumen de 10 ml. Con ello, los compuestos i6nicos,
incluida la trigonelina, son los Uinicos que pasan a través del cartucho, quedando
retenidos los compuestos interferentes.

Seguidamente, una porcién de la disolucién de 10 ml se microfiltra (0.45 pm)

y se lleva a un vial, inyectando alicuotas de 100 pl.

Para determinar la cantidad de trigonelina en las muestras de café verde
analizadas, se ha utilizado la recta de calibrado que se muestra en la figura 40, en

la que se representa la altura de los picos cromatograficos frente a la concentracién

de trigonelina.

La ecuacion de la recta es:

Serial = 5.968E+4 + 4.595E+4[Trigonelina) (v.5)

El coeficiente de correlacion es 0.9999. El limite de deteccidon calculado como 3s/b

es 0.9E-4%.
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Figura 40. Recta de calibrado para la determinacién de trigonelina.

Las concentraciones y alturas de pico correspondientes a las muestras

utilizadas para la recta de calibrado se ofrecen en la tabla 14.
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TRIGONELINA ° ALTURA DE PICO

10 500060
20 979828
30 1448155
40 1922060
50 2364606
60 2792741
70 3279310
80 3731810

Tabla 14. Recta de calibrado para la determinacién de trigonelina.

"Cantidades expresadas en pg-ml™

Debido a que no se dispone de muestras certificadas de referencia, la
exactitud del método propuesto para la determinacién de trigonelina, se ha
comprobado mediante un procedimiento de adicién estdndar??.

Asi, se han establecido tres niveles de fortificacion: 10, 20 y 30 ng mll, para
cada uno de los cuales se ha realizado el calculo de las recuperaciones obtenidas;
a continuacién se obtiene la media de dichas recuperaciones, encontrandose este dato
entre un 0.98 y un 1.02. Segin el test de Student??, como la recuperacién es
préxima a la unidad, la exactitud del método queda probada.

Cromatogramas correspondientes a una disolucién patrén y a muestras de café

verde, de variedad ardbica y robusta, se ofrecen en las figuras 41, 42 y 43.
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Los cromatogramas de todas las muestras se realizaron por triplicado.

0 5 10 (min.)

Figura 41. Cromatograma de una disolucién patr6én de trigonelina

Concentracién 80 pg-ml'l.
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0 5 10 (min.)

Figura 42. Cromatograma de una muestra de café ar4bica.

T) Pico correspondiente a trigonelina.
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0 5 10 (min.)

Figura 43. Cromatograma de una muestra de café robusta.

T) Pico correspondiente a trigonelina.

Puede observarse la presencia de un pico al inicio del cromatograma, el cual
aparece en todas las muestras que han sido analizadas y que, posiblemente
corresponda a especies anidnicas del café, como nitratos o fosfatos, que no son

retenidas por la columna, saliendo con el frente de disolvente.

Los datos obtenidos en las determinaciones, expresados en porcentaje de

muestra seca, se indican en la tabla 15.
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MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m) | MUESTRA % (m/m)
1A 1.78 15R 1.61 29A 1.45
2A 1.79 16A 1.66 30A 1.00
3R 1.35 17A 1.92 31A 1.39
4A 1.68 18R 1.94 32A 1.51
5R 0.94 19R 1.83 33A 1.42
6A 1.10 20A 121 34A 1.26
7R 0.91 21A 1.14 35A 1.18
8A 1.10 2A 1.14 36R 1.11
9A 1.27 23A 1.10 37R 1.24

10R 0.96 24A 131 38A 1.28
11A 1.04 25A 141 39A 1.24
12R 172 26A 1.20 40R 1.10
13A 112 27R 1.14 41R 1.30
14A 1.19 28A 1.45

Tabla 15. Contenido de trigonelina en muestras de café verde.

El contenido de trigonelina para las muestras arabicas se encuentra en un

rango de 1.00-1.92%, mientras que los cafés robusta presentan un rango de

0.91%-1.94%. También se han calculado los valores medios de trigonelina para

ambas variedades, siendo respectivamente 1.334%%0.247 (arabica) y

1.318%%0.351 (robusta). Segiin el test t 2!% se comprueba que no hay diferencia

significativa entre ambos valores.

167



Capftulo IV

IV.3.8. Determinacion de metales

Se ha llevado a cabo la determinacién del contenido en magnesio, calcio,
potasio, fosforo, zinc, manganeso, hierro, sodio, cobre, estroncio y bario en las
'muestras de café verde. La técnica analitica utilizada para realizar dicha
determinacion ha sido la Espectroscopia de Emision Atémica de Plasma Inducido
Acoplado (ICP-AES).

Previamente, todas las muestras se mineralizaron segin un procedimiento por
via hiimeda que se describe a continuacién:

Se pesa 1 gramo de café verde molido y se lleva a un vaso de precipitado,
se afladen 3 ml de 4cido sulfiirico y 10 ml de 4cido nitrico y se calienta a la llama
hasta obtencién de humos blancos. En los casos en que la disolucién adquiera un
color oscuro, debido a una carbonizacién de la muestra, se afaden gotas de 4cido
nitrico tantas veces como sea necesario hasta obtener una disolucién practicamente
incolora. Dicha disolucién se deja enfriar, se filtra, se lleva a un matraz de 100 ml

y, finalmente, se enrasa con agua milli-Q.

Las condiciones instrumentales del espectrémetro de emisién se indican a
continuacion:
- Radiofrecuencia:
Potencia incidente: 650 w
Potencia reflejada: 0 w

Frecuencia: 27.12 MHz
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- Flujos de Argon:
Coolant: 7.5 1/min
Plasma: 0.8 1/min
Carrier: 0.8 1/min

- Nebulizador:

Flujo de aspiracién: 2.3 ml/min

Las longitudes de onda de emision empleadas en las distintas determinaciones

se muestran en la siguiente tabla:

METAL A (nm)
Magnesio 279.553
Calcio 393.366
Potasio 766.490
Fésforo 214.914
Zinc 213.856
Manganeso 257.610
Hierro‘ 259.940
Sodio 589.592
Cobre 324.754
Estroncio 407.771
Bario 455.403

Tabla 16. Longitud de onda de emisién de los metales analizados.
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La longitud de onda elegida para medir el fésforo es disticta a la de mayor
sensibilidad (A=213.618 nm) para evitar la interferencia debido a la presencia del
cobre.

Los célculos realizados para la determinacién cuantitativa de los metales en
las muestras de café se hicieron a partir de rectas de calibrado, cuyos parametros de
regresién se indican, junto con las concentraciones de los patrones utilizados

(expresadas en pg-ml™) y sus correspondientes sefiales, en las siguientes tablas.

COBRE SENAL
0.01 0.794
0.05 1.032
0.1 1.332
0.2 1.988
0.5 3.886

Ordenada Origen: 0.720
Pendiente: 0.629E+1
Coef.Correlacion: 0.9997
L.O.D. 1.338E-6%

Tabla 17. Recta de calibrado para el cobre.
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ESTRONCIO SENAL
0.01 2.324
0.05 8.365
0.1 15.718
0.2 31.378
0.5 78.023

Ordenada Origen: 0.53939
Pendiente: 0.15478E+3
Coef.Correlacion: 0.9999
L.O.D. 5.521E-8%

Tabla 18. Recta de calibrado para el estroncio.

BARIO SENAL
0.01 1.178
0.05 2.835
0.1 5.039
0.2 9.456
0.5 22.824

Ordenada Origen: 0.64769
Pendiente: 0.44295E+2
Coef.Correlacién: 0.9999
L.O.D. 1.181E-6%

Tabla 19. Recta de calibrado para el bario.

171



Capftulo IV

ZINC SENAL
0.01 0.353
0.05 2.010
0.1 3.611
0.2 6.989
0.5 17.213

Ordenada Origen: 0.16492
Pendiente: 0.34130E+2
Coef.Correlaciéon: 0.9998
L.0.D. 1.80E-6%

Tabla 20. Recta de calibrado para el zinc.

CALCIO SENAL
5 60.466

10 110.083

15 170.731

20 215.462

Ordenada Origen: 0.77765E+1
Pendiente: 0.10516E+2
Coef.Correlacién: 0.9985
L.O.D. 3.902E-5%

Tabla 21. Recta de calibrado para el calcio.
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HIERRO SENAL
0.5 4.199
1.0 7.402
1.5 11.512
2.0 14.267

Ordenada Origen: 0.76650
Pendiente: 0.76650
Coef.Correlacién: 0.68642E+1
L.O.D. 8.09E-6%

Tabla 22. Recta de calibrado para el hierro.

POTASIO SENAL
100 25195
150 35.943
200 45.305
250 57.918

Ordenada Origen: 0.34544E+1
Pendiente: 0.21506
Coef.Correlacion: 0.9988
L.O.D. 1.367E-3%

Tabla 23. Recta de calibrado para el potasio.
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MAGNESIO SENAL
5 121.041

10 238.025

20 469.566

30 703.727

Ordenada Origen: 0.46465E+1
Pendiente: 0.23289E+2
Coef.Correlacién: 0.9999
L.O.D. 1.83E-5%

Tabla 24. Recta de calibrado para el magnesio.

MANGANESO SENAL
0.5 27.524
1.0 50.614
1.5 79.325
2.0 98.756

Ordenada Origen: 0.34530E+1
Pendiente: 0.48481E+2
Coef.Correlacion: 0.9976
L.O.D. 6.0E-6%

Tabla 25. Recta de calibrado para el manganeso.
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SODIO SENAL
0.5 2.484
1.0 3.821
1.5 4.888
2.0 6.131

Ordenada Origen: 0.13290E+1
Pendiente: 0.24016E+1
Coef.Correlacién: 0.9991
L.O.D. 5.36E-5%

Tabla 26. Recta de calibrado para el sodio.

FOSFORO SENAL
5 1.431
10 2.760
15 4.348
20 5.557

Ordenada Origen: 0.325E-1
Pendiente: 0.27573
Coef.Correlacién: 0.9999
L.O.D. 3.96E-5%

Tabla 27. Recta de calibrado para el f6sforo.

