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RESUMEN
El cultivo de café en Panamé se realiza en diferentes provincias, siendo Chiriqui la
provincia de mayor produccion y en donde se produce y exporta café de especialidad. El
café de especialidad es apreciado a nivel internacional por sus atributos sensoriales, y
estos estan relacionados con la composicion quimica del café verde. Determinar estos
compuestos por métodos tradicionales tomaria mucho tiempo y seria muy costoso por lo
que el objetivo de este estudio fue aplicar la espectroscopia NIR y herramientas
guimiométricas para la determinacion rapida del contenido de cafeina, proteina y grasa

en café verde especial, producido en la provincia de Chiriqui.

El contenido de proteina se determind por el método Kjeldahl, la grasa cruda por el
método AOCS AM 5-04 y la cafeina por HLPC-DAD. EIl espectro NIR se obtuvo en la
region 570-1850 nm en modo de reflectancia difusa. Los métodos de calibracion
multivariada aplicados fueron PLS y PCR, con diferentes pretratamientos espectrales y
en diferentes regiones del espectro. Ademas, para superar el problema de desbalance

en las clases se aplico el algoritmo SMOTE.

El mejor modelo para la estimacion de la grasa cruda fue PLS-2da. derivada (15,2,2) con
SMOTE aplicado a todo el rango espectral y se obtuvo un R? de 0.787, 0.631 y 0.601
para calibracion, validacion cruzada y prediccidn respectivamente. Los errores asociados
a este modelo fueron 0.306, 0.407 y 0.444 para RMSEc, RMSEcv y RMSEp

respectivamente. Ademas, el RPD fue de 1.62 y el REP de 5.53.



El mejor modelo para la prediccion de proteina cruda fue PLS-2da. derivada (5,2,2) con
SMOTE y present6 R? de 0.965, 0.817 y 0.793 para la calibracién, la validacién cruzada
y la prediccion respectivamente. En cuanto a los errores asociados a este modelo se
obtuvieron valores de 0.108, 0.249 y 0.199 para RMSEc, RMSEcv y RMSEp

respectivamente, ademas un RPD=1.86 y un REP= 1.45.

El mejor modelo para estimar el contenido de cafeina en café verde especial fue PLS-
2da. derivada (5,2,2) con SMOTE y presentdé R? de 0.939, 0.865 y 0.822 para la
calibracion, la validacion cruzada y la prediccion respectivamente. En cuanto a los
errores asociados a este modelo se obtuvieron valores de 0.038, 0.057 y 0.057 para

RMSEc, RMSEcv y RMSEp respectivamente, ademas un RPD=2.35 y un REP=5.42.

Los resultados de este estudio confirman que la espectroscopia NIR acoplada a
herramientas quimiométricas proveen un método rapido para determinar componentes

quimicos en café verde especial

Xi



CAPITULO 1.
ASPECTOS GENERALES



1.1 Antecedentes del problema
El café es la bebida mas consumida alrededor del mundo, después del agua
(Barbin et al., 2014; Zhu et al., 2021) y es el segundo producto basico, mas

comercializado a nivel mundial (NUfiez et al., 2020).

Las dos variedades de café mas consumidas en el mundo son la variedad Robusta
(Coffea canephora) y Arabica (Coffea arabica) siendo esta Ultima la mas apreciada por

sus atributos sensoriales (Nufiez et al., 2020).

El sabor y el aroma del café que se produce durante el tostado esta
estrechamente relacionado con la composicidon quimica del grano de café verde (Liu et
al., 2019; Zhu et al., 2021) por lo que la determinacién de estos componentes parece

clave en la prediccién de la calidad de la bebida.

En este sentido, los atributos sensoriales del café como fragancia/aroma, cuerpo,
acidez, balance entre otros, son evaluados en eventos de catacién, nacionales e
internacionales, en donde los jueces aplican protocolos establecidos por la Asociacion

de Cafés Especiales de América (SCAA, por sus siglas en inglés)(Barbosa et al., 2019).

Por otra parte, en la ultima década la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS,
por sus siglas en inglés) ha sido una herramienta analitica muy utilizada para la
determinacién simultanea de diferentes componentes quimicos en el café verde y tostado

(Barbin et al., 2014).

La mayoria de las investigaciones basadas en esta técnica se han centrado en
desarrollar una alternativa a los métodos de referencia para la prediccion de los atributos
del café (Barbin et al., 2014), reportandose el uso de esta técnica junto a las herramientas
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quimiométricas, para la determinacion del origen geografico de granos de café verde
(Giraudo et al., 2019), determinacion de lipidos y proteinas en café verde (zZhu et al.,
2021), determinacion de pH y acidez en granos de café verde (Araujo et al., 2020), asi

como muchas otras aplicaciones.

En Panama, se ha reportado la implementaciéon de un modelo matematico para
predecir el puntaje que indica la calidad sensorial del café, utilizando 11 parametros
fisicoquimicos de 34 muestras de café tostado de la variedad Arabica (Geisha y
Pacamara) (Vega et al., 2021); sin embargo no se han encontrado otros estudios a nivel
nacional aplicando la espectroscopia NIR para predecir las propiedades quimicas del

café producido en Panama.

1.2 Situacion actual del problema

A nivel internacional el uso de la espectroscopia acoplada a quimiometria para el
analisis de alimentos es de uso rutinario, siendo una de las técnicas mas utilizadas en la
industria alimentaria. En Panama, los estudios desarrollados en esta tematica involucran
investigaciones como la evaluacion de la calidad en un sistema de clasificacion de
sandias (Rangel et al., 2021), asi como para clasificacién de diferentes variedades de

arroz producido localmente (Sanchez-Galan et al., 2021).

En cuanto al café, aunque existen trabajos previos en donde se utilizan
herramientas quimiometricas para predecir la calidad del café especial producido en la
provincia de Chiriqui (Vega et al., 2021), no se han encontrado estudios o aplicaciones
de la espectroscopia NIR acoplada a quimiometria para el monitoreo del café de

especialidad.



1.2.1 Planteamiento del problema

Los granos de café verde contienen una gran cantidad de compuestos quimicos,
gue reaccionan e interactlan entre si en todas las etapas del tostado del café, lo que da
como resultado productos finales con diferentes caracteristicas sensoriales (Barbin et al.,

2014).

En este sentido la industria del café tiene una necesidad creciente de implementar
métodos de referencia consistentes, robustos, precisos y rapidos, para determinar
diferentes compuestos quimicos asociados con la calidad del producto final y asi ser mas

competitivos en el mercado mundial.

Analizar todos estos compuestos utilizando metodologias convencionales tomaria
mucho tiempo y seria muy costoso, por lo que la utilizacion de la espectroscopia NIR
junto con las herramientas quimiométricas, representaria una alternativa viable a la

demanda de la industria del café.

1.3 Hipotesis
La espectroscopia NIR y las herramientas quimiométricas pueden ser utilizadas
como una técnica analitica alternativa a metodologias tradicionales para estimar el

contenido de proteina, grasa y cafeina en el café verde.



1.4 Objetivos

1.4.1 General
Aplicar la espectroscopia NIR y herramientas quimiométricas para la
determinacién rapida del contenido de cafeina, proteina y grasa en café verde especial,

producido en la provincia de Chiriqui, Panama.

1.4.2 Especificos
e Caracterizar fisicoquimicamente (grasa, proteina y cafeina) las muestras de café
verde especial utilizando métodos de quimica humeda, HPLC y la técnica de
espectroscopia infrarroja.
e Aplicar métodos quimiométricos para generar modelos que permitan determinar

contenido de grasa, proteina y cafeina en el café verde especial.

1.5 Delimitacion, Alcance o Cobertura

Esta investigacion fue realizada en la provincia de Chiriqui, especificamente en el
Centro de Investigacion en Recursos Naturales (CIRN) de la Universidad Autbnoma de
Chiriqui (UNACHI) e incluy6 un total de 98 muestras de café verde de la variedad C.
arabica, provenientes de diferentes fincas, ubicadas en los distritos de Boquete,

Renacimiento y Tierras Altas.

A través de este estudio se logré generar modelos de prediccion basados en
espectroscopia NIR y quimiometria, para determinar el contenido de cafeina, proteinay

grasa en café verde especial.



1.6 Restricciones y/o Limitaciones

Para generar modelos de prediccidn robustos, el nimero de muestras es un factor
relevante. Estas deben ser analizadas previamente por metodologias analiticas oficiales
y asi obtener los valores de referencia que seran utilizados para generar los modelos.
Algunas de estas metodologias analiticas son costosas, representando asi una

importante limitacion en la investigacion.



CAPITULO 2.
MARCO TEORICO



2.1 Café

El café pertenece al género Coffea de la familia de las Rubiaceae. Las especies
comerciales mas relevantes son C. arabica (Arabica) y C. canephora (Robusta),
representando aproximadamente un 64% y 35% de la produccion mundial de café
respectivamente (Tsegay et al., 2020). C. arabica es cultivada a alturas mayores a los
1000msnm, en regiones tropicales y subtropicales donde el clima es méas fresco,
mientras que la especie robusta se cultiva por debajo de los 800 msnm y es resistente a
las altas temperaturas. Brasil es el mayor productor y exportador de café a nivel mundial

(Franca et al., 2005; Haile y Kang, 2019).

El mejoramiento del café para resistir a enfermedades como la roya del café en
combinacién con produccion, vigor y calidad comenzé a principios de la década de 1920
en la India y tuvo mayor auge en la mitad del siglo 20, en donde paises como India,
Brazil, Costa Rica, Colombia, Kenia, Tanzania, Etiopia, Angola y Portugal, aplicaron
técnicas genéticas, fitopatologia, fisiologia de cultivos y agronomia, dando paso a huevas

variedades o cultivares (van der Vossen et al., 2015).

La Figura 1 muestra algunas de las variedades o cultivares de mayor importancia
comercial incluyendo la variedad Coffea Charrieriana descubierta en Africa Central, que

es la primera variedad naturalmente libre de cafeina (Torres Castillo et al., 2020).



Arabica Robusta
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Figura 1. Tabla periodica de las variedades de café. Fuente: The Coffee CoMission, 2015.

La variedad C. arabica es apreciada por sus grandes atributos sensoriales (Nufiez
et al., 2020), incluso siendo cultivada bajo el concepto de café de especialidad es paises

como Panama.

2.2 Café de Especialidad

En Panama el cultivo de café se realiza en las provincias Coclé, Colon, Chiriqui,
Panama, Panama Oeste, Veraguas y la Comarca Ngabe Buglé. Para el afio agricola
2022/23, la produccion nacional fue de 127600 quintales de café pilados, siendo la
provincia de Chiriqui la mayor productora con aproximadamente 89600 quintales pilados,
lo que representa el 70.22% de la produccion total, segun cifras preliminares del INEC
(Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2023); ademas, se dedica también a la

produccion y exportacion de café de especialidad.




Un café de especialidad se produce cuando se estandariza toda la cadena de
produccién, desde su cultivo en el campo hasta el consumidor final, cumpliendo con
estandares de calidad para resaltar las caracteristicas de la bebida (Laukaleja y Kruma,
2018). En este sentido, el instrumento mas utilizado para examinar la calidad de un café
es el andlisis sensorial, este se realiza utilizando los protocolos y catadores certificados
por la Asociacién de Cafés Especiales de América (SCAA) que califican en una escala
de 0 a 10 atributos como fragancia (olor seco), aroma (olor de infusion), sabor, regusto
(astringencia), acidez, cuerpo, equilibrio, dulzor, limpieza en taza, uniformidad y defectos
y cuando este puntaje sumado es superior a 80 puntos se considera como café especial

(Gumecindo-Alejo et al., 2021).

La Asociacion de Cafés Especiales de Panaméa (SCAP, por sus siglas en Inglés)
realiza un evento anual de catacion nacional para evaluar los atributos del café de
especialidad siguiendo los protocolos desarrollados y estandarizados por la industria del
café de especialidad a nivel global (Vega et al., 2021). Este evento se conoce como el
Best of Panama y en los ultimos 10 afios se ha registrado un incremento en el precio del
café de especialidad ofertado a mercados internacionales como se muestra en la Figura

2, llegando a alcanzar precios de hasta 10000.00 ddlares por kilogramo de café.

La calidad en taza del café esta relacionada con varios factores como variedad de
café, ubicacion geografica, altitud de la finca, practica de cosecha, manejo postcosecha
(tipo de proceso), almacenamiento, tostado (Abubakar et al., 2019), suelo y variaciones

de temperatura (Tsegay et al., 2020).
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Figura 2. Precio del café de especialidad de Panama desde 2013-2023 (SCAP, 2023).

Durante el tostado, se producen compuestos quimicos que le dan las
caracteristicas sensoriales finales a la bebida; la cantidad y tipo de estos compuestos,
dependen de la composicién quimica en el café verde (Abubakar et al., 2019; Zhu, Long,

Chen, et al., 2021).

2.3 Composicion quimica del café verde
La composicién quimica del grano de café verde es compleja y los carbohidratos

representan la mayor parte de los componentes, como se observa en la Tabla 1 (Saud y

Salamatullah, 2021).

11



Los carbohidratos, las proteinas, los aminodcidos y azlUcares son precursores
importantes involucrados en las reacciones de Maillard durante el proceso del tostado,
influenciando el aroma, color (caramelizacién) y sabor del café (Mahmud et al., 2020;

Zhu, Long, Ma, et al., 2021).

Tabla 1. Composicién quimica del café verde.

Componentes Concentracion Referencia
Carbohidratos 50-60% (Saud y Salamatullah, 2021; Yeager et al., 2023)
Lipidos 8-20% (Dong et al., 2021; Pimpley et al., 2020; Yeager et
al., 2023)
Proteinas 9-15% (Pimpley et al., 2020; Saud y Salamatullah, 2021;
Yeager et al., 2023)
Minerales 3-5% (Pimpley et al., 2020; Yeager et al., 2023)
Cafeina 1-4% (Mahmud et al., 2020; Saud y Salamatullah, 2021;
Yeager et al., 2023)
Acidos 3.5-12% (Mahmud et al., 2020; Pimpley et al., 2020)
Clorogénicos
Sacarosa 5-9% (Saud y Salamatullah, 2021; Yeager et al., 2023)

Los compuestos fendlicos mas abundantes en el café verde son los &cidos
clorogénicos, que son ésteres de acido trans-cinamico y acido quinico (Pimpley et al.,
2020), se producen naturalmente y se acumulan en el grano a medida que el fruto del
café madura; estos se dividen en &cidos cafeoilquinicos (CQA), acidos dicafeoilquinicos

(diCQA) y acidos feruloilquinicos (FQA) (Yeager et al., 2023).

La cafeina es la sustancia més estudiada en el café (dos Santos y Boffo, 2021) y
junto a la trigonelina y los acidos clorogénicos son responsables del amargor (Mahmud

et al., 2020) y precursores del aroma en el café (Sualeh et al., 2020).

Los lipidos en los granos de café verde estan compuestos de triacilgliceroles,

tocoferoles, esteroles y diterpenos, estos uUltimos constituyen hasta el 20% del total de

12



lipidos (Pimpley et al., 2020) y durante el proceso de tostado participan en reacciones de

descomposicion y oxidacién contribuyendo al sabor y aroma del café (Zhu, et al., 2021).

Para evaluar la calidad y caracteristicas quimicas del café, se utilizan
tradicionalmente los métodos de quimica hiumeda, pero estos toman mucho tiempo, son
costosos y destructivos. Por lo tanto, investigaciones recientes han demostrado que la
espectroscopia infrarroja cercana (NIR) e infrarroja media (MIR), son técnicas utiles en

el andlisis de café (Wojcicki, 2022).

2.4 Espectroscopia NIR

La espectroscopia de infrarrojo cercano es una técnica utilizada para caracterizar
la composicién quimica de materiales complejos como alimentos y su rango espectral
va de 12000-4000 cm™? .Como técnica analitica, ha experimentado una evolucién
constante, impulsada principalmente por mejoras en los instrumentos y herramientas
matematicas empleadas para extraer y procesar informacién analitica de los datos
espectrales, como el método estadistico de minimos cuadrados parciales (PLS) (Zhu et

al., 2021).

Segun Pasquini (2018), la espectroscopia NIR moderna se basa en tres pilares:
fundamentos de la espectroscopia (teoria), instrumentacion (medicién) y quimiometria

(analisis).

En cuanto al fundamento de la técnica, la interaccion de la radiaciéon NIR con la
muestra se puede dar en diferentes modos como transmitancia, reflectancia difusa,
transmitancia difusa, interactancia y transflectancia; siendo la reflectancia difusa el modo

gue mas se emplea (Okazaki, 2012).
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En el modo de reflectancia difusa el espectro resultante muestra la absorcién y
dispersion de la radiacion al interaccionar con los componentes de la muestra, siendo
ampliamente utilizado para el andlisis de muestras solidas de manera no destructiva
como frutas, carnes, cereales, vino, cervezas, huevos, productos farmaceéuticos, tejidos,

suelos, entre otros (Munyendo et al., 2022; Pasquini, 2018).

En contraste con la espectroscopia de infrarrojo medio y lejano, la interaccion de
la radiacion electromagnética NIR se produce excitando sobretonos, combinaciones y
resonancias de modos vibratorios fundamentales; estos modos estan asociados a modos
altamente anarmonicos de grupos funcionales que contienen un atomo relativamente

pesado (C, O, Ny S) unido a un hidrégeno (Pasquini, 2003; Zareef et al., 2020).

Los coeficientes de absorcion en el rango espectral NIR son 10-1000 veces
menores que los de la regién del infrarrojo medio, donde las transiciones fundamentales
son excitadas. Esto reduce la sensibilidad y selectividad de esta técnica analitica, que
produce una respuesta instrumental universal en muestras de composicion organica. Sin
embargo, la sensibilidad se puede compensar con fuentes de radiacion mas brillantes y
mejores detectores, mientras que, la baja selectividad puede superarse mediante una
calibracién adecuada y el uso de analisis de datos multivariados y regresion (Pasquini,

2018).

En cuanto a la instrumentacion, esta evoluciond de simples equipos dispersivos
basados en filtros, hasta el espectrofotometro basado en interferometria, mejorando su

robustez, durabilidad y reduciendo su tamafio (Pasquini, 2018). Las partes principales
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son un divisor de haz, un detector Optico, un detector de muestras, una fuente de luz y

un sistema para el procesamiento de datos (Zareef et al., 2020).

Por otra parte, la informacion obtenida de los espectros NIR es muy compleja,
debido a que la mayoria de los componentes de la matriz contribuyen al espectro,
sumado a los efectos producidos por propiedades fisicas de la muestra como el tamafio
de particula, que imparten efectos significativos y no deseados; por lo que es necesario
gue el anadlisis de datos considere los cambios en la totalidad o en una porcién

significativa del espectro (Pasquini, 2018; Zareef et al., 2020).

La espectroscopia NIR es una fuente significativa de informacion analitica, que se
puede aplicar a una gran variedad de muestras, mientras que los algoritmos
guimiométricos se desarrollan para superar la falta de selectividad de la técnica

espectral, cuando se aplica a fines cuantitativos (Pasquini, 2018).

En el andlisis de café, la espectroscopia NIR acoplada a quimiometria, se ha
utilizado para determinar adulteracion (Manuel et al., 2022), clasificacion (Okubo vy
Kurata, 2019) y discriminacion entre variedades (Buratti et al., 2015), composicién
qguimica (Araujo et al., 2020; Zhu et al., 2021), prediccién sensorial (Baqueta et al., 2019)

y grado de tostado (Bertone et al., 2016).

La Tabla 2 muestra algunas de las investigaciones recientes en donde se aplica

la espectroscopia NIR para el andlisis de café verde.
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Tabla 2. Uso de la espectroscopia NIR en diferentes aplicaciones para el analisis de café

verde.
Aplicacién Técnica Analisis Referencias
espectroscépica  Multivariado
Determinacién de lipidos vy NIR PLS (Zhu, et al.,
proteina en granos de café verde 2021)
de diferentes origenes
Determinacion de pH y acidez en FT-NIR PLS (Aradjo et al.,
granos de café verde 2020)
Determinacion de la autenticidad y NIR PLS-DA (Nguyen Minh et
origen geogréfico de café verde al., 2022)
FT-MIR PLS-DA (Mendes et al.,
2022)
HSI-NIR PLS-DA, SVM, (Sim et al., 2024)
RBF-SVM,
Random Forest
Discriminacion entre especies de UV-Vis/NIR LDA (Sim et al., 2024)
café verde
Determinacion de cafeina en NIR PLS (Ayu et al., 2020)
granos de café verde Arébica
Clasificacion de granos de café FT-NIR PCA (Siregar et al.,
verde Arabica 2020)
Prediccion del contenido de agua FT-NIR PLS (Sahfitri et al.,
en granos de café verde Lintong 2020)

NIR: infrarrojo cercano; MIR: Infrarrojo medio; HSI-NIR: imagenes hiperespectrales en infrarrojo cercano;
PLS: minimos cuadrados parciales; PLS-DA: minimos cuadrados parciales con analisis discriminante;
SVM: méaquina de soporte de vectores; RBF-SVM: méquina de soporte de vectores con funcion de base
radial de kernel; LDA: andlisis discriminate lineal; PCA: analisis de componentes principales.
2.5 Quimiometria aplicada a espectroscopia NIR

El término “quimiometria” fue introducido en 1970, con el objetivo de referirse a la
extraccion, uso e interpretacion de datos quimicos presentes en grandes conjuntos de
datos (Pasquini, 2018) y se ha convertido en un area destacada de la quimica analitica,

gue permite desarrollar estrategias multivariadas para evaluar e interpretar los datos

guimicos (Cardoso Santos et al., 2019).

En este sentido, la quimiometria acoplada con NIR permite construir modelos

multivariados para predecir propiedades cualitativas o cuantitativas en diversas matrices.
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El primer paso en la construccion de cualquier modelo multivariado debe ser, visualizar
las sefiales espectrales de las muestras para detectar diferencias claras y esto se puede
lograr utilizando el andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés),
que es una técnica para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, aumentando
la interpretabilidad y minimizando la pérdida de informacion. Esto se logra creando
nuevas variables no correlacionadas llamadas componentes principales (Jolliffe y

Cadima, 2016).