Los datos sobre el contenido metalico en las muestras analizadas se ofrecen,

a continuacion, en la siguiente tabla expresados en tanto por ciento de muestra seca.
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"5PIoA 9JBD 9p SeNISONU se| 9p (W/ur)9; us ‘ss[eloll U OPIUAIUO)) ‘g7 BIqR,

MUESTRA IN r MN FE MG CA NA K Cu SR BA
1A 6.13E-3 0.142 3.54E-3 5.47E-3 0.172 0.110 6.00E-3 1.532 7.69E-3 3.83E4 3.83E4
2A 7.04E-4 0.141 2.86E-3 3.91E-3 0.175 9.86E-2 4.22E-3 1.589 1.81E-3 4.58E4 4.16E-4
3R 1.50E-3 0.188 1.97E-3 3.95E-3 0.177 0.125 5.13E-3 1.606 1.52E-3 3.30E4 1.76E-4
4A 4.69E-4 0.153 3.36E-3 323E-3 0.183 0.093 2.84E-3 1.555 1.75E-3 4.80E-4 5.13E-4
SR 1.34E-3 0.187 1.52E-3 3.48E-3 0.168 0.123 7.50E-3 1.735 2.03E-3 6.17E4 187E4
6A 6.29E4 0.148 3.23E3 2.80E-3 0.184 0.110 5.85E-3 1.381 1.50E-3 5.10E-4 3.47E-4
7R 8.59E-4 0.172 1.53E-3 4.88E-3 0.179 0.127 8.39E-3 1.545 2.25E-3 6.06E4 209E-4
8A 5.33E-4 0.158 3.41E-3 3.51E--3 0.195 0.107 3.91E-3 1.538 1.76E-3 5.43E-4 4.89E-4
9A 3.18E-3 0.150 3.75E-3 3.25E-3 0.201 0.107 5.75E-3 1.431 1.67E-3 1.30E4 5.49E-4

10R 8.44E-4 0.208 1.50E-3 3.91E-3 0.171 0.123 1.82E-3 1.616 2.04E-3 6.69E-4 S.81E4
11A 5.90E-4 0.170 3.10E-3 2.71E-3 0.188 0.103 3.50E-3 1.492 1.48E-3 4.90E-4 4.68E4
12R 1.63E-3 0.180 1.47E-3 347E-3 0.181 0.110 5.07E-3 1.693 222E-3 5.63E-4 1.77E-4
13A 1.77E-3 0.148 3.30E-3 2.99E-3 0.188 0.110 3.81E-3 1.498 1.43E-3 4.18E-4 6.70E-4
14A 1.43E-3 0.155 2.11E-3 2.86E-3 0.187 0.101 7.56E-3 1.662 1.59E-3 4.30E-4 S.41E-4
15R 1.99E-3 0.201 1.85E-3 2.88E-3 0.166 0.152 6.13E-3 1.664 2.12E-3 8.72E-4 4.30E-4
16A 7.77E-4 0.148 3.46E-3 2.76E-3 0.183 0.103 6.90E-3 1.482 1.62E-3 5.25E-4 5.25E4
17A 6.98E-4 0.152 4.72E-3 2.48E-3 0.179 0.106 4.25E-3 1.432 1.52E-3 9.53E-4 7.32E-4
18R 9.23E-4 0.176 1.60E-3 475E-3 0.186 0.133 9.35E-3 1.619 2.58E-3 6.04E-4 1.65E-4
19R 5.41E-4 0.219 1.61E-3 4.83E-3 0.183 0.137 3.12E-3 1.614 2.21E-3 8.78E-4 5.18E-4
20A 7.50E-4 0.163 3.71E-3 442E-3 0.197 0.103 6.88E-3 1370 1.84E-3 4.57E-4 3.70E-4
21A 1.23E-3 0.161 3.32E-3 3.14E-3 0.197 0.096 5.51E-3 1.211 1.62E-3 4.67E-4 6.00E-4

Al omyde)
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"OPIOA 9JEd 9p SBISONUI sef 9p (W/UI)g, U ‘So[e1dl U3 OpruaIuo)) *(1U0d) g7 BIqel,

MUESTRA ZN P MN FE MG CA NA K Cu SR BA
22A 1.60E-3 0.147 3.05E-3 4.02E-3 0.183 0.103 4.76E-3 1.362 1.65E-3 7.24E-4 4.90E-4
23A 1.39E-3 0.145 1.81E-3 3.02E-3 0.179 0.106 4.74E-3 1.308 1.70E-3 5.56E-4 4.78E-4
24A 5.52E-4 0.154 2.66E-3 2.79E-3 0.186 0.133 3.38E-3 1.238 1.80E-3 3.14E4 2.92E-4
25A 3.64E-4 0.150 3.01E-3 2.86E-3 0.183 0.137 3.08E-3 1.824 1.57E-3 3.86E-4 3.75E-4
26A 5.91E-4 0.156 5.00E-3 2.54E-3 0.197 0.103 6.81E-3 1.677 1.84E-3 1.16E-3 7.85E-4
27R 9.69E-4 0.220 1.51E-3 4.98E-3 0.197 0.096 4.55E-3 1.863 2.31E-3 9.69E-4 4.57E4
28A 491E-4 0.148 3.32E-3 3.08E-3 0.185 0.132 4.50E-3 1.701 1.72E-3 4.80E-4 3.93E4
29A 4.26E-4 0.152 3.55E-3 3.67E-3 0.187 0.106 3.80E-3 1.652 1.64E-3 4.37E-4 3.71E4
30A 7.95E-4 0.147 1.95E-3 5.51E:3 0.182 0.099 6.67E-3 1.618 1.58E-3 4.64E-4 5.96E-4
1A 8.39E4 0.152 2.64E-3 4.30E-3 0.206 0.103 6.80E-3 1.669 1.92E-3 3.40E-4 2.49E-4
32A 3.62E-4 0.150 3.17E-3 2.64E-2 0.198 0.109 4.34E-3 1.828 1.58E-3 4.17E-4 3.51E-4
33A 5.14E-4 0.154 3.87E-3 3.61E-3 0.184 0.110 5.31E-3 1.719 1.54E-3 4.49E-4 3.17E4
34A 4.88E-4 0.145 2.72E-3 3.54E-3 0.177 0.125 4.48E-3 1.664 1.50E-3 6.10E-4 4.55E-4
35A 5.49E-4 0.157 3.36E-3 2.79E-3 0.187 0.093 5.46E-3 1.645 1.52E-3 4.73E-4 6.81E4
36R 1.09E-3 0.212 1.45E-3 7.43E-3 0.176 0.145 0.010 1.869 2.49E-3 8.43E4 6.43E4
37R 6.29E-4 0.198 1.69E-3 9.33E-3 0.183 0.137 5.48E-3 1.8% 2.61E-3 8.13E-4 3.58E-4
38A 5.36E4 0.159 4.79E-3 3.04E-3 0.179 0.10s 2.84E-3 1517 1.68E-3 5.47E4 5.91E4
39A 7.82E-4 0.150 1.62E-3 3.94E-3 0.185 0.115 0.012 1.598 1.64E.3 5.40E4 4.96E-4
40R 5.38E-4 0.195 1.75E-3 4.66E-3 0.175 0.162 3.08E-3 1.681 2.24E-3 1.00E-3 4.93E4
41R 1.14E-3 0.186 1.9iE-3 7.31E-3 0.160 0.095 3.55E-3 1.809 1.87E-3 4.96E-4 4.85E-4
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Segiin los datos obtenidos, se puede observar la existencia de un grupo de
metales mayoritarios, cuyas concentraciores oscilan entre los valores 1.896% vy
0.093%. Cabe destacar el contenido en potasio (1.896%-1.211%), el cual ha sido
ampliamente estudiado por diversos autores empleando distintas técnicas de
medidal?15, as{ como magnesio (0.206%-0.160%), fésforo (0.220%-0.141%) y, en
menor cantidad, calcio (0.162%-0.093%).

En cuanto al fosforo, hay que mencionar una clara diferencia de contenido
para muestras de variedad ardbica (0.152% ¥ 0.00644) y las pertenecientes a la
variedad robusta (0.196%% 0.0158).

En relacién a zinc, manganeso, hierro, sodio, cobre, estroncio y bario, cuyos
contenidos son menores, del orden de 10'3-104%, cabe indicar que estos datos
concuerdan con los publicados en la bibliografia®.

En el caso del manganeso, se aprecia una clara diferencia entre las dos
variedades, ya que el valor medio para la arabica es 3.22E-3% y para robusta
1.64E-3%. Esto concuerda con lo indicado por Wilbaux??!. Para el-cobre, también
hay diferencias entre ambas variedades, pero en este caso el contenido es mayor en

los robusta (2.04E-3%), que en los ardbica (1.65E-3%).
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Discusién de Resultados

V. DISCUSION DE RESULTADOS

En la presente memoria, hemos analizado las variables extracto acuoso
(EXT), polifenoles totales (POLI), aminoacidos libres totales (AA), Aacido
clorogénico (CLOROG), cafeina (CAF), trigonelina (TRIG), zinc (ZN), fésforo (P),
manganeso (MN), hierro (FE), magnesio (MG), calcio (CA), sodio (NA), potasio
(K), cobre (CU), estroncio (SR) y bario (BA) en un total de 41 muestras de café
verde, de las que 28 pertenecen a la variedad ardbica y 13 a la variedad robusta.

Las posibles fuentes de variacién que influyen en la dispersién o
aglomeracion de las muestras son miiltiples: lugar de origen, variedad de la planta,

condiciones de almacenamiento, cosecha, clima, abonos; ademas de todos los

183



Capftulo V

tratamientos a que es sometido el café desde su recoleccion hasta su tueste. La
mayoria de estas fuentes no pueden determinarse con exactitud, s6lo nos consta con
certeza la variedad a la que pertenecen las muestras y el pais de procedencia.

En primer lugar deberemos establecer cual sera la principal fuente de variacién
atendiendo a los descriptores seleccionados para, posteriormente, poder construir
reglas de clasificacion adecuadas, utilizando los procedimientos correspondientes de

reconocimiento de patrones ya explicados en €l capitulo anterior.

V.1. TECNICAS DE PREPROCESADO

Para realizar los célculos, los 17 descriptores quimicos analizados se han
dividido en dos grupos: variables no metéalicas EXT, POLI, AA, TRIG, CLOROG
y CAF vy, por otro lado, variables de cardcter metélico ZN, P, MN, FE, MG, CA,
NA, K, CU, SR Y BA.

V.1.1. Andlisis en Componentes Principales (PCA)

Como se ha explicado en el apartado IL.2.1. comenzamos el estudio
quimiomeétrico con esta técnica de preprocesado con la cual, analizaremos el poder
discriminante de los descriptores elegidos a la hora de separar las muestras de café
verde. Ademas, a partir del "scores plot" nos haremos una primera idea acerca de
la distribuciodn, en el espacio de las variables, de los casos que nos ocupan.