2.5.1 Eliminacion de datos atipicos

El PCA es aplicado a los datos previamente preprocesados con centrado,
escalado, etc (Rodionova et al., 2021). Aplicar centrado a los datos coloca el origen del
nuevo sistema de coordenadas en el centro de la nube de datos, esto simplifica la
interpretacion de las puntuaciones y permite hacer inferencias sobre los intervalos de
confianza para las puntuaciones del componente principal, por lo que se recomienda
centrar los datos antes de aplicar el PCA. Por otro lado, si las variables se han medido
en diferentes unidades (variables con mayor varianza tendran mayor impacto en el PCA),
es importante aplicar el escalado automatico (estandarizacién de variables), ya que el
PCA es sensible a la escala de las variables originales. Sin embargo, una desventaja es
gue las variables con una relacién sefal-ruido baja contribuiran en la misma cantidad a
la varianza total que las variables con una relacion sefial-ruido alta, por lo que no se
recomienda el ajuste de escala automatico para variables espectrales que hayan sido
medidas con el mismo instrumento y se expresen en las mismas unidades (Saeys et al.,

2019).
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El PCA también es utilizado para detectar valores atipicos en la data espectral.
Los valores atipicos pueden dar lugar a resultados incorrectos en relacion con el analisis
multivariado y en consecuencia disminuir la calidad del modelo multivariado (Zhu et al.,

2021).

2.5.2 Seleccion de datos de calibracion y validacién

Para obtener un modelo de regresion multivariado robusto, es necesario que sea
entrenado con un conjunto de datos de calibracion que sea representativo de la poblaciéon
de la muestra; a este conjunto de datos se le conoce como “datos de calibracion”. El
muestreo utilizado para obtener las muestras de calibracion se debe disefiar con el
objetivo de tener una representacion adecuada de las fuentes de variacion conocidas.
Por otra parte, como se desconoce la verdadera dimensionalidad de la relacion entre X
y Y en un modelo de regresion multivariado, este debe ser evaluado utilizando un
conjunto de datos que no fue utilizado para construir el modelo. A este conjunto de datos
se les conoce como “datos de validacién”. Idealmente los datos de calibracion deben ser
adquiridos de manera independiente de los datos de calibracion y deben contener
también los fuentes de variacion que enfrentara el modelo durante su uso (Saeys et al.,

2019).

En la practica, una de las limitantes es la cantidad de muestras que pueden ser
recolectadas y analizadas por métodos de referencia. Cuando se dispone de un numero
grande de muestras (>150 muestras), se recomienda utilizar 2/3 de los datos para la
calibracion y 1/3 para la validacion. La seleccion puede realizarse de forma secuencial o
aleatoria, lo cual puede representar un riesgo, ya que se puede seleccionar un conjunto

de validacion con el que se obtengan resultados sobreajustados, o, por el contrario, un
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conjunto de datos que genere resultados pobres. Por esta razén se pueden utilizar
algoritmos como el de Kennard-Stone o Duplex cuyo objetivo es dividir los datos en dos

conjuntos que abarcan el espacio multidimensional igualmente bien (Saeys et al., 2019).

2.5.3 Desbalance de clases en el conjunto de datos

Cuando la distribucion de clases en un conjunto de datos esta sesgada, es decir,
la proporcion de muestras que pertenecen a cada clase en el conjunto de datos es
inconsistente, tenemos un problema de desequilibrio de clases. Estos conjuntos de datos
desequilibrados son representativos de los problemas de clasificacion en el mundo real,
como la deteccion de fraude el diagnéstico médico y el reconocimiento de anomalias,

entre otros (Chakravarthy et al., 2019).

Con el fin de evitar estos problemas de desequilibrio se utilizan algoritmos que
permiten equilibrar las clases, siendo los mas comunes el sobremuestreo aleatorio
(ROSE, por sus siglas en inglés) y técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas

(SMOTE, por sus siglas en inglés) (Selamat et al., 2022).

La técnica ROSE funciona submuestreando primero la clase mayoritaria y luego
sobremuestreando la clase minoritaria y finalmente generando muestras sintéticas en las
proximidades de estos datos recién muestreados. Estos tres pasos se repiten hasta

lograr el equilibrio en el conjunto de datos (Chakravarthy et al., 2019).

Por otro lado, la técnica SMOTE sintetiza nuevas muestras entre dos muestras
minoritarias mediante interpolacion lineal, evitando el problema de sobreajuste causado
por el sobremuestreo aleatorio. SMOTE se considera un estandar “de facto” en el marco

del aprendizaje a partir de datos desequilibrados y ha contribuido significativamente a
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nuevos paradigmas de aprendizaje supervisado, incluida la clasificacion multietiqueta

(Sun et al., 2021).

2.5.4 Preprocesamiento de la data espectral

El rendimiento de los modelos puede variar en funcion del preprocesamiento
espectral utilizado ya que, los diferentes tratamientos eliminan fenédmenos fisicos que no
estan relacionados con la informacion quimica. Es una buena préactica probar varios
métodos de preprocesamiento para comprender cual ofrece el mejor rendimiento del

modelo de regresion multivariante (Caporaso et al., 2021).

Las técnicas de preprocesamiento mas comunes pueden ser divididas en dos
categorias: métodos de correccién de la dispersién y derivadas espectrales. En el primer
grupo se incluyen correccion del efecto multiplicativo de la dispersion (MSC), variable
normal estandar (SNV) entre otros. Mientras que, para el grupo de derivacion uno de los
métodos mas utilizados es filtros derivados polinomiales de Savitzky-Golay (SG), que
aplica el suavizado del espectro antes de aplicar la derivada para disminuir el efecto

perjudicial sobre la relacion sefial ruido que tendrian las derivadas (Rinnan et al., 2009).

El filtro de Savitzky-Golay (SG), tiene como objetivo suavizar una sefial sin
corromper su contenido informativo. El método se basa en un enfoque de ventana
deslizante en el que se ajusta localmente una curva polinomial a los datos. El método se
puede implementar eficientemente como un método de convolucion. Ademas de elegir
diferentes grados polinomiales, se pueden aproximar las derivadas de la sefial lo cual es
atil para muchos tipos de datos espectrales ruidosos, especialmente los de FTIR (Helin

et al., 2022).
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Centrado medio y Variable normal estandar (SNV), el centrado medio es el
enfoque més simple para eliminar el ruido aditivo de todos los espectros NIR calculando
la media y restandola. EI SNV aplica el centrado medio eliminando el ruido aditivo y
multiplicativo de todos los espectros NIR calculando la media y la varianza, seguido de
restar la media y dividiendo por la varianza. Tanto el centrado medio como el SNV
suponen que el ruido de sesgo aditivo puede aproximare mediante la media de los datos
y el ruido de sesgo multiplicativo puede aproximarse mediante la varianza de los datos

(Zhang et al., 2022).

El efecto multiplicativo de la dispersion (MSC), intenta eliminar los efectos
multiplicativos y el desplazamiento constante. Los coeficientes de correccion de cada
espectro se calculan haciendo una regresion sobre un espectro de muestra ideal (un
espectro representativo del grupo de espectros considerado en un entorno
completamente libre de ruido). En otras palabras, cada espectro se ajusta al espectro de
muestra ideal (generalmente el espectro promedio) lo mas cerca posible utilizando
minimos cuadrados (Gautam et al., 2015). SNV elimina eficazmente las interferencias
por efecto multiplicativo de dispersion y tamafio de particulas, y los resultados son

similares a los obtenidos por MSC (Caporaso et al., 2021)

Primera y segunda derivada, se utiliza cominmente la primera derivada para
minimizar las desviaciones de la linea base dentro de un conjunto de espectros. Sin
embargo, el téermino de la pendiente se convierte en un término constante en la primera
derivada. Por lo tanto, es una practica comun calcular la segunda derivada para eliminar

tanto el desplazamiento como la pendiente.
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Correccion de la sefial Ortogonal (OSC), es un método desarrollado para
reducir los efectos de dispersion de la luz y las interferencias més generales, eliminando
solo los efectos que tienen correlacion cero con el valor de referencia Y. La idea de es
gue toda la informacion relaciona con Y permanezca en lugar de eliminarse (Pizarro et

al., 2004).

2.5.5 Métodos de regresion multivariado
De los métodos de regresion multivariado mas utilizados se encuentra minimos

cuadrados parciales (PLS) y regresion de componentes principales (PCR).

Minimos cuadrados parciales (PLS), es una técnica que combina
caracteristicas basicas del analisis de componentes principales (PCA) y la regresion
lineal multiple (MLR). Es muy util cuando el niumero de observaciones esta muy por

debajo del nimero de caracteristicas (Cataltas y Tutlnci, 2021).

Regresion de componentes principales (PCR), es un método muy utilizado
cuando se tienen problemas de colinealidad. Este método esta formado por el analisis
de componentes principales (PCA) y por regresion de minimos cuadrados (LSR). En
primer lugar, se extraen los componentes principales de los datos espectrales con PCA
y los que muestran la mayor variacién en los datos se seleccionan y el modelo se crea

utilizando estos componentes principales (Cataltas y Tutunci, 2021).

2.5.6 Métricas de evaluacion del modelo
La capacidad predictiva de un modelo de regresién multivariado se evalla en
funcién de parametros de mérito como coeficiente de determinacion, RMSEcv, RMSEp,

RPD, entre otros que se describen en la Tabla 3 (Araujo et al., 2020).
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Tabla 3. Parametros de mérito evaluados en los modelos de regresion multivariado

Métrica Simbolo Férmula Descripcién Referencia
Raiz del error . RMSEcv es igual a la raiz del
cuadratico RMSEcv 1O ) cuadrado medio de la
medio de lez(ym” ~JYea)”  giferencia entre los valores
validacién =t reales y los obtenidos con el
cruzada conjunto de validacion

cruzada. Cuanto méas se

acerque el valor a 0, es mejor.

Npred RMSE-p es igual a la raiz del
cuadratico = Z Opredi — Ppreas) cuadrado medio de Ila
medio de pred diferencia entre los valores
prediccion reales y los obtenidos con el
conjunto de prediccion.

Cuanto mas se acerque el

1

Raiz del error RMSEp J

valor a 0, es mejor. (Cataltas y Tutlinct, 2021)
La relacion El RPD se obtiene dividiendo
entre el RPD g la desviacion estandar del set
rendimiento y SEF de prediccion entre el error de
la desviacion prediccion (SEP o RMSEP).
R? corresponde a coémo las
Coeficiente Explained variation variables independientes
de R2 " Total variation explican gran parte de la
determinacion variacion de una variable

dependiente. Puede tomar un
valor entre 0 y 1, donde 1
significa que toda la variable
de salida se explica
completamente por la variable

de entrada.
Error relativo REP SEP REP esta relacionado con la
de prediccion REP = — = 100 precision del modelo y se
Y calcula por la relacion (Dupuy et al., 2010)

porcentual entre RMSE, y la
media de los valores reales del
conjunto de prediccion.

Por otro lado, para evaluar qué regiones del espectro infrarrojo sustentan el mejor modelo
se utiliza la importancia de la variable dependiente en la proyeccion (VIP), donde
puntuaciones mayores a uno indican que esa region tiene un aporte significativo al
modelo (Hashimoto et al., 2018).Todos estos parametros en conjunto permiten decidir

gué modelo tiene una mejor capacidad predictiva.
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CAPITULO 3.
METODOLOGIA
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3.1 Tipo de Investigacion
3.1.1 Definicién

La presente investigacion posee un enfoque cuantitativo de corte transversal,
pues la misma busca estimar el contenido de grasa cruda, proteina cruda y cafeina en
café verde especial de la variedad C. arabica, utilizando espectroscopia NIR y

guimiometria, sin tomar en cuenta estacionalidad o comparacion entre afios de cosecha.

3.1.2 Justificacion

La espectroscopia NIR es ampliamente utilizada en la industria alimentaria por su
rapidez, simplicidad y seguridad, asi como por su capacidad para medir diferentes
componentes, sin la necesidad de una extensa preparacion de la muestra. Esta técnica
permite trabajar, con poco o ningun reactivo quimico, razon por la cual es una técnica de
bajo costo, amigable al medio ambiente, por lo que es adecuada para su implementacion

rutinaria en el andlisis de alimentos como el café.

En café se han desarrollado modelos para estimar la concentracion de
componentes como cafeina, humedad, contenido de lipidos, ceniza, teobromina, teofilina
entre otros; también para clasificar o discriminar el café de acuerdo con la variedad u
origen geogréfico, para identificar adulteraciones, predecir la parte sensorial y grado de

tostado (Barbin et al., 2014).

La implementacion de la espectroscopia NIR en el analisis de café permite
monitorear diferentes componentes quimicos involucrados en la calidad del producto final

y a su vez el estudio serviria de base para otras investigaciones acerca del café.
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3.2 Sujetos, entorno o fuente de informacion

Las muestras de café verde de la variedad C. arabica fueron provistas por la
Asociacion de Café Especial de Panam& (SCAP, por sus siglas en inglés) y
correspondian a los afios de cosecha de 2018 y 2019. Estas muestras provenian de
diferentes fincas ubicadas en los distritos de Boquete, Renacimiento y Tierras Altas, de

la provincia de Chiriqui.

3.3 Variables o Categorias de la Investigacion
Las variables consideradas en esta investigacion comprenden variables
cuantitativas como grasa cruda (%), proteina cruda (%) y cafeina (%) y espectro infrarrojo

(nm), obtenidas de las muestras de café verde especial.

3.3.1 Definicion Conceptual
La grasa cruda consiste principalmente en grasas neutras y lipidos no polares que
representan mas del 90 % de los lipidos que componen los alimentos y piensos de

animales (Brown y Mueller-Harvey, 1999).

La proteina cruda es la determinacion del contenido de nitrégeno que componen
los alimentos o piensos de animales y que provienen no solo de las proteinas sino de
otras fuentes. El contenido de proteina cruda es calculado por la multiplicacién del
porcentaje de nitrégeno obtenido por un factor de 6.25, ya que la mayoria de las proteinas

contienen 16% de nitrogeno (AOAC, 2010).

La cafeina es un alcaloide cuyo nombre comun es 1,3,7 trimetilxantina y es
encontrado en cantidades diferentes en granos, hojas y frutos de mas de 60 plantas

como el café el cacao, hojas de té entre otros (Heckman et al., 2010).
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El espectro infrarrojo surge como consecuencia de la absorcion de radiacion
electromagnética en frecuencias que se correlacionan con los modos de vibracion de

conjuntos especificos de enlaces quimicos dentro de una molécula (Coates, 2000).

3.3.2 Definicion Operacional

En lo que respecta a la definicidbn operacional de las variables, el contenido de
grasa cruda se determiné por la extraccion con solventes no polares como el éter de
petréleo utilizando un analizador de grasa de la marca ANKOM. La proteina cruda se
determind utilizando un digestor de proteina y destilador de la marca FOSS, mientras
gue el contenido de cafeina se determind utilizando un cromatografo liquido de alta
eficiencia. Los espectros de infrarrojo cercano se adquirieron en un espectrofotdmetro

infrarrojo cercano de la marca FOSS.

3.4 Poblacion
El estudio fue realizado en Chiriqui, por ser la provincia de mayor produccion de
café a nivel nacional. Las muestras provenian de los distritos de Boquete, Renacimiento

y Tierras Altas, que se dedican al cultivo de café especial variedad C. arabica.

3.4.1 Muestra

Un total de 98 muestras de café verde especial de la variedad C. arabica, fueron
provistas por el SCAP; estas fueron agrupadas en dos clases: 72 pertenecian a la clase
Geisha y 26 a la clase Tradicional. Estas muestras corresponden a los lotes de café
participantes en el evento de catacion internacional Best of Panama de los afios 2018 y

2019.
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3.4.2 Tipo de muestreo
Se realiz6 un muestreo no probabilistico por conveniencia, ya que se consideraron
para el estudio las muestras de café verde especial perteneciente a los lotes participantes

en el evento de catacién internacional organizado por el SCAP en los afios 2018 y 2019.

3.5 Métodos e instrumentos de investigacion

3.5.1 Preparacion de la muestra

Las muestras de café verde fueron liofilizadas (Millrock Technologies, Estados
Unidos) a -40 °C y 500 mTorr, luego molidas y tamizadas utilizando un mesh #20 (Wiley
Mill Thomas Scientific, Estados Unidos). Las muestras molidas fueron guardadas en
bolsas plasticas con cierre hermético y almacenadas a -20°C hasta el analisis (ver Anexo

I, Figura Al).

3.5.2 Determinacion de Humedad
La determinacion de humedad se realiz6 por triplicado utilizando el método oficial
AOAC (934.01), en donde se utilizé 1 gramo de la muestra de café verde molido y se

colocé en horno a 100 £ 5 °C hasta peso constante (AOAC, 2010).

3.5.3 Determinacién del contenido de grasa cruda

Para la determinacién del contenido de grasa cruda, se utilizé el método AOCS
Am 5-04. Se pesé 1 gramo de la muestra de café verde en la bolsa filtrante (XT4)
previamente tarada y se procedio a sellar con una selladora de pulso. Luego se procedid
a secar las bolsas con la muestra en un horno (Quincy Lab Inc, Estados Unidos) a 102 +
2 °C por 3 horas. Se dejé enfriar hasta temperatura ambiente y se anotd el peso. El

proceso de extraccion se realizo en un analizador de grasa XT10 (ANKOM Technology,
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Estados Unidos), a una temperatura de 90°C por 60 minutos utilizando éter de petrdleo.
Luego de la extraccion las muestras se llevaron al horno por 30 minutos a una
temperatura de 102 + 2 °C, se dejo enfriar hasta temperatura ambiente y se anoté el
peso (AOCS, 2005). El analisis fue realizado por triplicado y el contenido de grasa cruda

expresado en porcentaje (%) y se calculé utilizando la siguiente formula:
% Grasa Cruda = W *100 %

Donde:
W1=Peso de la muestra (g).
W2=Peso de la muestra seca mas la bolsa filtrante (g).

W3=Peso de la muestra més la bolsa filtrante, después de la extraccion (g).

3.5.4 Determinacion del contenido de proteina cruda

El contenido de proteina cruda se determind por el método Kjeldahl AOAC
(2001.11). Se pes6 1 gramo de muestra de café verde molido y se colocaron en los tubos
de digestion. Luego se adiciond una pastilla catalizadora y 12 mL de acido sulfarico
concentrado. Se procedio a digerir la muestra en un digestor FOSS Tecator 20, a una
temperatura de 420 °C por 45 minutos, se dejo enfriar y se adiciondé 75 mL de agua
destilada. Luego se le adicion6 50 mL de hidroxido de sodio al 40% y se destil6 por 5
minutos en un destilador FOSS Kjeltec 2100, recolectando en un erlenmeyer que
contenia 25 mL de &cido borico al 4 % con indicador. Se titul6 con HCI al 0.1 N hasta
obtener un color morado suave y se anot6 el volumen de HCI consumido (AOAC, 2010).
El andlisis fue realizado por triplicado y el contenido de proteina cruda fue expresado en

porcentaje y se calculé utilizando la siguiente formula:
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(T-B) x (N) x 14.01

muestra inicial (g)x10

N (%) = x 100%

Proteina cruda (%) = N (%) * F

Donde:

Va= Volumen acido clorhidrico (mL).

Vb = Volumen de titulacion blanco (mL).
N = Normalidad del 4cido clorhidrico.
14.01= peso atomico del nitrégeno.

F = Factor de conversién 6.25 para alimentos en general.

3.5.5 Determinacién del contenido de cafeina por HPLC-DAD

El contenido de cafeina de las muestras de café verde se determin6é de acuerdo
con lo propuesto por Naegele, (2016) con algunas modificaciones. Se pesaron 500 mg
de la muestra en un tubo falcon de 50 mL, se adicion6 10 mL de una solucion
metanol/agua (1:1) y se agité en un vortex (Scilogex, Estados Unidos) por 2 minutos.
Luego se centrifug6 por 5 minutos a 6000 rpm. Se tom6 una alicuota de 1 mL, se llevé a
un matraz volumétrico de 10 mL y se aforé con agua tipo | hasta la marca. Previo al
andlisis cromatografico la muestra fue filtrada con filtros de jeringa de nylon con un

tamafio de poro de 0.45 pm.

Se utiliz6 un equipo Agilent 1260 Infinity (Agilent Technologies Inc, Estados
Unidos) con desgasificador (G1322A), bomba cuaternaria (G1311C), automuestreador

(G7129A), compartimento de columna termostatizado (G1316A) y detector de arreglo de
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diodos (G1315D). En la Tabla 4 se muestran las condiciones cromatogréficas para la

determinacién de cafeina.

Tabla 4.Condiciones cromatogréficas para la determinacion de cafeina.

Parametro Valor
Solventes A: Agua (90 %)
B: Acetonitrilo (10 %)
Columna: Zorbax SB-C18, 4.6 mm x 150 mm, 5 ym
Temperatura: 25°C
Flujo: 1.0 mL/min
Condiciones de elucién Isocrético
Volumen Inyeccién: 20 L
Longitud de onda: 275 nm
Tiempo de corrida. 10 min

Los cromatogramas se procesaron con el software OpenLABCDS ChemStation
C.01.05 SPI [61]. La cuantificacion de la cafeina se realiz6 utilizando una recta de

calibracién preparada con un estandar.

3.5.6 Validacién del método cromatografico
Los parametros de validacién que se realizaron fueron : linealidad instrumental,
limite de deteccion (LD), limite de cuantificacion (LC), precision y exactitud

(recuperacion) (A.E.F.1, 2001).

La linealidad se evalu6 preparando una recta de calibracion con 5 niveles de

concentracion y cada nivel fue analizado por triplicado (15 determinaciones).