Tal y como se ha mencionado al inicio de este capitulo, vamos a tratar por

separado el perfil metalico y el no metélico de nuestras muestras.
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EXT roLl AA TRIG CLORG CAF EXT POLI AA TRIG CAF
1A 27.35 5.0 0.19 1.78 3.2 0.9 22A 24.50 7.0 0.23 1.14 34 1.3
2A 27.53 5.2 0.26 1.79 34 1.1 23A | 2597 7.5 0.26 £.10 4.0 1.2
3R 23.13 1.5 0.26 1.35 4.9 22 24A 24.89 5.0 0.18 1.31 2.8 1.3
4A 27.29 5.0 0.27 1.68 3.9 1.3 25A 22.08 5.0 0.15 1.41 2.7 1.3
5R 25.33 9.5 0.29 0.94 4.2 23 26A 23.66 4.9 0.23 1.20 33 1.3
6A 23.29 5.6 0.19 1.10 3.7 1.2 27R 24.50 6.8 0.25 1.14 4.2 22
R 26.43 7.8 0.16 0.91 5.6 21 28A 25.11 4.6 0.25 1.45 4.3 1.3
8A 27.17 5.9 0.19 1.10 3.9 1.3 29A 25.11 6.4 0.23 1.45 4.8 1.4
9A 26.37 5.9 0.22 1.27 35 1.3 30A 23.18 6.8 0.26 1.00 5.0 1.4
10R 2741 8.2 0.22 0.96 4.6 24 J1A 27.21 7.5 0.24 1.39 34 1.2
11A 25.61 5.2 0.17 1.04 4.1 1.2 32A 24.13 5.5 0.23 1.5t 33 1.1
12R 27.41 8.4 0.24 1.72 4.7 28 33A 29.54 55 0.24 1.42 3.1 1.1
13A 24.18 6.1 0.19 1.12 3.7 1.1 34A 26.61 44 0.19 1.26 3.2 1.3
14A 22.08 6.4 0.26 1.19 34 1.0 35A 23.08 5.1 0.20 1.18 3.6 1.4
ISR 23.18 74 0.21 1.61 3.8 24 36R 25.50 6.0 0.18 L1 3.8 23
16A 24.18 72 0.15 1.66 3. 1.1 IR 23.86 8.2 0.26 1.24 3.8 2.2
17A 28.83 8.2 0.18 1.92 3.7 1.1 38A 22.03 6.2 0.20 1.28 33 1.1
18R 24.78 78 0.22 1.94 4.6 2.7 39A 20.93 6.6 0.24 1.24 3.4 1.0
19R 24.78 7.0 0.25 1.83 4.7 3.2 40R 22.42 8.1 0.16 1.10 33 1.7
20A 28.26 5.8 0.26 1.21 3.9 1.8 41R 27.47 8.1 0.17 1.30 3.6 1.6
21A 57 0.25 1.14 3.1 1.2

28.90
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Capftulo V

Después de realizar el PCA, obtenemos tres Componentes Principales que

explican el 72.77% de la varianza, como se muestra en la tabla 29.

COMPONENTE AUTOVALOR % VARIANZA
ACUMULADA

PC1 2.19 36.5

PC2 1.23 57.1

PC3 0.94 72.8

Tabla 29. Varianzas acumuladas para los tres primeros Componentes Principales.

Los valores de comunalidades de estos factores nunca fueron menores de 0.6,

tal y como se muestra en la tabla 30.

PC1 PC2 PC3 COMUNALIDAD
EXT 079 -.766 .085 .60
POLI 773 127 -.184 .65
AA 362 -322 787 .85
TRIG -.017 =725 - 475 75
CLOROG .839 .056 .051 71
CAF 867 .022 -231 .80

Tabla 30. Contribuciones de los PC’s a las variables y comunalidades.

186



Discusion de Resultados

Para una mejor visualizacién de la informacién obtenida con esta técnica de

preprocesado, realizamos la representacion BIPLOT tanto de los scores como de los

loadings para los dos primeros PC’s. Observando la figura 45, podemos hacernos

una primera idea de la distribucién de las variables.

e
e L ..... d *
L A A
[ A 4 A‘
e e Sk
® o Ar
° mo A a
A
)
* o Arabica
A Robusta
I 1 |
=2 -1 1 2 3
Factor 1

Figura 45. BIPLOT para el perfil no metdlico de muestras y descriptores.
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Asi, vemos como los descriptores POLI, CAF y CLOROG son los que més
contribuyen al primer factor, lo que nos lleva a pensar que su poder discriminatorio
serd elevado; ofreciendo, asimismo, una informacién andloga puesto que sus
loadings son practicamente coincidentes. Por el contrario, debido a que los loadings
de TRIG y EXT estdn muy préximos a cero para el PC 1, podemos deducir que no
van a contribuir a la diferenciacién de las muestras. En cuanto a los AA, poseen un
valor de loadings intermedio y, en principio, su contribucién no parece que vaya a
ser muy significativa.

Si pasamos a estudiar la distribucién de los casos en el nuevo espacio de
factores, se observa una buena separacién de las muestras ardbicas, las cuales se
sitdan en la parte negativa del primer componente principal (excepto los casos 23A,
29A y 30A), y los cafés robusta ubicados en la parte positiva del eje (exceptuando
la muestra 40R). '

- Variables de cardcter metdlico:

En este caso, la matriz de datos se compone de 11 columnas y 41 filas tal y

como se muestra en la figura 46.
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ZN P MN FE MG CA NA K Cu SR BA
1A 6.13E-3 0.142 3.54E-3 5.47E-3 0.172 0.110 6.00E-3 1532 7.69E-3 3.83E-4 3.83E-4
2A 7.04E-4 0.141 2.86E-3 3.91E-3 0.175 9.86E-2 4.22E-3 1.589 1.81E-3 4.58E-4 4,16E-4
3R 1.50E-3 0.188 1.97E-3 3.95E-3 0.177 0.125 5.13E-3 1.606 1.52E-3 3.30E-4 1.76E-4
4A 4.69E-4 0.153 3.36E-3 3.23E-3 0.183 0.093 2.84E-3 1.555 1.75E-3 4.80E-4 5.13E-4
SR 1.34E-3 0.187 1.52E-3 3.48E-3 0.168 0.123 7.50E-3 1.735 2.03E-3 6.17E-4 1.87E-4
6A 6.29E-4 0.148 3.23E-3 2.80E-3 0.184 0.110 5.85E-3 1.381 1.50E-3 5.10E-4 3.47E-4
7R 8.59E-4 0.172 1.53E-3 4.88E-3 0.179 0.127 8.39E-3 1.545 2.25E-3 6.06E-4 2.09E-4
8A 5.33E4 0.158 3.41E-3 3.51E--3 0.195 0.107 3.91E-3 1.538 1.76E-3 5.43E-4 4.89E-4
9A 3.18E-3 0.150 3.75E-3 3.25E-3 0.201 0.107 5.75E-3 1.431 1.67E-3 1.30E-4 '5.49E-4
10R 8.44E4 0.208 1.50E-3 3.91E-3 0.171 0.123 1.82E-3 1.616 2.04E-3 6.69E-4 5.81E-4
11A 5.90E-4 0.170 3.10E-3 2.71E-3 0.188 0.103 3.50E-3 1.492 1.48E-3 4.90E-4 4.68E-4
12R 1.63E-3 0.180 1.47E-3 3.47E-3 0.181 0.110 5.07E-3 1.693 2.22E-3 5.63E-4 1.77E-4

13A 1.77E-3 0.148 3.30E-3 2.99E-3 0.188 0.110 3.81E-3 1.498 1.43E-3 4.18E-4 6.70E-4
14A 1.43E-3 0.155 2.11E-3 2.86E-3 0.187 0.101 7.56E-3 1.662 1.59E-3 4.30E-4 5.41E4
15R 1.99E-3 0.201 1.85E-3 2.88E-3 0.166 0.152 6.13E-3 1.664 2.12E-3 8.72E-4 4.30E-4
16A 7.77E-4 0.148 3.46E-3 2.76E-3 0.183 0.103 6.90E-3 1.482 1.62E-3 5.25E-4 5.25E-4
17A 6.98E-4 0.152 4.72E-3 2.48E-3 0.179 0.106 4.25E-3 1.432 1.52E-3 9.53E-4 7.32E-4
18R 9.23E-4 0.176 1.60E-3 4,75E-3 0.186 0.133 9.35E-3 1.619 2.58E-3 6.04E-4 1.65E4
19R 5.41E-4 0.219 1.61E-3 4.83E-3 0.183 0.137 3.12E-3 1614 2.21E-3 8.78E-4 5.18E-4
20A 7.50E-4 0.163 371E-3 4.42E-3 0.197 0.103 6.88E-3 1370 1.84E-3 4.57E4 3.70E-4
21A 1.23E-3 0.161 3.32E-3 3.14E-3 0.197 0.096 5.51E-3 1211 1.62E-3 4.67E-4 6.00E-4
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ZN P MN FE MG CA NA K CuU SR BA
22A 1.60E-3 0.147 3.05E-3 4.02E-3 0.183 0.103 4.76E-3 1.362 1.65E-3 724E-4 4.90E-4
23A 1.39E-3 0.145 1.81E-3 3.02E-3 0.179 0.106 4.74E-3 1.308 1.70E-3 5.56E4 4.78E-4
24A 5.52E-4 0.154 2.66E-3 2.79E-3 0.186 0.133 3.38E-3 1.238 1.80E-3 3.14E4 2.92E-4
25A 3.64E-4 0.150 3.01E-3 2.86E-3 0.183 0.137 3.08E-3 1.824 1.57E-3 3.86E-4 3.75E-4
26A 5.91E-4 0.156 5.00E-3 2.54E-3 0.197 0.103 6.81E-3 1.677 1.84E-3 1.16E-3 7.85E-4
27R 9.69E-4 0.220 151E-3 4.98E-3 0.197 0.096 4.55E-3 1.863 2.31E-3 9.69E-4 4.57E-4
28A 491E4 0.148 3.32E-3 3.08E-3 0.185 0.132 4.50E-3 1.701 1.72E-3 4.80E4 3.93E-4
29A 4.26E-4 0.152 3.55E-3 3.67E-3 0.187 0.106 3.80E-3 1.652 1.64E-3 437E-4 3.71E4
30A 7.95E-4 0.147 195E-3 - 551E-3 0.182 0.099 6.67E-3 1618 1.58E-3 4.64E-4 5.96E-4
31A 8.39E-4 0.152 2.64E-3 4.30E-3 0.206 0.103 6.80E-3 1.669 1.92E-3 3.40E4 2.49E-4
32A 3.62E-4 0.150 3.17E-3 2.64E-2 0.198 0.109 4.34E-3 1.828 1.58E-3 4.17E-4 3.51E-4
33A 5.14E-4 0.154 3.87E-3 3.61E-3 0.184 0.110 5.31E-3 1.719 1.54E-3 4.49E-4 3.17E4
34A 4.88E-4 0.145 2.72E-3 3.54E-3 0.177 0.125 4.48E-3 1.664 1.50E-3 6.10E-4 4.55E-4
35A 5.49E-4 0.157 3.36E-3 2.79E-3 0.187 0.093 5.46E-3 1.645 1.52E-3 4.73E4 6.81E-4
36R - 1.09E-3 0.212 1.45E-3 743E-3 0.176 0.145 0.010 1.869 2.49E-3 8.43E4 6.43E-4
37R 6.29E-4 0.198 1.69E-3 9.33E-3 0.183 0.137 5.48E-3 1.896 2.61E-3 8.13E-4 3.58E-4
38A 5.36E-4 0.159 4.79E-3 3.04E-3 0.179 0.105 2.84E-3 1.517 1.68E-3 5.47E-4 S91E-4
39A 7.82E-4 0.150 162E-3 394E-3 0.185 0.115 0.012 1.598 1.64E-3 5.40E-4 4.96E4
40R 5.38E-4 0.195 1.75E-3 4.66E-3 0.175 0.162 3.08E-3 1.681 2.24E-3 1.00E-3 4.93E-4
41R 1.14E-3 0.186 191E-3 7.31E-3 0.160 0.095 3.55E-3 1.809 1.87E-3 496E-4 4.85E-4
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Al llevar a cabo un PCA, obtenemos cinco PC’s que explican hasta un 79.9%
de la varianza, asimismo sus comunalidades en ningtn caso fueron menores de 0.7,

como puede verse en las tablas 31 y 32.