Para evaluar el LD y LC se utilizo el método basado en la extrapolacion de la recta

de calibrado a concentracion 0, en donde se prepararon 3 niveles de concentracion por
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debajo del nivel mas bajo de la recta de calibracion y cada nivel se analizo por triplicado
(9 determinaciones). Posteriormente se graficO concentracién vs é&rea, se utilizé la
ecuacion de la recta y en ella se sustituyd X=0, el valor obtenido correspondia a sefal
del blanco (Ybl). También se grafic6 concentracidén vs desviacion estandar, se utilizé la
ecuacion de la recta y se sustituyé X=0, el valor obtenido correspondia a la desviacion
del blanco (Sbl). Luego de obtenidos esos valores se procedio a calcular el limite de

deteccion y limite de cuantificacidn tedricos, utilizando las siguientes formulas:

LD=Ybl + 3*Sbl/b*raiz(3)

LC=Ybl + 10*Sbl/b*raiz(3)
Para confirmar el LD y el LC, se prepararon soluciones a las concentraciones
tedricas y se inyectaron. Se evaluo visualmente que el pico correspondiente a la cafeina
se diferenciara de la linea base. El analisis se realizé por triplicado y se report6 el LD y

el LC obtenido experimentalmente.

La precision y la exactitud del método cromatogréfico se evaluaron en funcion de
la desviacion estandar relativa (RSD) y la recuperacién (Rec) respectivamente, obtenidos
a través de la fortificaciébn de una muestra a tres niveles de concentracion (n=3), cada

nivel se analiz6 por triplicado y en tres dias diferentes (n=9).

3.5.7 Obtencion de los espectros NIR

Para obtener los espectros se utilizd un espectrofotémetro NIR InfraXact™ Pro
(FOSS, Estados Unidos). Los espectros fueron tomados en un rango de 570-1850 nm
en intervalos de 2 nm en modo de reflectancia difusa (640 variables). La muestra de café
verde molida (5 gramos aproximadamente) se coloc6 en un recipiente redondo de 10.2

cm de didmetro con una base de borosilicato, al momento de obtener los espectros el

32



recipiente rota y adquiere mediciones desde 10 posiciones diferentes, realiza un

promedio y se obtiene el espectro. Cada muestra fue analizada por triplicado.

3.5.8 Calibracién multivariada

Los modelos de calibracion para estimar el contenido de grasa cruda, proteina
cruda y cafeina en café verde especial se construyeron comparando dos métodos:
regresion de componentes principales (PCR) y regresion de minimos cuadrados
parciales (PLS), junto a diferentes pretratamientos de la data espectral que incluian
métodos comunes como: normalizacion vectorial (SNV), correcciéon multiplicativa de la

dispersion (MSC), primera y segunda derivada, asi como suavizado de Savitzky-Golay.

La identificacion de los datos atipicos es importante, ya que disminuyen
significativamente la calidad del modelo, por lo que antes de construir los modelos, se
utilizé el andlisis de componentes principales (PCA) para eliminar los datos atipicos de
la data espectral. Luego de remover los datos atipicos la data de café verde restante fue

dividida en data de entrenamiento (80%) y data de prueba (20%).

Con la finalidad de evaluar los efectos causados por el desbalance de las clases
en la data de entrenamiento, se aplicé la técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas

(SMOTE) a la data de entrenamiento y se compararon los modelos.

Para la construccion de los modelos la data fue centrada y el nimero de variables
latentes (LVs) o componentes principales (PCs) fueron elegidos basados en el menor
valor de la raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada (RMSEcv), mediante la
validacion cruzada en bloques continuos de 10 muestras, utilizando un méaximo de 20

variables latentes o componentes.
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La exactitud del modelo fue determinada por la raiz del error cuadratico medio de
calibracion (RMSEc), por el error cuadréatico medio de validacion cruzada (RMSEcv) vy el

coeficiente de determinacion (R%cv).

En cuanto a la validacion externa, se considerd el error cuadratico medio de
prediccion (RMSEp), la desviacion residual predictiva (RPD) y el error relativo de

prediccion (REP).

De manera general valores altos de R? y RPD asi como valores pequefios de

RMSE indican una buena capacidad predictiva del modelo (Xu et al., 2018).

3.5.9 Andlisis estadistico

El andlisis descriptivo de las variables quimicas, la particion en conjunto de
calibracion y prediccion y la aplicacién del algoritmo SMOTE se realizé con “R” y
“RStudio” (v. 2022.12.0+353) utilizando las librerias stats v. 4.2.3 (R Core Team, 2023) ,
caretv. 6.0.94 (Kuhn y Max, 2008) y smotefamily v. 1.3.1 (Siriseriwan, 2019) (ver cédigos
en el Anexo II).

La identificacion de valores atipicos, preprocesamiento espectral y la construccién
de los modelos predictivos se llevo a cabo en el software SOLO version 9.2 (Eigenvector

Research, Inc).
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CAPITULO 4.
ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS
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4.1 Determinacion de parametros fisicoquimicos
El contenido de grasa cruda, proteina cruda y cafeina determinados en las 98

muestras de café verde especial se resumen en la Tabla 5.

Tabla 5. Rango, promedio y desviacion estandar del contenido de grasa, proteina cruday
cafeina del café verde especial por variedad.

*Grasa Cruda (%) *Proteina Cruda (%) *Cafeina (%)
Clase Rango Promedio* Rango Promedio+ Rango Promedio+
Desviacion Desviacion Desviacion
Geisha 6.22-10.79 8.04 +0.90 12.69-14.83 13.85+0.43 0.70-1.11 0.88+0.09
(n=72)
Tradicional 6.99-9.45  8.32 + 0.66 12.16-14.51 1354+0.64 0.69-1.53 1.16+0.15
(n=26)

*Los datos son presentados en base seca

La grasa cruda estuvo en un rango de 6.22-10.79 % y 6.99-9.45 % para Geisha y
Tradicional respectivamente. Estos valores de grasa cruda fueron menores a los
obtenidos por Zhu et al., (2021), quienes encontraron contenidos de grasa de 12.88 a
16.29 g 100! para muestras de café verde de la variedad Arabica procedente de ocho
paises diferentes. Otros autores mencionan que el contenido de lipidos en el café verde
puede variar entre 8-20 % (Dong et al., 2021; Pimpley et al., 2020; Yeager et al., 2023).
La variacién en la composiciébn quimica puede ser afectada significativamente por
condiciones edafoclimaticas y la genética del café (Barbosa et al., 2019). De acuerdo
con la Figura 3, para la clase Geisha se observo una mayor dispersion de los datos en
comparacién con la clase tradicional, sin embargo, se podria decir que en el contenido

de grasa es similar entre la clase Geisha y Tradicional.

El contenido de lipidos influye en la calidad del café, ya que durante el proceso de
tostado participan en reacciones de descomposicion y oxidacion contribuyendo al sabor

y aroma del café (Zhu, Long, Ma, et al., 2021).
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Figura 3.Grafico de caja y bigote para el contenido de grasa cruda en café verde
especial.

El contenido de proteina cruda estuvo en un rango de 12.69-14.83 % y 12.16-
14.51 % para Geisha y Tradicional respectivamente. Segun Saud y Salamatullah, (2021),
el contenido promedio de proteina en muestras de café verde es de aproximadamente
13 %, lo que concuerda con lo obtenido en este estudio (Tabla 5). En cuanto a la Figura
4, se observa que los valores de proteina cruda son similares en ambas clases, pero se
observa una mayor dispersiéon de los valores en la clase Tradicional. La proteina junto a
otros componentes quimicos son precursores de otros compuestos durante el tostado,

que se relacionan con el sabor y el aroma del café (Zhu, et al., 2021).
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Figura 4.Grafico de caja y bigote para el contenido de proteina cruda en café verde

especial

La determinacion del contenido de cafeina se realiz6 utilizando un método

cromatografico previamente validado y la Tabla 6 muestra los resultados de esta

validacion.

Tabla 6. Parametros de validacién analizados p
verde especial.

ara la determinacién de cafeina en café

Rango de trabajo en matriz (%)

LD (%)

LC (%)

Ecuacion de larecta

R2
nl

Rec. £ RSD n2
n3

0.21-0.98

0.005

0.008

y=53717x + 2.6595
0.9997

110.46 + 14.59
102.61 + 8.62
102.43 £ 5.47

LD=Limite de detecci6bn, LC= limite de cuantificacién, R2= coeficiente de determinaciéon, Rec.=

recuperacion, RSD= desviacion estandar relativa.

De acuerdo con los resultados de la validacion, se encontré una excelente relacion

lineal (R?=0.9997), en un rango de concentracion 0.21-0.98 % de cafeina. El limite de
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deteccion y limite de cuantificacion obtenidos de manera experimental fueron de 0.005
% y 0.008 % respectivamente; estos parametros nos permitieron evaluar la sensibilidad
del método cromatografico. La recuperacion estuvo dentro del rango de 102.43-110.46
%, y el RSD estuvo por debajo del 15 % para los tres niveles de concentracion
ensayados. Estos resultados permiten confirmar la confiabilidad del método

cromatografico para determinar el contenido de cafeina en las muestras de café verde.

El contenido de cafeina estuvo en un rango de 0.70-1.11 % y 0.69-1.53 % para
Geisha y Tradicional respectivamente. En la Figura 5 se observa que la concentracion
de cafeina es mayor en la clase Tradicional, mientras que se observa mas dispersion en

los valores de la clase Geisha.
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Figura 5. Grafico de caja y bigote para el contenido de cafeina en café verde especial.

39



El contenido de cafeina promedio obtenido en este estudio (0.88 %) para Geisha,
coincidio con el reportado por Santamaria et al., (2023), quienes reportaron contenidos
de cafeina de 0.84 % y 0.87 %, para café Geisha natural y lavado respectivamente. La
cafeina junto a otras sustancias, se relacionan con el amargor (Mahmud et al., 2020) y

el aroma en la bebida de café. (Sualeh et al., 2020).

4.2 Calibracion Multivariada

4.2.1 Espectro infrarrojo cercano
El espectro original, promedio y con segunda derivada, obtenido para las muestras

de café verde especial en un rango de 570-1850 nm se presenta en la Figura 6.

La espectroscopia de infrarrojo cercano abarca la region del espectro
electromagnético que va de 800-2500 nm y se caracteriza por bandas de absorcion
relacionadas a combinaciones y bandas de sobretonos correspondientes a enlaces C-
H, N-H, OH y SH (Zhu et al., 2021). El espectro obtenido en este estudio contempla una
parte de la regién NIR, que va de 800-1850 nm debido a la configuracion del equipo
utilizado para obtener los espectros e incorpora una parte de la region del espectro visible
gue va de 570-800nm (figura 6). A pesar de no contar con todo el rango espectral del
infrarrojo cercano, la region de 570-1850 nm contempla bandas de absorcién para
enlaces CHs, CHz2 y CH, que estan presentes en la cafeina, proteina y grasa (Munyendo

et al., 2022).
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Figura 6. Espectro de café verde en el rango de 570-1850nm: (A) espectro original; B)

espectro promedio y (C) espectro con segunda derivada.
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La sensibilidad de las mediciones espectroscopicas depende de las intensidades
de las bandas. La informacion espectral se repite a lo largo de los sucesivos armonicos
y regiones de combinacion; sin embargo, las sefiales de las bandas implicadas se
debilitan en un orden de magnitud. Los terceros sobretonos (400-800 nm), tienen
intensidades de banda considerablemente mas débiles en comparacion con el segundo

y primer sobretono en la regién NIR (800-1800 nm) (Barbin et al., 2014).

4.2.2 Eliminacién de datos atipicos

De acuerdo con el grafico de puntajes del PCA de la data espectral que se muestra
en la Figura 7A, se consideraron datos atipicos a todas las muestras que estaban fuera
de la elipse al 95b% de confianza, por lo que se identificaron un total de 13 datos atipicos,

de los cuales 2 pertenecian a la clase Geishay 11 a la clase Tradicional.

Los datos atipicos son muestras que tienen un comportamiento diferente del resto
de los datos y pueden ser removidos hasta un 22.2b% del total de muestras en el
conjunto de datos, segun la Sociedad Estadounidense para Pruebas y Materiales (ASTM,

por sus siglas en inglés) (Baqueta et al., 2020), lo cual fue considerado en este estudio.

Después de eliminar los datos atipicos la data fue dividida en dos subconjuntos
de datos: la data para entrenamiento (80b%) y la data para prediccion (20b%) y se

presentan en la Tabla 7.
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Figura 7. Grafico de puntaje de PCA de la data espectral de las muestras de café verde
especial: (A) Grafico de puntaje original; (B) Grafico de puntaje después de eliminar
datos atipicos.
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Tabla 7. Resumen de la estadistica descriptiva para el contenido de grasa cruda, proteina cruday
cafeina de las muestras de café verde especial en los conjuntos de datos de entrenamiento y
prediccion.

Contenido Conjunto de datos Numero Rango Promedio Desviacion
Grasa Cruda (%) Entrenamiento 69 6.22-10.79 8.07 0.87
Prediccion 16 6.33-9.22 7.94 0.81
Proteina Cruda (%) Entrenamiento 69 12.16-14.83 13.77 0.55
Prediccion 16 13.26-14.33 13.77 0.37
Cafeina (%) Entrenamiento 69 0.69-1.28 0.92 0.13
Prediccion 16 0.77-1.16 0.94 0.11

4.2.3 Generacion de muestras sintéticas

El modo de sobremuestreo de SMOTE fue utilizado para generar nuevas muestras
para la clase minoritaria en el conjunto de datos de entrenamiento. La clase minoritaria
fue la Tradicional (12 muestras) en comparacion con la clase Geisha (57 muestras) como
se observa en la Figura 8A. Luego de aplicado el método SMOTE la clase minoritaria

contenia un total de 48 muestras como se muestra en la Figura 8B.

Segun lo mencionado por Demir y Sahin, (2022), el conjunto de datos utilizado
para validar el método no debe incluir muestras generadas de manera sintética, por lo
gue en este estudio el método de sobremuestreo se aplico al conjunto de datos de
entrenamiento, esto debido a que la capacidad predictiva del modelo puede verse

afectada al contener muestras que no son reales.
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Figura 8. Niumero de muestras por clase Geishay Tradicional: (A): conjunto de datos de
entrenamiento desbalanceado; (B) conjunto de datos de entrenamiento con SMOTE.

El desequilibrio en las clases introduce sesgos inherentes y puede conducir a un
rendimiento bajo para las clases minoritarias, ya que los algoritmos de aprendizaje

tienden a estar sesgados hacia la clase mayoritaria (Nemade et al., 2023).
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4.2.4 Modelos de regresion multivariada

Un total de 84 modelos de calibracion fueron construidos para cada variable
quimica. Estos modelos fueron construidos tomando en cuenta dos modelos de regresion
multivariada (PLS y PCR), tres regiones espectrales diferentes, 7 preprocesamientos
espectrales que incluian centrado medio, MSC, SNV, SG, OSC, primera y segunda
derivada (ver Anexo | Figura A2-A5), ademéas de considerar la construccion de los
modelos con la data original y con muestras sintéticas (SMOTE). Los mejores modelos
(resaltados en negrita) fueron elegidos en funciéon del menor RMSEcv, mayor R2cvy

mejor capacidad predictiva.

4.2.4.1 Modelos predictivos para el contenido de grasa cruda

Los resultados de los modelos para predecir grasa cruda (%) en café verde
especial se muestran en la Tabla 8. La capacidad de prediccion en funcién de los
modelos de regresion PLS y PCR fueron similares (Figura 10). Los métodos de PCR y
PLS se adaptan a datos espectrales correlacionados linealmente y se utilizan para
ajustar modelos cuando hay méas datos espectrales que muestras, como ocurrio en este
estudio (Xu et al., 2018). Hubo una ligera mejora en los coeficientes de determinacion y
en consecuencia en los errores de los modelos, por efecto del SMOTE. La exactitud de
los modelos para la estimacion de la grasa cruda se evalué en funcion de la raiz del error
cuadratico medio, donde la tendencia general observada para estos errores fue de

RMSEc<RMSEcv>RMSEp, tanto para PLS y PCR.
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Tabla 8. Resultados de los diferentes modelos para la estimacion del contenido de grasa cruda (%) en café verde especial.

PLS
Calibracion Validacion Prediccion
Cruzada
Region Preprocesamiento n SMOTE LVs R? RMSEc R%y RMSEcy n R%» RMSEr RPD REP
Espectral
(nm)
570-1850 MSC 69 - 4 0.458 0.633 0.336 0.710 16 0.623 0.500 1.63 6.30
570-1850 2da. derivada 105 + 9 0.661 0.437 0.462 0.564 16 0.654 0.469 1.74 5.90
(15,2,2)
800-1850 Centrado medio 69 - 5 0.524 0.594 0.404 0.672 16 0.623 0.510 1.60 6.41
800-1850 SG (15) 105 + 5 0.549 0.503 0.501 0.531 16 0.623 0.516 1.58 6.50
1480-1850 SG (15) 69 - 7 0.564 0.569 0.462 0.636 16 0.421 0.600 136 7.55
1480-1850 Centrado medio 105 + 8 0.611 0.467 0.519 0.525 16 0.517 0.555 146 6.99
570-1850 2da. derivada 102 + 11 0.787 0.306 0.631 0.407 13 0.601 0.444 162 553
(15,2,2)
PCR
Regién Preprocesamiento n SMOTE PCs R?2 RMSEc R%y RMSEcy n R% RMSEr RPD REP
Espectral
(nm)
570-1850 SG (15) 69 - 8 0.510 0.602 0.359 0.708 16 0.657 0.488 1.67 6.14
570-1850 SG (15) 105 + 8 0.546 0.505 0.475 0.545 16 0.642 0.500 1.63 6.30
800-1850 SG (15) 69 - 6 0.517 0.598 0.405 0.671 16 0.635 0.505 161 6.36
800-1850 SG (15) 105 + 6 0.569 0.505 0.498 0.533 16 0.638 0.502 162 6.32
1480-1850 2da. derivada 69 - 11 0.585 0.555 0.434 0.653 16 0.537 0.544 150 6.85
(15,2,2)
1480-1850 2da. derivada 105 + 11  0.620 0.462 0.536 0.512 16 0.592 0.520 150 6.54
(15,2,2)

PLS=minimos cuadrados parciales, PCR=regresion de componentes principales, n= nimero de muestras, += con SMOTE, -= sin SMOTE, LVs= variables latentes,
PCs= componentes principales, R?= coeficiente de determinacion calibracion, R2cv= coeficiente de determinacion validacion cruzada, R%= coeficiente de
determinacion prediccion, RMSEc= raiz del error cuadratico medio de calibracién, RMSEcv= raiz del error cuadratico medio de validacién cruzada, RMSEp= raiz
del error cuadratico medio de prediccion, RPD= desviacion predictiva residual, REP= error relativo de prediccion, MSC= correccion del efecto multiplicativo de la
dispersion, SG: suavizado de Savitzky-Golay.
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Tabla 9. Resultados de los diferentes modelos para la estimacion del contenido de proteina cruda (%) en café verde especial.

PLS
Calibracion Validacion Prediccion
Cruzada
Regién  Preprocesamiento n SMOTE LVs R?% RMSEc R%v RMSEcy n R%» RMSEr RPD REP
Espectral
(hm)
570-1850 SG (15) 69 - 19 0.876 0.191 0.621 0.344 16 0.449 0.265 1.38 1.92
570-1850 OSC 105 + 14 0.923 0.164 0.845 0.234 16 0.379 0.288 1.27 2.09
800-1850 2da. derivada 69 - 9 0.810 0.236 0.617 0.339 16 0.309 0.351 1.04 255
(15,2,2)
800-1850 2da. derivada 105 + 16 0.975 0.094 0.823 0.258 16 0.325 0.357 1.03 259
(15,2,2)
1480-1850 MSC 69 - 6 0.722 0.286 0.580 0.353 16 0.448 0.284 1.29 2.06
1480-1850 2da. derivada 105 + 8 0.830 0.243 0.718 0.316 16 0.407 0.368 1.00 2.67
(15,2,2)
800-1850 2da. derivada (5,2,2) 99 + 9 0.965 0.108 0.817 0.249 13 0.793 0.199 186 1.45
PCR
Regién  Preprocesamiento n SMOTE PCs R% RMSEc R%y RMSEcy n R% RMSEr RPD REP
Espectral
(hm)
570-1850 0oSsC 69 - 20 0.858 0.204 0.601 0.347 16 0.419 0.282 1.30 2.04
570-1850 MSC 105 + 18 0.908 0.179 0.849 0.230 16 0.329 0.231 159 1.68
800-1850 2da. derivada 69 - 17 0.787 0.250 0.584 0.352 16 0.363 0.327 112 2.37
(15,2,2)
800-1850 SG (15) 105 + 18 0.856 0.224 0.761 0.290 16 0.340 0.328 1.12 2.38
1480-1850 SNV 69 - 8 0.720 0.287 0.574 0.357 16 0.472 0.274 1.33 1.99
1480-1850 2da. derivada 105 + 13 0.761 0.288 0.691 0.328 16 0.420 0.345 1.06 251
(15,2,2)

PLS=minimos cuadrados parciales, PCR=regresion de componentes principales, n= nimero de muestras, += con SMOTE, -= sin SMOTE, LVs= variables latentes,
PCs= componentes principales, R?= coeficiente de determinacion calibracion, R2cv= coeficiente de determinacion validacion cruzada, R%= coeficiente de
determinacion prediccién, RMSEc= raiz del error cuadratico medio de calibracion, RMSEcv= raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada, RMSEp= raiz
del error cuadratico medio de prediccion, RPD= desviacion predictiva residual, REP= error relativo de prediccién, MSC= correccion del efecto multiplicativo de la
dispersidn, SNV= variable normal estandar, SG: suavizado de Savitzky-Golay, OSC= correccion de sefial ortogonal.
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Tabla 10. Resultados de los diferentes modelos para la estimacidn del contenido de cafeina (%) en café verde especial.
PLS
Calibracion Validacion Prediccion
Cruzada
Region Preprocesamiento n SMOTE LVs R% RMSEc R%v RMSEcy n R%» RMSEr RPD REP
Espectral

(nm)

570-1850 2da. derivada 69 - 10 0787 0.061 0500 0.099 16 0569 0076 150 8.1
(15,2,2)

570-1850 2da. derivada 105 + 10 0912 0.046 0774 0075 16 0572 0073 155 7.84
(15,2,2)