COMPONENTE AUTOVALOR % VARIANZA
ACUMULADA

PC1 3.69 33.6

PC2 1.76 49.7

PC3 1.41 62.5

PC4 1.11 72.6

PC5 0.80 79.9

‘Tabla 31. Varianzas acumuladas para los cinco primeros componentes principales.
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PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 COMUNALIDAD

ZN 119 -908 .579 .196 291 73

P .844 241 -154  -151 153 .84
MN -671  -.026  -389 .233 .094 75
FE .194 093  -360 .545 110 74
MG -.584 159 141 .581 .313 78
CA .841 113 -.059 .080 .145 75
NA 221 =252 616 417 -579 .96

K 611 238 -.405 188 -.235 72
CU 308 -.861 .047 .073 .088 .76
SR .449 203 -.165 .351 .055 .90
BA -213 227 -418 128 -.388 .85

Tabla 32. Contribuciones de los PC’s a las variables y comunalidades.

La representacién BIPLOT se muestra en la figura 47.
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Factor 2

wK P
A
[
.M A
A
A
a%

Factor 1

Figura 47. BIPLOT para el perfil metalico de muestras y descriptores.

Se aprecia una mayor importancia significativa para los descriptores P y CA,
situados en los valores positivos del PC1, y también para MG y MN, situados en
los valores negativos. Las variables FE, NA, ZN y CU seguidas de SR y K, con
valores de loadings intermedios, no parecen aportar mucha informacion.

Por lo que respecta a los casos, de nuevo se observa una buena separacioén
entre variedades, incluso mejor que la obtenida con los descriptores de caracter no

metélico, siendo la distribucién de las muestras ardbicas mas homogénea que la
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correspdndiente a los casos de café robusta.

Por tanto, una primera conclusiéon que se puede deducir de la aplicacién del
PCA es que, en cuanto a la tendencias de nuestras muestras, se observa una clara
separacién de las muestras de café verde atendiendo a la variedad de la planta:
ardbica y robusta. Por otra parte, en lo referente a los descriptores, las variables de
caricter no metalico més significativas a la hora de diferenciar entre variedades
parecen ser CAF, POLI y CLOROG, asf como las de caracter metélico P (o bien
CA) y MG (o bien MN).

El contenido en CAF es una de las principales diferencias que caracterizan
la variedad a la cual pertenece el grano de café, tal y como queda reflejado en el
BIPLOT, siendo ademéas muy utilizada a la hora de realizar las mezclas para la
elaboracién del café comercial.

En lo referente al contenido metélico, es claro el poder discriminatorio de P,
cuyo contenido es mucho mayor en los cafés robusta. El origen del fésforo en el
grano de café es debido a fuentes naturales de este elemento en el suelo, aunque

puede influir en gran medida la adicidn a la tierra de cultivo de abonos fosforados.
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V.2. RECONOCIMIENTO DE PATRONES NO SUPERVISADO
V.2.1. Anilisis Cluster

A pesar de que el Andlisis Cluster es una técnica de reconocimiento de
patrones no supervisada y, por tanto, se aplica en el caso de que no se conozcan a
priori la pertenencia de las muestras a las distintas categorias, vamos a aplicarla para
corroborar los resultados del PCA y ver como se agrupan naturalmente las muestras

de café verde.

- Variables de cardcter no metdlico:

Como hemos visto en el BIPLOT que las variables mas significativas son
POLI, CLOROG y CAF, realizamos un cluster jerdrquico de los casos empleando
la distancia euclidea como medida de similaridad y el Método de Ward como regla
de amalgamaci6n. En el dendrograma obtenido se observan clusters en los que hay
una mayorfa de muestras pertenecientes a una misma clase, aunque se aprecian
mezclas de categorfas. Este hecho nos hace pensar que debiéramos emplear s6lo una
de las variables (POLI, CLOROG o CAF) ya que proporcionan el mismo tipo de
informacién; asi pues, llevamos a cabo de nuevo el andlisis cluster en las mismas
condiciones pero, en este caso, utilizando las variables CAF y AA (por ser estos
tiltimos los que poseen un valor de loading intermedio). En la figura 48, se ofrece
el dendrograma obtenido en el que se observa una clara separacién de los casos en
dos grandes clusters, conteniendo cada uno muestras de una variedad distinta; esto

ocurre incluso a distancias casi inferiores al 10% de la maxima.
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Figura 48. Dendrograma de las muestras de café usando las variables CAF y AA.

- Variables de cardcter metdlico:
Al realizar el preprocesado, habfamos visto que las variables més
significativas eran P y MG, por lo que llevamos a cabo un anélisis cluster

jerarquizado de casos empleando la distancia euclidea y el método de Ward.
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En esta ocasion, se obtiene un dendrograma (figura 49) donde a partir de

distancias incluso inferiores al 20% de la maxima, aparecen dos clusters uno que

corresponde a la categoria ardbica y el otro correspondiente a muestras de variedad

robusta, exceptuando el caso niimero 11A que como indica su codigo es ardbica y

se ubica en el racimo de la clase robusta.

1A

2A

30A
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170
26A
38A
140
35Aa
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16A

SR

41iR
7R

12R
1A
18R
18R
36R
15R
19R
Z27R

18 20 38 48 58 66 786 8B 98 166

1]

Figura 49. Dendrograma de las muestras de café usando las variables P y MG.
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Esto confirma los resultados del PCA para los descriptores metélicos,
es decir, 'que P y MG eran las variables més significativas a la hora de discriminar
entre las dos variedades.

El mismo dendrograma se obtiene cuando se emplean, en las mismas
condiciones, las variables P, MG y BA.

Con toda la informaci6én obtenida hasta ahora, después de llevar a cabo los
métodos de preprocesado y anélisis cluster y ya que, en nuestro caso, conocemos a
priori la categoria de las muestras estudiadas vamos a aplicar métodos de
reconocimiento de patrones supervisados que nos permitan establecer y definir reglas

de clasificacion para asignar categorias a las muestras.

V.3. RECONOCIMIENTO DE PATRONES SUPERVISADO

Antes de llevar a cabo el andlisis, es conveniente realizar una seleccién de
variables en cuanto a su poder discriminante; para ello se calculan los siguientes
parametros estadisticos para los distintos descriptores: valor medio (X) y varianza
(var) de los datos para las dos clases arébica (A) y robusta (R). Todo ello se muestra

en las tablas 33 y 34.
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X (A) X (R) var(A) var(R)

EXT 25.323 25.092 5.459 2.929
POLI 5.904 7.776 0.959 0.733
AA 0.218 0.220 1.24E-3 1.789
TRIG 1.334 1.318 0.061 0.123
CLOROG 3.613 4.291 0.269 0.421
CAF 1.231 2.349 0.026 0.174

Tabla 33. Valores medios y varianza de las variables no metélicas para cada clase.

X (A) X R) var(A) var(R)
ZN 1.04E-3 1.08E-3 1.34E-6 1.92E-7
P 0.152 0.196 4.14E-5 2.51E-4
MN 3.12E-3 1.64E-3 9.49E-7 3.09E-8
FE 4.24E-3 5.07E-3 1.95E-5 3.47E-6
MG 0.187 0.176 7.13E-5 5.68E-5
CA 0.107 0.132 7.29E-5 3.17E-4
NA 5.21E-3 5.63E-3 3.62E-6 6.48E-6
K | 1543 1.708 0.026 0.013
CU 1.86E-3 2.19E-3 1.32E-6 8.70E-8
SR 5.47E-4 7.12E-4 5.24E-8 4.0E-8
BA 4.83E-4 3.75E-4 1.82E-8 2.96E-8

Tabla 34. Valores medios y varianza de los descriptores para cada clase.
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Con estos valores, se pueden calcular los Pesos de Fisher para cada una de

las variables de acuerdo a la expresion:

FWAR) =

| X(4)-Z(R)

var(A) +var(R)

(V.1

Los valores de pesos de Fisher obtenidos para cada grupo de variables se ofrecen

en las tablas 35 y 36.

EXT

POLI

AA TRIG CLOROG  CAF

FW 0.03

1.11

0.61 0.09

0.98 5.58

Tabla 35. Pesos de Fisher para las variables de caricter no metalico.

FW
ZN 22.15
P 149.11
MN 1504.62
FE 36.14
MG 88.88
CA 64.22

FW
NA 41.10
K 4.24
CU 233.79
SR 1784.92
BA 2258.99

Tabla 36. Pesos de Fisher para las variables de caracter metalico.
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Observando estos valores parece ser que las variables de caricter no metélico
con mayor poder discriminante son CAF y POLI y, dentro del grupo de descriptores
metalicos, los de mayor poder discriminante son SR seguido de MN.

En primer lugar, vamos a aplicar al conjunto de muestras uno de los primeros

métodos establecidos para aprendizaje supervisado.

V.3.1. Maquina de Aprendizaje Lineal (LLM)

Este es un método iterativo y completamente empirico en el cual se pretende
separar clases linealmente separables mediante un plano el cual, viene caracterizado
por un vector unitario. Una vez realizado un autoescalado de los datos, se elige al
azar un vector representativo del plano de separacién el cual se multiplica por cada
uno de los vectores representativos de cada una de las muestras; segiin el signo del
producto escalar, la muestra perteneceré a una u otra categoria. A continuacién, se
va ccmprobando si los casos han sido bien clasificados modificando el plano de
separacion en caso de clasificacién errénea. El proceso se va repitiendo de forma
iterativa hasta obtener una separacién 6ptima de las muestras, creando fronteras

lineales entre las clases existentes.

- Variables de cardcter no metdlico:

En nuestro caso, cada muestra de café va estar definida por un vector de tres
componentes: contenido en polifenoles totales, contenido en 4cido clorogénico y
contenido en cafeina. La velocidad de mejora m se va optimizando durante el

proceso de aprendizaje, partiendo del valor 1 y disminuyendo en 0.1 en cada
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iteracion. El conjunto completo formado por las 41 muestras, se ha dividido
aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento y otro de ensayo.

Este proceso se ha repetido cinco veces y el resultado obtenido fue, en todos
los casos, de un 100% de eficacia en la clasificacién tanto en el reconocimiento
como en la prediccion. La velocidad de mejora fue 11=0.98, 1=0.97, 11=0.97, n=0.98
y n=0.98.

- Variables de cardcter metilico:

Para el perfil metalico, cada muestra est4 representada por un vector de tres
componentes: contenido en fésforo, contenido en magnesio y contenido en bario.

Se ha seguido un proceso anélogo al explicado anteriormente para el perfil
no metalico, obteniéndose también en este caso un 100% en la capacidad de
reconocimiento y en la capacidad de prediccién. En este caso, los valores finales
para las distintas velocidades de mejora son: ©1=0.98, 1=0.97, n1=0.97, n=0.97 y
1=0.98. )

Seguidamente, vamos a aplicar métodos tanto paramétricos como no
paramétricos para construir las funciones discriminantes que distingan entre las dos

categorias a las que pertenecen las muestras de café estudiadas.
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V.3.2. Métodos paramétricos
* Andlisis Discriminante Lineal (LDA)

Para llevar a cabo esta técnica, generalmente se divide el total de 1as muestras
en dos grupos: un conjunto de aprendizaje (training set) y un conjunto de prueba
(test set). Con el primero, que estard constituido por un 75% de los casos, se
construye la regla de clasificacién, cuya eficacia se comprueba aplicando la regla
al conjunto de ensayo (25% restante de las muestras).

En nuestro caso, hemos llevado a cabo el llamado Método de Dejar Uno
Fuera (Leave One Out), proceso iterativo en el que cada vez se toman todos los
casos formando parte del conjunto de aprendizaje menos uno que se deja fuera al
~azar (test set), se construye la regla de clasificacién y ésta se aplica al test set; a
continuacion, se repite el proceso dejando fuera un caso distinto; asi, se sigue hasta
completar todo el conjunto de muestras.

El criterio de ponderacién de las variables es distinto, en esta técnica, al
explicado de los Pesos de Fisher; en este caso, se emplea el Criterio A de Wilks que
minimiza el cociente entre la varianza intraclase y la varianza interclase (o0 maximiza

el cociente inverso).

- Variables de cardcter no metdlico:
Se lleva a cabo un LDA sobre la matriz de datos correspondiente, aplicando
el método Leave One Out y empleando el método de Backward Stepwise. La

clasificacion se basa en las probabilidades a posteriori.
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El resultado del anélisis asi realizado es que los descriptores con mayor poder
diferenciador entre clases son POLI y CAF. Se construyeron funciones de

clasificacién con estas dos variables, cuyas expresiones se muestran a continuacién:

CLASE FUNCION DE CLASIFICACION
ARABICA  -35.0328 + 20.6718 * CAF + 7.4286 * POLI
ROBUSTA -84.8515 + 37.5622 * CAF + 10.1793 * POLI

Tabla 37. Funciones discriminantes para las clases arabica y robusta.

No se obtiene ningiin fallo en la asignacion de las clases por lo que la

efectividad de la clasificacion es del 100%.

- Variables de cardcter metdlico:

Se realiza el mismo tipo de analisis sobre el perfil metélico de las muestras,
empleando también el método backward stepwise y se obtienen funciones de
clasificacién solamente con los descriptores P, MG y BA, que son las variables més
significativas. Igualmente, el resultado es un 100% de efectividad en la clasificacion.

Las funciones discriminantes se muestran en la siguiente tabla.
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CLASE FUNCIONES DE CLASIFICACION
ARABICA  -371.69 + 794.70 * P + 3183.94 * MG + 50068.95 * BA
ROBUSTA  -384.45 + 1528.62 * P + 2640.35 * MG + 10816.36 * BA

Tabla 38. Funciones discriminantes para las clases arabica y robusta.

* SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy)

Es un procedimiento blando de modelizacién separada de clases via PCA, ya
que en esta técnica de reconocimiento de patrones supervisado se realiza un anélisis
en componentes principales por separado para cada una de las categorias existentes
segun el algoritmo NIPALS. A continuacién, se va ajustando cada objeto para cada
una de las clases para obtener asf el porcentaje de eficacia en la clasificacién tanto
para el conjuhto de aprendizaje como para el conjunto de ensayo (valores de F a un
nivel de confianza del 95%).

Para la aplicacion de esta técnica, la matriz de datos estd compuesta por 30
casos, de los cuales 17 son de la variedad ardbica y 13 robusta. La razén por la que
s6lo fueron empleados 30 de los 41 casos disponibles es la limitacién impuesta por
el paquete estadistico (SIRIUS) utilizado para aplicar esta técnica. Debemos
mencionar que se eligieron 30 muestras representativas del conjunto total; asi dichos
casos son: 2A, 3R, 4A, 5R, 6A, 7R, 9A, 10R, 12R, 13A, 14A, 15R, 16A, 17A, 18R,
19R, 21A, 22A, 23A, 25A, 26A, 27R, 30A, 34A, 35A, 36R, 37R, 38A, 40R y 41R.
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- Variables de cardcter no metdlico:

En este caso, hemos utilizado los tres descriptores més significativos: POLI,
CAF y CLOROG.

El conjunto de aprendizaje para la clase ardbica esta constituido por los casos:
4A, 6A, 9A, 14A, 16A, 17A, 21A, 22A, 23A, 25A, 30A, 35A y 38A, elegidos
aleatoriamente. Al realizar el PCA sobre la clase, se obtuvo un primer factor que dio
cuenta del 81% de la varianza total de los datos y un segundo factor que explicé
hasta el 99.5% de la varianza. Ninguno de estos dos PC’s result6 ser significativo,
por lo que no nos quedamos con ningin factor para realizar el anlisis.

Anélogamente, procedemos con la categoria de cafés robusta, donde el
training set esta constituido por las diez muestras siguientes: 3R, 5R, 7R, 10R 12R,
15R, 18R, 19R, 27R y 36R, también elegidas al azar. Se aplica un PCA sobre la
clase, obteniendo un primer PC que da cuenta solo de un 55.2% de la varianza y
con el segundo se explica hasta un 95.1%. De nuevo, ninguno de los dos PC’s
result6 ser significativo por lo que realizamos el anélisis sin tener en cuenta ningtin
factor.

A continuacion, realizamos el SIMCA sobre el total de los 30 casos de que
disponemos; asi, podremos ver la "capacidad de reconocimiento" y la "capacidad de
prediccién” al mismo tiempo. El resultado obtenido no fue satisfactorio en ninguno
de los casos, por lo que decidimos forzar el ajuste teniendo en cuenta los dos PC’s
calculados anteriormente para cada una de las clases a pesar de no ser significativos.
De esta forma, al llevar a cabo el andlisis obtuvimos una capacidad de

reconocimiento del 100% y un 93% de efectividad en la capacidad de prediccién.
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- Variables de cardcter metdlico:

En esta ocasién, las variables empleadas para el andlisis son P, MG y BA que
eran las de mayor poder discriminante segiin el LDA realizado previamente. Se
utilizaron los mismos conjuntos de aprendizaje empleados para las variables de
carcter no metélico y se procedi6 a extraer los componentes principales de cada
clase.

Para la clase ardbica, el primer PC explica un 69.4% de la varianza y el
segundo factor llega al 100%. Para la variedad robusta, el primer PC da cuenta de
un 79.4% y con los dos primeros factores se llega a explicar el 100% de la varianza.

De nuevo, ninguno de los PC’s fue significativo, por tanto, procedimos de
- forma anéloga a lo realizado para las variables de caricter no metélico. Se llevo a
~ cabo el SIMCA sobre el total de las 30 muestras sin coger ningiin factor y se obtuvo
un 100% de eficacia tanto para la capacidad de reconocimiento como para la de
prediccién. Idéntico resultado se obtuvo al forzar el analisis utilizando los dos
factores calculados para cada clase.

Podemos concluir que el perfil metélico de las muestras de café es mas
homogéneo que el perfil no metalico puesto que las muestras se ajustan

perfectamente al modelo sin tener en cuenta ningin PC.
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V.3.3. Métodos no paramétricos
* Método de los K vecinos mds préximos (KNN)

Seguidamente, aplicamos un método duro de modelizaci6n.

- Variables de cardcter no metdlico:
Anélogamente a las técnicas aplicadas anteriormente, de las seis variables
iniciales vamos a utilizar sélo las tres mas significativas: POLI, CLOROG y CAF.
Se realiza un Leave One Out y se selecciona asf el niimero de vecinos que
"van a dar su voto". Al llevar a cabo un 3NN se obtiene un 95.2% de eficacia en
la asignacion de clases, puesto que las muestras 40R y 41R las clasifica como
pertenecientes a la variedad ardbica cuando son de variedad robusta.
: Cuando se realiza un 3NN con las variables POLI y CAF, solamente se
obtiene un fallo en la clasificacién (muestra 41R), lo que supone un 97.5% de

efectividad en la asignacién de clases.

- Variables de cardcter metdlico:

Los descriptores con mayor poder discriminante una vez aplicadas las
técnicas anteriores, hemos visto que parecen ser P, MG y BA. Con ellas vamos a
realizar un 3NN en las mismas condiciones explicadas para las variables de caracter
no metalico. El resultado es un 100% de efectividad en la asignacién de clases,

puesto que todos los casos quedan clasificados correctamente.
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V.4. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una vez realizado el andlisis multivariante con los Métodos convencionales
de Reconocimiento de Patrones, vamos a llevar a cabo un anélisis de la informacién
obtenida con los datos quimicos de que disponemos pero, esta vez, empleando las

llamadas Redes Neuronales Artificiales.

V.4.1. Métodos de aprendizaje no supervisado
* Mapa Autoorganizative (SOM)

Este tipo de red neuronal no requiere un conocimiento previo de la clase a
la que pertenecen las muestras. Es una red monocapa que va a trabajar atendiendo
a la relacion topolégica de los datos. Asi, sefiales de entrada similares, es decir,
muestras de café con contenidos parecidos de las variables seleccionadas, van a
activar neuronas vecinas. Dentro de la capa activa, se elige una neurona central cuya
salida es la mas parecida a la sefial de entrada. Una vez corregidos los pesos de esta
neurona central y los pesos del nimero de anillos vecinos establecido, la sefial de

salida final va a ser bidimensional; en el problema que nos ocupa, clase arbica o

clase robusta.

- Variables de cardcter no metilico:

Las sefiales de entrada van a ser los contenidos en polifenoles, 4cido
clorogénico y cafeina, junto con una etiqueta para denotar la clase a la que pertenece
cada muestra. El aprendizaje de la red se va a realizar con todas las muestras de

- café, empleando un factor de aprendizaje de 1=0.2.
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Se van probando distintos tamafios de red: 40 x 40, 50 x 50 y 60 x 60.
1) Cuando se utiliza una red de dimension 40 x 40, siendo el nimero de
vecinos que deciden la clase igual a tres y corrigiendo los 20 anillos més
préximos a la néurona central, el error de cuantificacién es de un 1.847.