800-1850 2da. derivada 69 - 8 0782 0062 0561 0.090 16 0646 0.066 171 7.09
(15,2,2)

800-1850 MSC 105 + 14 0894 0.050 0759  0.077 16 0674 0065 1.74 7.09

1480-1850 2da. derivada 69 - 5 0726 0069 0586  0.08 16 0542 0.075 146 8.34
(15,2,2)

1480-1850 MSC 105 + 11 0906 0.047 0810 0.067 16 0474 0084 135 8.97

570-1850  2da. derivada (5,2,2) 99 + 8 0939 0038 0865 0057 14 0.822 0.057 235 5.42

PCR
Region Preprocesamiento n SMOTE PCs R?%¢ RMSEc R%y RMSEcy n R% RMSEr RPD REP
Espectral

57(0n—r]T]8)50 2da. derivada 69 - 8 0.544 0.089 0.428 0.101 16 0.474 0.081 140 87
570-1850 2d6gfl-3,ezr,i33’:1da 105 + 14  0.756 0.076 0.683 0.087 16 0.594 0.072 159 7.66
800-1850 Zdé’(tflg'ezr,i\];z;lda 69 - 13 0.725 0.069 0.542 0.090 16 0.656 0.066 1.72 7.05
800-1850 2dz;’(tfl-2'ezl”i\2/21da 105 + 17 0874 0.055 0.803 0.069 16 0.620 0.069 1.65 7.36
1480-1850 (15’8262) 69 - 14  0.760 0.065 0.582 0.086 16 0.522 0.078 145 8.36
1480-1850 Zd?igg,i\zl?da 105 + 10 0.840 0.062 0.792 0.070 16 0.576 0.073 156 7.79

PLS=minimos cuadrados parciales, PCR=regresion de componentes principales, n= nimero de muestras, += con SMOTE, -= sin SMOTE, LVs= variables latentes,
PCs= componentes principales, R?>= coeficiente de determinacion calibracion, R?cv= coeficiente de determinacion validacion cruzada, R%= coeficiente de
determinacion prediccién, RMSEc= raiz del error cuadratico medio de calibracion, RMSEcv= raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada, RMSEp= raiz
del error cuadratico medio de prediccion, RPD= desviacion predictiva residual, REP= error relativo de prediccién, MSC= correccion del efecto multiplicativo de la
dispersion.
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Los valores para RMSEcv fueron similares a los de RMSEc, lo que indica que las
muestras excluidas durante el paso de validacion cruzada fueron bien predichas. Por otro
lado, los valores de RMSEp fueron menores a los de RMSEcv, esto indica que la
dimension del modelo (variables latentes o componentes principales) se eligieron

adecuadamente y no existe un sobreajuste (Baqueta et al., 2020).

El mejor modelo para la estimacion de grasa cruda fue PLS-2da. derivada (15,2,2)
con SMOTE aplicado a todo el rango espectral y se obtuvo un R? de 0.787, 0.631y 0.601
para los conjuntos de datos de calibracion, validacion cruzada y prediccion
respectivamente (Figura 9). Los errores asociados a este modelo fueron 0.306, 0.407 y
0.444 para RMSEc, RMSEcv y RMSEp respectivamente. Ademas, el RPD fue de 1.62 y

el REP de 5.53.

Valores de R? >0.90 indican modelos con excelente capacidad predictiva, R? entre
0.82-0.90 indican una buena capacidad predictiva, R? entre 0.65 y 0.82 indican
predicciones aproximadas y modelos con R? menores de 0.65 no producen predicciones

exitosas (Xu et al., 2018).

En contraste con la calibracidon univariada, es inusual obtener coeficientes de
determinacién (R?) mayores de 0.95 en modelos de calibraciéon multivariada para analitos
de matrices complejas (Hashimoto et al., 2018); ademas el coeficiente de determinacion,
esta relacionado directamente con los errores incorporados por el método de referencia,
por lo que si este presenta altos niveles de errores analiticos, podria disminuir en
consecuencia el coeficiente de determinacion (Baqueta et al., 2019). Por otro lado, el

RPD es la relacion entre la desviacion estandar de los valores de referencia y el RMSEp
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en el set de prediccion. Cuando los valores de RPD son mayores de 2.5 y el RMSEp es
menor que el RMSEcv el modelo se considera confiable y valores de RPD superiores a
1.5 indican que el modelo puede ser utilizado, mientras que valores menores a 1.5
indican que el modelo no debe ser utilizado (Baqueta et al., 2020; Zhu, Long, Chen, et
al., 2021). Ademas, valores de REP menores de 2 % se consideran excelentes, entre 2-
5 % buenos, entre 5y 10 se considera razonable y malos cuando son méas de 10 %

(Olivieri y Escandar, 2014).

Tomando en consideracion las métricas anteriormente mencionadas, el modelo
basado en PLS-2da. derivada (15,2,2) con SMOTE, utilizando todo el rango espectral
indica un modelo con una pobre calidad para la cuantificacién del contenido de grasa
cruda en las muestras de café verde especial, sin embargo, puede ser utilizado con fines
practicos (screening) ya que el error de prediccion (RMSEp) fue menor a la desviacion

estandar del conjunto de datos utilizados en la validacion externa.

Estos resultados fueron similares a los obtenidos por Caporaso et al., (2021),
quienes reportaron un modelo de R?=0.62 y 0.52, errores de 3.58 y 4.06 para el conjunto
de datos de calibracion y prediccion respectivamente, ademas de un RPD= 1.41
utilizando PLS-2da. derivada, para la estimacion de lipidos totales en granos de cacao

sin cascara y concluyeron que podia ser utilizado con fines de deteccidén general.

Por el contrario, los resultados de este estudio fueron diferentes a los obtenidos
por Zhu et al., (2021), quienes reportaron un modelo para la estimacion de lipidos en
granos de café verde utilizando PLS-OSC con R?= 0.964 y 0.975, errores de 0.173 y

0.123 para la calibracion cruzada y la prediccion respectivamente, ademas de un
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RPD=6.51, concluyendo que OSC mejor6 el rendimiento de los modelos en comparacién

con los pretratamientos espectrales.

Para obtener modelos con una buena capacidad predictiva es necesario incluir
muestras con informacion quimica y espectral diversa y que sea representativa de las

muestras naturales (Hashimoto et al., 2018).

4.2.4.2 Modelos predictivos para el contenido de proteina cruda
Los resultados de los mejores modelos de prediccion para proteina cruda (%) en

café verde especial se muestran en la Tabla 9.

De manera general los modelos obtenidos por PLS y PCR fueron similares (Figura
10); en cuanto a la region espectral se observé una disminucién en los coeficientes de
determinacién y un aumento de los errores al cambiar la region espectral (reducir el rango
espectral). Al comparar los modelos utilizando SMOTE se pudo observar una mejora
significativa de los coeficientes de determinacién y los errores (de calibracion y validacion
cruzada) para los modelos de PLS y PCR. El algoritmo SMOTE aumenta efectivamente
la clase minoritaria generando muestras sintéticas que capturan las caracteristicas de
las muestras reales. Al cerrar la brecha entre muestras de clases minoritarias mejora el
rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico que inicialmente fueron

entrenados con un conjunto de datos desequilibrados (Nemade et al., 2023).

El mejor modelo para la prediccion de proteina cruda fue el PLS-2da. derivada
(5,2,2) con SMOTE y presentdé R? de 0.965, 0.817 y 0.793 para la calibracion, la

validacion cruzada y la prediccién respectivamente (Figura 9).
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Segun lo mencionado por Xu et al., (2018), estos coeficientes de determinacién
indican modelos con predicciones aproximadas. En cuanto a los errores asociados a
este modelo se obtuvieron valores de 0.108, 0.249 y 0.199 para RMSEc, RMSEcv y
RMSEp respectivamente, ademas un RPD=1.86 y un REP= 1.45. Estos resultados
indican que el modelo puede ser utilizado para predicciones aproximadas del contenido
de proteina cruda en café verde especial.

Los resultados de este estudio fueron diferentes a los reportados por Zhu et al.,
(2021), quienes inicialmente construyeron el modelo PLS con segunda derivada para
prediccion de proteina cruda en café verde y obtuvieron un R? de 0.192 y 0.423 con
errores de 0.673 y 0.485 para la validacién cruzada y prediccién respectivamente,
ademas de un RPD=1.36. Sin embargo, aplicaron luego el algoritmo OSC a la data
espectral y mejoraron el rendimiento del modelo obteniendo R? mayores a 0.965 y errores
menores a 0.119 ademas de un RPD=5.54.

Esta comparacion sugiere que, aunque el modelo obtenido en esta investigacion
permita predicciones aproximadas del contenido de proteina cruda en café verde aun

requiere mejoras adicionales.

4.2.4.3 Modelos predictivos para el contenido de cafeina
Los resultados de los modelos predictivos para la estimacion de cafeina (%) en

café verde especial se muestran en la Tabla 10.

En funcion de los métodos de regresion utilizados, PLS mostré una ligera mejora
en los coeficientes de determinacion y los errores de la mayoria de los modelos (Figura
10). PLS y PCR se basan en la descomposicion de la data espectral en componentes

principales para PCR y variables latentes para PLS que capturan la mayor parte de la
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varianza del espectro sin procesar y crean modelos lineales utilizando las puntuaciones
de las caracteristicas mas correlacionadas. Sin embargo, a diferencia de PCR, el
algoritmo PLS integra los pasos de compresion y selecciona factores ortogonales
sucesivos que maximizan la covarianza entre las variables predictoras y de respuesta

(Xu et al., 2018).

SMOTE mejoroé ligeramente el coeficiente de determinacion y los errores en los
modelos construidos con PLS y PCR. Por otro lado, el cambio de la region espectral
influyé negativamente en el ajuste de los modelos, lo que ocasion6 disminucién en los
R? y aumenté en los errores utilizando ambos métodos de regresion multivariada; esta
misma tendencia fue observada en los modelos para proteina cruda. La seleccion de
variables (longitudes de onda), puede eliminar regiones no informativas del espectro,
resolver problemas de colinealidad, superposicion de bandas e interacciones; esta
seleccidn se puede realizar de manera manual a partir de conocimientos basicos sobre
las propiedades espectroscépicas, pero se ha demostrado que utilizar estrategias

matematicas para la seleccion de variables es mas eficiente (Chen et al., 2013).

El mejor modelo para estimar el contenido de cafeina en café verde especial PLS-
2da. derivada (5,2,2) con SMOTE y presentd R? de 0.939, 0.865 y 0.822 para la
calibracion, la validacion cruzada y la prediccion respectivamente (Figura 9). En cuanto
a los errores asociados a este modelo se obtuvieron valores de 0.038, 0.057 y 0.057 para
RMSEc, RMSEcv y RMSEp respectivamente, ademas un RPD=2.35y un REP=5.42. De
acuerdo con estos resultados se considera que el modelo tiene buena capacidad

predictiva.
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modelo PLS cafeina (%); (F) modelo PCR cafeina (%).

56



Los resultados de este estudio fueron diferentes a los reportados por Yuwita et al.,
(2023), quienes obtuvieron un modelo PLS-MSC donde los coeficientes de determinacion
fueron de 0.996 y 0.989 ademas de unos errores de 0.015 y 0.021 para validacion
cruzada y prediccion respectivamente. EI RPD reportado fue de 11.869, por lo que el
modelo presentado por estos autores, indica una excelente capacidad de predecir el

contenido de cafeina en granos de café.