2) Probamos, seguidamente con una matriz de 50 x 50. Niimero de anillos
que se modifican igual a 25, niimero de vecinos que deciden la clase igual
a tres y el factor de aprendizaje sigue siendo 1=0.5. El error es ahora de
1.686. Si se mantiene el mismo tamafio de red pero sélo se corrigen los 20
anillos méas préximos, el error aumenta a 2.403.

3) Al emplear una red mayor, de 60 x 60, se corrigen 30 anillos y el nimero
de vecinos que deciden la clase es también tres, pero en esta ocasién
utilizamos un factor de aprendizaje de =0.8, el error vuelve a aumentar

siendo su valor de 1.969.

Se siguieron realizando distintas modificaciones pero no se mejoré el error

cometido, por lo que nos quedamos con la red SOM de dimensién 50 x 50,

corregimos 25 anillos vecinos con un factor de aprendizaje 11=0.5 y deciden la clase

tres vecinos.
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Arabica
Robusta

Figura 50. Mapa autoorganizativo de las muestras de café segun el perfil no

metalico.

Se aprecia c6mo las muestras de café pertenecientes a la variedad robusta
aparecen localizadas en la misma zona del mapa, rodeadas por los casos de la
variedad arébica.

Por tanto, se confirma una relacion entre la similitud en los contenidos de
POLIL CLLOROG y CAF y la topologia que presentan las muestras, puesto que casos

de la misma variedad poseen una ubicacién muy préxima. También pueden
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observarse huecos dentro del grupo de muestras robusta, lo cual puede ser indicativo
de una menor homogeneidad en esta clase con respecto a la clase de cafés arébicas;

hecho que se sospeché al examinar la representacién BIPLOT correspondiente.

- Variables de cardcter metdlico:

En esta ocasion, las sefiales de entrada a cada neurona van a ser los
contenidos en fésforo, magnesio y bario, asignando una etiqueta relativa a la
variedad de cada muestra.

Se han ensayado distintos tamafios de matrices, pero hasta llegar a una matriz
70 x 70 no se consigue una aparicién en el mapa de las dos clases existentes.

En la figura 51, se muestra la representacion SOM correspondiente.
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Figura 51. Mapa autoorganizativo de las muestras de café segin el perfil metalico.

La dimensi6n de la matriz es 70 x 70, el factor de aprendizaje es 1=0.5, el
niimero de vecinos que deciden la clase es igual a tres y los anillos a modificar son

35. El error de cuantificacién que se obtiene es 6.34E-3.

213



Capftulo V

V.4.2. Métodos de aprendizaje supervisado
* Aprendizaje por Retropropagacién

En esta técnica, la red estd compuesta por varias capas de neuronas
interconectadas de forma total. En este caso, cada muestra lleva asociado un"target"
u objetivo, que indica la clase a la que pertenece.

Generalmente, la red consta de tres capas: la capa de entrada contiene tantas
unidades basicas como descriptores y es inactiva; la siguiente se denomina capa
oculta y recibe la salida ponderada de cada neurona de la capa de entrada; sobre esta
entrada actia una funcién de transferencia, la cual suele ser de forma sigmoidea. El
resultado de esta operacién se pondera de nuevo y constituye la entrada de la tiltima
en la que se repite el mismo proceso anterior, obteniéndose una salida alusiva a la
clase a la cual pertenece la muestra introducida en la red neuronal.

Una vez obtenida esta salida, se compara con el target asociado a la muestra;
si no se ha realizado una clasificacién correcta, se corrigen los pesos. Esta
correccion es funcién de dos pardmetros n=velocidad de aprendizaje y p=momento,
siguiendo también la Regla Delta. Una vez llevada a cabo dicha correccién, los
datos de entrada vuelven a pasar por la red y se sigue el mismo proceso
iterativamente hasta que no se obtiene ninguna mejora en la salida, o bien se alcanza

un nimero determinado de iteraciones, también llamadas "epochs".

- Variables de cardcter no metdlico:
Las muestras de café van a estar descritas por tres variables: POLI, CLOROG

y CAF, por lo que la capa de entrada de la red va a tener tres neuronas.
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La capa de salida de 1a red consta de dos neuronas, puesto que dicha salida
corresponde a cada una de las clases existentes.

El conjunto total de muestras se dividi6 al azar en dos: conjunto de
aprendizaje y conjunto de ensayo, repitiendo siempre cada ensayo con diez
conjuntos diferentes. Previamente a la aplicacién de la técnica, los datos se
normalizaron entre 1 y -1. Los valores de pesos iniciales se tomaron de forma
aleatoria entre -0.1 y 0.1.

Se han probado distintas arquitecturas de la red neuronal y distintas funciones

de transferencia, empleando siempre tres capas de neuronas.

* Funcién sigmoidea:

1) En un primer ensayo, se ha utilizado una red 3x3x2 (més bias),
donde la velocidad de aprendizaje y el momento permanecieron fijos
durante todo el proceso M=0.2 y p=0.5. Una vez realizadas 150
iteraciones, se obtuvo una eficacia del 100% en la capacidad de
reconocimiento y de un 91% en la capacidad de prediccién cuando el
error permitido era de 0.1. Si el error se aumenta a 0.2, se obtiene un
100% de eficacia en el reconocimiento y 93% en la prediccién. Se
alcanzaron 400 iteraciones.

2) Seguidamente, se probd una arquitectura de red 3x2x2 (més bias),
donde la velocidad de aprendizaje y el momento también
permanecieron fijos durante todo el proceso con los mismos valores

anteriores. Cuando el error méximo permitido era de 0.1, se obtuvo
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una eficacia de 100% en la capacidad de reconocimiento y un 95% en
la capacidad de prediccién. Se alcanzaron 400 iteraciones. Sin
embargo, cuando se aument§ el error a 0.2, se obtuvo un 100% en la
capacidad de reconocimiento pero sélo un 88% en la prediccion. El
nimero de iteraciones fue de 160.

3) Por dltimo, se cambié la arquitectura de la red a 3x1x2,
manteniendo los mismos valores de velocidad de aprendizaje y
momento. Si el error permitido es de 0.1, al llegar a 350 épocas se
alcanza un 100% de eficacia en el reconocimiento y un 95% en la
predicci6n. Si el error es de 0.2, en 100 iteraciones se llega a un 100%
de eficacia en la capacidad de reconocimiento y un 94% en la

prediccion.

A continuaci6én, vamos a emplear otro tipo de funcién de transferencia.
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* Funcién sigmoidea + 0.1:

Se ha probado con la arquitectura de red 3x1x2 con un error permitido
de 0.1 y al llegar a 200 épocas se consigue un 100% de eficacia en la
capacidad de reconocimiento y un 96% en la prediccién. Si
disminuimos el error a 0.05, se necesitan 400 iteraciones para alcanzar

un 100% de eficacia en el reconocimiento y pero la capacidad de

prediccién disminuye a un 94%.
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Se siguié modificando la arquitectura de la red neuronal, pero no se consiguié
mejorar los resultados.

En consecuencia, la red neuronal 6ptima para establecer la separacién de
nuestras muestras de café atendiendo a la variedad a la que pertenecen, es:

3x1x2 n=0.2 n=0.5 Funcién sigmoidea + 0.1

A continuacién, se muestra una representacion grafica de dicha red.
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Figura 52. Arquitectura 6ptima de la red neuronal.
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- Variables de cardcter metdlico:

Para el perfil metalico, la sefial de entrada a la red serd el contenido en
fésforo, magnesio y bario de las muestras de café.

Se van a probar las mismas estructuras de la red neuronal que las estudiadas

para el perfil no metélico. Asi:

* Funcién sigmoidea:

1) 3x3x2 1=0.2 u=0.5. El error maximo permitido es 0.1. Al realizar
200 iteraciones, se consigue un 100% en la capacidad de
reconocimiento y un 94% en la prediccién. Si el error permitido es
0.2, seguimos obteniendo un 100% en el reconocimiento y llegamos
a un 96% en la prediccion, sélo con 100 epochs.

2) 3x2x2 m=0.2 p=0.5. Error=0.1. Una vez alcanzadas las 250
iteraciones, se obtiene un 100% de eficacia en el reconocimiento y un
97% en la prediccién. Con un error de 0.2, al llegar a 100 iteraciones,
se vuelve a obtener un 100% en el reconocimiento y un 95% en la
prediccion.

3) 3x1x2 1=0.2 p=0.5. Error=0.1. Epochs=200. 100% de eficacia en
la capacidad de reconocimiento y 97% en la capacidad de prediccion.
Al aumentar el valor del error permitido a 0.2, al alcanzar 80
iteraciones, se consigue un 100% en el reconocimiento y se baja a un

96% de eficacia en la prediccién.
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Anélogamente a lo realizado para el caso de las variables de caracter no
metalico, vamos a probar con otra funcién de transferencia para las arquitecturas de

red que dieron un mayor porcentaje de eficacia.

* Funcidén sigmoidea + 0.1:

1) 3x2x2 1=0.2 p=0.5. Error=0.1. Con 250 iteraciones, se consigup un

100% de eficacia tanto para la capacidad de reconocimiento como

para la capacidad de prediccion. Los mismos resultados se obtienen

para un error miximo permitido de 0.2; en este caso, hay que realizar

300 iteraciones.

2) 3x1x2 n=0.2 p=0.5. Error=0.1. Hacen falta tan s6lo 100 epochs

para conseguir un 100% de eficacia tanto en el reconocimiento como

en la prediccién. Al disminuir el error permitido a 0.05, también se

obtiene un 100% de eficacia con el conjunto de aprendizaje y con el

conjunto de ensayo, pero aumenta un ligeramente el nimero de

iteraciones a 150.

Se puede concluir que tan s6lo utilizando una neurona en la capa oculta de
la red (arquitectura 3x1x2), ésta es capaz de clasificar bien la totalidad de las
muestras de café, empleando como datos de entrada el valor de los descriptores

metalicos mas significativos. Dicha red se muestra en la siguiente figura.
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Figura 53. Arquitectura 6ptima de la red neuronal.

*LVQ
En esta técnica, las neuronas de la red se tratan como vectores, cuya
dimensién corresponde al nimero de descriptores con mayor poder discriminante
entre las muestras, cada uno de estos vectores lleva asociado un determinado peso.
El objetivo del método es encontrar los "codebook vectors" especializados en
reconocer la pertenencia de los casos a una clase determinada. Los pesos asociados
a dichos vectores se van a ir modificando siguiendo un aprendizaje competitivo a

medida que se van introduciendo cada uno de los casos que componen el training
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set.

Asi, se va optimizando cada codebook vector para cada una de las categorias
existentes y, una vez obtenidos dichos vectores, la efectividad del método a la hora
de predecir pertenencia a clases de las muestras del conjunto de ensayo, se lleva a

cabo empleando la técnica de los k vecinos méas préximos.

- Variables de cardcter no metdlico:

Cada muestra va a ser un vector de tres componentes: polifenoles, acido
clorogénico y cafeina a los cuales, se les va a asignar una clase conforme va
progresando el aprendizaje realizando un SNN. El factor de aprendizaje inicial fue
Nn=1y el niimero de "codebook vectors" es dos, uno por cada una de las categorias
a las que pertenecen las muestras de café.

El conjunto de las 41 muestras de café se ha dividido de forma aleatoria en
dos grupos, para formar el conjunto de entrenamiento y el conjunto de ensayo. La
técnica se ha aplicado cinco veces obteniendo un 100% de eficacia en la capacidad

de reconocimiento y un 98% en la capacidad de prediccién.

- Variables de cardcter metdlico:

En este caso, los casos se tratan como vectores también de tres componentes:
contenido en fésforo, contenido en magnesio y contenido en bario.

El total de muestras de café se dividi6 al azar en un conjunto de
entrenamiento y uno de ensayo. El factor de aprendizaje 1) inicial fue igual a 1y se

tomaron dos "codebook vectors". El método se ha aplicado cinco veces, siendo
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ambos conjuntos de entrenamiento y ensayo distintos cada vez. El resultado obtenido
fue excelente, ya que se consiguié un 100% de eficacia tanto en la capacidad de

reconocimiento como en la capacidad de prediccidn.

A continuacién, en la tabla 39, mostramos un resumen de los resultados
obtenidos al llevar a cabo cada uno de los métodos, tanto quimiométricos como

algoritmos neuronales, sobre el conjunto de las muestras de café.

PERFIL NO METALICO PERFIL METALICO
(POLI, CLOROG, CAF) (P, MG, BA)
METODO % Recon. % Predic. % Recon. % Predic.
LDA 100 100 100 100
SIMCA 100 93 100 100
KNN 95 100
LLM 100 100 100 100
BPL 100 9 100 100
LVQ 100 08 100 100

Tabla 39. Eficacia de reconocimiento y prediccion de las técnicas aplicadas.
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V.5. TRATAMIENTO CON LA MATRIZ REDUCIDA

Hasta ahora, hemos aplicado los distintos métodos pertenecientes a la
quimiometria clésica por un lado a los descriptores metalicos y por otro a las
variables de carédcter no metalico; de forma anéloga se ha procedido con las técnicas
basadas en redes neuronales artificiales.

Asi, para cada uno de los perfiles: metélico y no metalico, se han estudiado
cuales de los descriptores analizados en las muestras eran los que posefan un mayor
poder discriminante. Una vez realizados llevados a cabo todos los métodos, podemos
concluir que las variables més significativas y que mejor diferencian los casos,
atendiendo a la clase a la cual pertenecen (arabica o robusta) son POLI, CLOROG,
CAF, P, MG y BA.

Por tanto, seguidamente vamos a volver a emplear las técnicas de
reconocimiento de patrones pero, esta vez, la matriz de datos va a estar constituida
por 41 filas (total de muestras de café) y 6 columnas (las variables que acabamos

de enumerar). Esta nueva matriz de datos se muestra en la figura 54.
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POLL CLOROG CAF P MG BA
1A 5.0 32 0.9 0.142 0.172 3.83E-4
2A 5.2 3.4 1.1 0.141 0.175 4.16E-4
3R 7.5 4.9 2.2 0.188 0.177 1.76E-4
4A 5.0 39 1.3 0.153 0.183 5.13E-4
SR 9.5 4.2 2.3 0.187 0.168 1.87E-4
6A 5.6 3.7 1.2 0.148 0.184 3.47E-4
7R 7.8 5.6 2.7 0.172 0.179 2.09E-4
8A 5.9 3.9 1.3 0.158 0.195 4.89E-4
9A 59 35 1.3 0.150 0.201 5.49E-4

10R 8.2 4.6 24 0.208 0.171 5.81E-4
11A 5.2 4.1 1.2 0.170 0.188 4.68E-4
12R 8.4 4.7 28 . 0.180 0.181 1.77E-4
13A 6.1 3.7 1.1 0.148 0.188 6.70E-4
14A 6.4 34 1.0 0.155 0.187 5.41E-4
15R 7.4 3.8 24 0.201 0.166 4.30E-4
16A 7.2 3.7 1.1 0.148 0.183 5.25E-4
17A 8.2 3.7 1.1 0.152 0.179 7.32E-4
18R 7.8 4.6 2.7 0.176 0.186 1.65E-4
19R 7.0 4.7 3.2 0.219 0.183 5.18E-4
20A 5.8 " 3.9 1.8 0.163 0.197 3.70E-4
21A 5.7 3.1 1.2 0.161 0.197 6.00E-4
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E POLI _ CLOROG __ CAF P MG BA
< 22A 7.0 34 1.3 0.147 0.183 4.90E-4
> 23A 7.5 4.0 1.2 0.145 0.179 4.78E-4
S 24A 5.0 2.8 1.3 0.154 0.186 2.92E-4
- 25A 5.0 2.7 13 0.150 0.183 3.75E-4
Z 26A 4.9 33 1.3 0.156 0.197 7.85E-4
5. 27R 6.8 42 22 0.220 0.197 4.57E-4
o 28A 4.6 43 13 0.148 0.185 3.93E-4
o 29A 6.4 48 1.4 0.152 0.187 3.71E-4
2 30A 6.8 5.0 1.4 0.147 0.182 5.96E-4
5 31A 7.5 3.4 12 0.152 0.206 2.49E-4
S 32A 5.5 3.3 1.1 0.150 0.198 3.51E-4
3 33A 5.5 3.1 1.1 0.154 0.184 3.17E-4
5 34A 44 32 13 0.145 0.177 4.55E-4
5 35A 5.1 3.6 1.4 0.157 0.187 6.81E-4
S 36R 6.0 3.8 2.3 0212 0.176 6.43E-4
5 37R 8.2 3.8 22 0.198 0.183 3.58E-4
2 38A 6.2 33 1.1 0.159 0.179 5.91E-4
2. 39A 6.6 34 . 1.0 0.150 0.185 4.96E-4
E; 40R 8.1 3.3 1.7 0.195 0.175 4.93E-4
8 41R 8.1 3.6 1.6 0.186 0.160 4.85E-4
B

&
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V.5.1. Andlisis en Componentes Principales (PCA)

- Una vez que hemos obtenido la matriz de datos definitiva de la que hemos
eliminado las columnas correspondientes a las variables menos significativas, vamos
a empezar el tratamiento quimiométrico aplicando la técnica de preprocesado; de
esta forma, obtendremos una idea intuitiva de cuales son los descriptores que
verdaderamente discriminan entre las muestras. Ademas, observando la distribucién
de los casos en €l nuevo espacio de factores veremos la mayor o menor
homogeneidad de éstas.

Asi pues, hemos realizado un anélisis en componentes principales sobre
nuestra matriz de datos. Nos quedamos con tres componentes principales que
conllevan valores de comunalidades en ningtin caso inferiores a 0.6, tal y como se

muestra junto a los valores de loadings para cada una de las variables iniciales, en
la tabla 40.

PC1 PC2 PC3 COMUNALIDAD
P .823 299 .164 793
MG -.519 -.613 .489 .884
BA -.393 764 476 .964
POLI 764 8.40E-4 -129 .601
CLOROG 713 -.284 .360 718
CAF 923 -.067 161 .883

Tabla 40. Contribuciones de los PC’s a las variables y comunalidades.
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Para visualizar mejor los resultados obtenidos al llevar a cabo este
preprocesado, realizamos la representacién BIPLOT en donde podemos observar la
distribucién de las muestras en el espacio de los dos primeros componentes
principales, al igual que la disposicién de los descriptores. Dicha representacién se

ofrece, a continuacién, en la figura 55.
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Figura 55. BIPLOT de las muestras de café y los descriptores més significativos.
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En la figura, se puede ver cémo las variables CAF y P aparecen muy
préximas, en el extremo positivo del factor 1, lo que nos lleva a pensar que van a
proporcionar el mismo tipo de informacidn. Por el contrario, situado en el extremo
negativo del primer componente principal aparece el descriptor MG. Una primera
conclusién que podemos extraer es que las variables que van a definir mejor la
separacién de muestras segin la variedad ardbica o robusta son CAF (o bien P) y
MG. Precisamente, estos descriptores eran los que aparecian como maés significativos
cuando realizamos el estudio por separado del perfil metélico y el no metalico.

En cuanto a la distribucién de los casos, es obvia la clara separacién existente
entre las muestras arabicas, situadas en la parte negativa del factor 1 y con una
distribucién muy homogénea, y las muestras de variedad robusta, las cuales aparecen
en la zona positiva de PC1 y presentan una distribucién un poco menos homogénea
ciue las anteriores.

Una vez extraidas estas primeras conclusiones, vamos a aplicar los métodos

quimiométricos tanto supervisados como no supervisados.

V.5.2. Analisis Cluster

En un primer ensayo, realizamos el analisis cluster jerdrquico utilizando como
variables solamente MG y CAF, las cuales tiene un mayor poder discriminante
segin lo estudiado en el PCA. La regla de amalgamacién empleada es el método de

Ward y la distancia es la euclidea.
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Figura 56. Dendrograma de las muestras de café empleando las variables
MG y CAF.

En el dendrograma obtenido, mostrado en la figura 56, se observa que incluso
a distancias menores del 20% de la méxima (casi del 10%), aparecen dos clusters

conteniendo cada uno de ellos muestras correspondientes a cada una de las
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variedades de café. El caso 40R aparece en el racimo de las muestras arédbicas
siendo robusta, pero esti ubicada justo en la frontera entre ambos clusters. Esta
figura nos confirma nuestras suposiciones anteriores, es decir, que las variables MG
y CAF bastan para diferenciar entre las muestras de café atendiendo a su variedad.

Por otra parte, segiin el PCA realizado anteriormente y a la vista del BIPLOT
podemos deducir que las variables CAF y P proporcionan el mismo tipo de
informacién (poseen loadings muy préximos). Por consiguiente, vamos a volver a
realizar el andlisis cluster, bajo idénticas condiciones, inicamente cambiando el

descriptor CAF por P.
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Figura 57. Dendrograma de las muestras utilizando las variables MG y P.

En la figura 57, puede apreciarse que este tiltimo dendrograma y el mostrado
en la figura 56 son pricticamente idénticos. Por tanto, para discriminar entre los
cafés arabica y los robusta basta con realizar un analisis del contenido en magnesio

y fésforo.
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V.5.3. Analisis Discriminante Lineal (LDA)

Una vez hemos llevado a cabo el preprocesado de los datos y, seguidamente,
hemos aplicado un método de reconocimiento de patrones no supervisado, vamos
a realizar el analisis de discriminante lineal ya que conocemos a priori a qué
variedad pertenece cada uno de nuestros casos, es decir, vamos a aplicar una técnica
supervisada.