Por otro lado, Ayu et al., (2020), construyeron un modelo de prediccidon para
cafeina en café verde, utilizando un total de 240 muestras y adquiriendo el espectro en
la region de 1000-2500nm. Reportaron que el mejor modelo de prediccion fue obtenido
aplicando PLS + MSC con un coeficiente de correlacion (r) de 0.936 y un RPD de 2.15.

Estos resultados fueron similares a los obtenidos en este estudio.

4.2.4.4 Importancia de la variable dependiente en la proyeccién (VIP scores)

Para eliminar efectos aditivos o multiplicativos por la dispersién de la luz, ruido de
la linea base, deriva de la linea base en la data espectral se utilizan métodos de
pretratamiento espectral, antes de la construccion de los modelos de prediccion (Zhu,

Long, Chen, et al., 2021).

En este estudio se ensayaron modelos utilizando métodos de pretratamiento como
MSC, SNV, SG, OSC, primera y segunda derivada, obteniendo los mejores modelos de
prediccion para grasa cruda, proteina cruda y cafeina, utilizando la segunda derivada de

segundo orden polinomial con suavizado de Savitsky-Golay (Figura 6C).
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de cafeina.
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La primera y la segunda derivada se utilizan para mejorar la resolucion de los
picos superpuestos y la correccion de la linea base, a expensas de una menor relacion

sefal ruido (Aradjo et al., 2020; Pizarro et al., 2004).

Para determinar qué longitudes de onda fueron las que aportaron a los modelos
de PLS para estimar el contenido de grasa cruda, proteina cruda y cafeina en café verde
especial se utilizé la importancia de la variable independiente en la proyeccion (VIP) que

se muestran en la Figura 11.

Un grafico de puntuacion VIP permite evaluar la importancia de cada variable
(longitud de onda) en la proyeccion utilizada en un modelo de PLS. Si una variable tiene
una puntuacién cercana o superior a uno puede considerarse importante en un modelo
determinado, mientras que las variables con puntuaciones VIP significativamente
menores a uno son menos importantes y podrian ser candidatas para ser excluidas del

modelo (Hashimoto et al., 2018).

La Figura 11A correspondiente al modelo de predicciéon de grasa cruda, muestra
gue una region importante se encuentra entre 1700-1800 nm, que podria atribuirse al
estiramiento C-H simétrico y asimétrico del primer sobretono (Daszykowski et al., 2008;
Munyendo et al., 2022), otra region importante es la regién entre 1400-1500 nm que esta
relacionada con bandas del primer sobretono correspondiente a CH, H20, ROH, RNH
gue se relacionan con lipidos y otros compuestos como las proteinas y cafeina que

también estan presentes en el café (Baqueta et al., 2020).
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Los lipidos contribuyen al aroma y cuerpo del café, ya que durante el tostado se
producen reacciones de descomposicion y autooxidacion (Barbosa et al., 2019; Zhu, et

al., 2021).

Para el modelo de proteina cruda (Figura 11B) una region importante del espectro
estuvo entre 1100-1200 nm que puede deberse a enlaces CHs, CHz, CH en la region del
segundo sobretono, mientras que para la region entre 1650-1850 nm puede estar

asociada a enlaces CHs, CHz, CH en la region del primer sobretono (Barbin et al., 2014).

Las proteinas participan durante las reacciones de Maillard en el proceso de
tostado para formando melanoidinas y compuestos volatiles de bajo peso molecular
(Barbosa et al., 2019). Estas junto a otros compuestos influyen en el aroma, color

(caramelizacion) y sabor del café (Mahmud et al., 2020; Zhu, Long, Ma, et al., 2021).

Por ultimo, para el modelo de cafeina (figura 11C), la region entre 1390-1450 nm
puede estar asociada a el enlace CH del grupo metilo (CHzs) del segundo sobretono; la
cafeina cuenta con 3 grupos metilos en su estructura ciclica por lo que esa region
espectral puede jugar un papel importante en la estimacién de la cafeina (Munyendo et
al., 2022; Sinija y Mishra, 2009). Otra region importante fue la comprendida entre 1650-
1750 nm que podria estar asociada a estiramientos CH del primer sobretono (Wojcicki,

2022).

La cafeina es un compuesto termoestable que junto a la trigonelina y los acidos
clorogénicos son responsables del amargor (Barbosa et al., 2019; Mahmud et al., 2020)

y precursores del aroma en el café (Sualeh et al., 2020).
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Compuestos especificos en la region NIR no estan bien determinados, como en
la region MIR, debido a que las bandas estdn combinadas y superpuestas (Munyendo et
al., 2022), por lo que la asignacion de caracteristicas moleculares se realiza de manera

tentativa.

61



CAPITULO 5.
CONCLUSIONES
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De acuerdo con los resultados de esta investigacion se puede concluir lo

siguiente:

1. El método de regresion multivariado que permitié obtener los mejores ajustes para
estimar el contenido de grasa cruda, proteina cruda y cafeina, en café verde
especial fue PLS.

2. La generacion de muestras sintéticas permitid mejorar la capacidad predictiva de
los modelos en general, mientras que la reduccion de la regidon espectral
desmejoro los modelos.

3. El pretratamiento espectral que mejor resultado aportdé a los modelos fue la
segunda derivada.

4. De acuerdo con las métricas de prediccién evaluadas para los tres modelos, el
modelo de cafeina se puede utilizar con confianza para estimar el contenido de
cafeina en muestras de café verde especial, mientras que el de grasa y proteinas
crudas requieren algunas adecuaciones, pero pueden ser utilizados a modo de
screening.

5. Los resultados de este estudio confirman que la espectroscopia NIR acoplada a
herramientas quimiométricas proveen un método rapido para determinar
componentes quimicos en café verde especial.

6. Para investigaciones futuras se recomienda incluir mas muestras, principalmente
muestras de la clase minoritaria, lo que permitird obtener modelos mas robustos.

7. Los modelos podrian mejorar su capacidad predictiva, al ampliar el rango
espectral, ya que este estudio estuvo limitado a solo la region del espectro NIR

entre 800-1850 nm.
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8. El rendimiento del modelo se ve afectado por el tipo de preprocesamiento
espectral que se utiliza, por lo que se pueden aplicar métodos diferentes a los
aplicados en este estudio o incluso utilizar combinaciones de ellos.

9. También aplicar otros métodos multivariados como redes neuronales, maquina de

soporte de vectores entre otros.
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CAPITULO 7.
ANEXOS
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7.1 Anexo |

Figura A1l. Muestras de café verde especial molidas.

L T T T

1 | 1
0
600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Longitud de onda (nm)

Figura A2. Espectro café verde con pretratamiento MSC.



Figura A3. Espectro café verde con pretratamiento SNV.
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Figura A4. Espectro café verde con pretratamiento OSC.
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Figura A5. Espectro café verde pretratamiento primera derivada.

7.2 Anexo Il

Cdodigo de R

#Activando librerias
library(openxisx)
library(readr)
library(readxl)
library(stats)
library(corrplot)
library(ggplot2)
library(lattice)

library(caret)

library(dplyr)
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library(RColorBrewer)

library(smotefamily)

#cambiando el nombre de los datos
df=Data_Variables_quimicas
#Confirmacidon de estructura de los datos
str(df)

#Coersionando variable Variedad a factor
df$Variedad=factor(df$Variedad)
#Confirmacidn transformacién de variable Variedad a factor
str(df)

#Histograma

hist(df$ Proteina Cruda’, main= "Histograma de Proteina Cruda (%)",xlab= "Proteina Cruda (%)", col=
"lightblue" )

hist(df$°Grasa Cruda’, main= "Histogramas de Grasa Cruda (%)", xlab= "Grasa Cruda
(%)",col="lightgreen" )

hist(df$ Cafeina’, main= "Histograma de Cafeina(%)", xlab= "Cafeina (%)", col="lightpink")

#Gréfico de cajay bigote por Variedad

boxplot(df$ Proteina Cruda™ ~ df$Variedad, horizontal = FALSE, col= "lightblue", xlab = "Clase", ylab
"Proteina Cruda (%)")

boxplot(df$"Grasa Cruda’'~ df$Variedad, horizontal = FALSE, col="lightgreen", xlab = "Clase", ylab
"Grasa Cruda (%)")

boxplot(df$ Cafeina” ~ df$Variedad, horizontal = FALSE, col="lightpink", xlab = "Clase", ylab = "Cafeina
(%)")

#lnspeccionando correlacion entre variables quimicas
matcorr <-as.dist( round( cor( dff,3:ncol(df)]),3) )

matcorr)

#lmportando data sin valores atipicos

Espectros_y variables_completo_SO <- read_excel("C:/Users/Stephany
Reyes/OneDrive/Escritorio/Tesis Final/Modelos/Espectros y variables completo SO.xIsx")

Espectros_y variables_completo_cafeinaSO <- read_excel("Nuevo Ensayo/Cafeina/Espectros y
variables completo-cafeinaSO.xIsx")
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dfl=Espectros_y variables_completo_cafeinaSO
#Coersionando variable Variedad
dfl$Variedad= as.factor(dfl$Variedad)

str(df1)

table(df1$Variedad)

barplot(table(dfl$Variedad), xlab="Variedad", ylab ="Numero de muestras"”, col= c("lightblue","lightpink"))

#Renombrando para particion

specud=dfl

#Particion Entrenamiento (80%) y Prediccion (20%)

set.seed(123)

training.muestra <-specud$ Grasa Cruda’ %>%
createDataPartition(p=.80, list = FALSE)

train.datacaf <-specud]training.muestra, ]

test.datacaf <-specud[-training.muestra, |

#Guardando en formato CSV

write.csv(t(train.datacaf), file = "Traindatacaf.csv")

write.csv(t(test.datacaf), file = "Testdatacaf.csv")

#lmportando data para SMOTE (80%)

Traindata80_para_SMOTE <- read_excel("C:/Users/Stephany Reyes/OneDrive/Escritorio/Tesis
Final/Modelos/Muestras sintéticas/Traindata80 para SMOTE.xIsx")

Traindata2=Traindata80_para_SMOTE
str(Traindata2)

Traindata2$Variedad= as.factor(Traindata2$Variedad)
str(Traindata2)

table(Traindata2$Variedad)

barplot(table(Traindata2$Variedad),xlab="Variedad", ylab ="Numero de muestras", col=
c("lightblue","lightpink™))

#Coersionando la variable Variedad a numérica
Traindata2$Variedad= as.numeric(Traindata2$Variedad)

str(Traindata2)
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#SMOTE=Synthetic Minority Oversampling Technique. Create synthetic data by oversampling
minority class only.

SMOTE1=SMOTE(Traindata2[,2:ncol(Traindata2)], as.numeric(Traindata2$Variedad))
smote1=SMOTE1$data

table(smotel$class)

barplot(table(smotel$class),xlab="Variedad", ylab ="Numero de muestras", col= c("lightblue","lightpink"))
#Guardando en formato CSV

write.csv(t(smotel), file = "Traindatasmotel105.csv")
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