En primer lugar, llevamos a cabo el LDA empleando el backward stepwise
el cual parte de todas las variables de la matriz de datos y va eliminando una a una
hasta que ya no se discrimina entre las distintas categorias. Asi, el programa
solamente elimina la variable CLOROG; al estudiar las probabilidades a posteriori,
observamos que todas las muestras estan correctamente clasificadas.

A continuacién, realizamos el analisis discriminante utilizando el método
forward stepwise, €l cual comienza considerando la variable més discriminativa y
va afiadiendo descriptores pardndose cuando no se produce una mejora en la
discriminacioén entre clases. El resultado obtenido es que son necesarias todas las
variables excepto €l bario para discriminar entre las muestras; en las probabilidades
a posteriori vuelve a mostrarse un 100% de eficacia en la clasificacion.

Seguidamente, vamos a emplear el método standar para el que s6lo vamos
a considerar los descriptores fosforo y cafefna. Al estudiar las probabilidades a
Dposteriori, se observa una clasificacion correcta en todos los casos.

Las funciones de clasificacién que se obtienen para cada una de las categorias

con estas dos variables se muestran en la tabla 41.
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CLASE FUNCIONES DE CLASIFICACION
ARABICA -115.4 + 1409.28 * P + 12.90 * CAF
ROBUSTA -208.41 + 1791.44 * P + 27.34 * CAF

Tabla 41. Funciones discriminantes para las clases arabica y robusta.

Lo mismo ocurre cuando empleamos las variables MG y CAF. En este caso,

las funciones discriminantes se muestran en la siguiente tabla.

CLASE FUNCIONES DE CLASIFICACION
ARABICA -274.26 + 3062.26 * MG - 20.26 * CAF
ROBUSTA -231.85 + 2616.51 * MG + 0.81 * CAF

Tabla 42. Funciones discriminantes para las clases ardbica y robusta.

Tal y como hicimos en el andlisis cluster, empleamos las variables P y MG

para crear funciones de clasificacién que se muestran en la siguiente tabla.

CLASE FUNCIONES DE CLASIFICACION
ARABICA -325.45 + 1109.62 * P + 2574.92 * MG
ROBUSTA -356.41 + 1554.12 * P + 2315.50 * MG

Tabla 43. Funciones discriminantes para las clases ardbica y robusta.
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Observando las probabilidades a posteriori vemos que se clasifican bien todos

los casos exceptuando las muestras 7R y 18R.

Por tltimo, hemos repetido el método stdndar pero, esta vez, intentamos
emplear un sélo descriptor. Para ello, se ha aplicado de nuevo el anélisis
discriminante lineal utilizando el método stidndar y empleando solamente la variable
P; al estudiar las probabilidades a posteriori, se observa que quedan bien
clasificados todos los casos excepto la muestra 7R que es robusta y se le asigna la
variedad ardbica. Cuando se realiza el mismo anélisis utilizando s6lo la variable
CAPF, las probabilidades a posteriori muestran una clasificacion errénea solo en dos
casos: las muestras 40R y 41R.

Si se emplea solamente el descriptor MG, se obtienen maés fallos en la

clasificacion: 1A, 2A, 3R, 7R, 12R, 18R, 19R, 27R Y 37R.

Una vez aplicados todos los métodos del Anélisis Discriminante Lineal, en
lugar de dividir en conjunto total de muestras en dos: conjunto de aprendizaje y de
ensayo, se realiza un Leave One Out empleando tanto el backward stepwise como

el método standard.
Cuando se realiza un Leave One Out utilizando el método backward stepwise,
se consigue un 100% de eficacia en la asignacion de clases. El programa solo

elimina la variables acido clorogénico.
Al llevar a cabo un Leave One Out con el método standard y empleando tan

sélo las variables f6sforo y cafeina, vuelve a conseguirse un 100% de acierto en la
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clasificacion de las muestras. Idéntico resultado se obtiene al emplear los

descriptores P y MG.

Por tanto, tras €l amplio estudio quimiométrico realizado, puede concluirse
que de todas los pardmetros quimicos estudiados, bastaria con analizar el contenido
en fésforo y magnesio de las muestras de café para diferenciar entre las variedades
comerciales arabica y robusta. En lugar de estudiar el contenido en magnesio,

también puede analizarse el contenido en cafefna obteniéndose idénticos resultados.

V.6. CORRELACION ENTRE VARIABLES

Una vez tratadas todas las muestras de café desde el punto de vista
quimiométrico, estudiar la correlacién existente entre las variables analizadas es
asunto sencillo puesto que puede deducirse a partir de la matriz de correlacion, la
cual no es més que la matriz de covarianzas para los datos autoescalados. Sin
embargo, las correlaciones asi deducidas son lineales y éstas conllevan una
distribucion normal o gaussiana de las variables, es decir, correlaciones en el sentido
de Pearson; no obstante, como en el caso que nos ocupa esta condicién no se
cumple para la totalidad de los descriptores empleados, es més adecuado aplicar un
test no paramétrico como el de Spearman para tal fin.

En primer lugar, hemos estudiado las correlaciones existentes entre los pares
de variables de caracter no metilico, considerando correlacién significativa para
aquellas parejas cuyo nivel de significacion p-level es menor de 0.005 tal y como

se muestra en la tabla 44,

235



Capftulo V

VARIABLES R p-level
POLI & CLOROG 0.464 0.002

POLI & CAF 0.428 0.005
CLOROG & CAF 0.603 0.000

Tabla 44. Correlaciones més significativas para las variables no metélicas.

Como puede apreciarse, existe correlacién significativa entre las variables
polifenoles, acido clorogénico y cafefna hecho que ya podia observarse cuando
realizamos la representacién BIPLOT en el preprocesado de los datos, puesto que
estos tres descriptores presentaban loadings practicamente coincidentes para los dos
primeros componentes principales.

Otro hecho que cabe destacar es que la correlacion existente es positiva, lo
cual concuerda con lo indicado en la parte experimental en la que se afirma que los
cafés de variedad robusta presentan valores més altos de estas tres variables que los

pertenecientes a la variedad ardbica.

A continuacion, hemos estudiado las posibles correlaciones existentes entre
las variables de caracter metalico, considerando igualmente correlacion significativa

aquellas cuyo p-level es menor de 0.005 y son las que se muestran en la siguiente
tabla.
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VARIABLES R . plevel
ZN & NA 0.467 0.002
P & CU 0.621 0.000
MN & CU -0.533 0.000
FE & CU 0.512 0.000
CA & SR 0.543 0.000

CU & SR 0.490 0.001

Tabla 45. Correlaciones mas significativas entre las variables metalicas.

Se aprecia correlacién positiva en todos los casos exceptuando la pareja
manganeso y cobre, que presenta correlacién negativa. Este hecho esta en
concordancia con lo indicado en el apartado IV.3.8. de la parte experimental donde
se indica que las muestras de café ardbica presentan un mayor contenido en
manganeso comparado con las robustas y, por el contrario, en lo que respecta al
cobre esta relacién es en sentido inverso, es decir, los cafés robusta son los que
tienen un mayor contenido en este metal.

Si nos fijamos en la relacién entre metales mayoritarios y minorifarios, se
aprecia que existe siempre una correlacién positiva: ZN & Na, P & CU y CA & SR,
mientras que para el caso de metales minoritarios entre si ésta es tanto negativa

como positiva. Por otra parte, no se aprecia correlacion importante entre metales

mayoritarios.
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Por dltimo, estudiamos la correlacién existente entre las tres variables
metélicas més significativas, fésforo, magnesio y bario, y las tres con mayor poder
discriminante del bloque de descriptores de caricter no metélico, es decir,
polifenoles, 4cido clorogénico y cafeina. En la siguiente tabla, se muestran sélo las

parejas de variables que presentan correlacion significativa (p-level < 0.005).

VARIABLES R p-level
P & POLI 0.474 0.001
P & CAF 0.694 0.000

Tabla 46. Correlaciones significativas entre las variables mas discriminantes.

Como puede observarse, los descriptores més significativos de cada grupo de
variables, los cuales son fésforo y cafeina, son los que presentan una mas alta
correlacién siendo ésta positiva. Este resultado estd en perfecto acuerdo con lo
expresado en la parte experimental, ya que las muestras de café con mayor
contenido en fésforo son las robusta, variedad ésta que analogamente presenta
mayores contenidos en cafeina.

De igual modo, se aprecia correlacién también positiva entre fésforo y
polifenoles, lo cual es 16gico ya que al estudiar las correlaciones entre las variables
de caracter no metalico vimos la relacién existente entre cafeina y polifenoles, luego
si la cafeina estd correlacionada con el fésforo y con polifenoles, también
presentardn correlacién y también sera positiva fésforo y polifenoles. En todos los
casos, es la variedad robusta la que presenta contenidos mayores de estos tres

descriptores.
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Resumen y Conclusiones

Se ha realizado un estudio quimiométrico sobre un conjunto de 41
muestras de café verde para diferenciar las variedades arédbica y
robusta.
Los parametros quimicos utilizados como descriptores han sido:
extracto acuoso, polifenoles totales, aminoacidos libres totales, cafeina,
acido clorogénico, trigonelina, zinc, fésforo, manganeso, hierro,
magnesio, calcio, sodio, potasio, cobre, estroncio y bario.
La determinacioén de estos pardmetros se ha realizado como sigue:
* El extracto acuoso se ha determinado mediante un
método gravimétrico.
* Los polifenoles totales se han determinado mediante
un método espectrofotométrico, usando el reactivo Folin-
Ciocalteu.
* Los aminoécidos libres totales se han determinado
mediante un método espectrofotométrico, basado en su
reaccioén con ninhidrina.
* La cafefna y el 4cido clorogénico se han
determinado por cromatograffa liquida de alta resolucién
en fase reversa. Se utiliza una columna de
octadecilsilano y una fase mévil metanol-agua (20:80)
de pH 4.5.
* La trigonelina se ha determinado mediante un nuevo

método de cromatografia iénica. Se emplea una columna
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catiénica Waters IC Pack C M/D, como fase mdvil una
disolucién acuosa de 4cido clorhidrico 2-10 M de
pH 3 y deteccion ultravioleta a 254 nm.
* Los metales se han determinado mediante
espectroscopia de emision atémica de plasma inducido
acoplado. |
Una vez realizado el estudio quimiométrico, ambas variedades de café
pueden distinguirse fidedignamente, tanto a partir de su perfil metalico
como no metalico.
Del conjunto total de descriptores, los mas discriminativos fueron
magnesio, fosforo y cafeina. Basta seleccionar una pareja de
descriptores como magnesio-fésforo o cafeina-fosforo para diferenciar
perfectamente entre las variedades ardbica y robusta; si bien, la
determinacion de magnesio-fésforo puede realizarse simultdneamente
en un sélo experimento mediante espectroscopia de emisién atémica

de plasma inducido acoplado.
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