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RESUMEN

Este trabajo tiene como propdsito desarrollar un procedimiento confiable y exacto para discriminar entre las bebidas
deportivas y energéticas. Ya que estos dos tipos de bebidas difieren en sus propiedades quimicas, estas propiedades
puede ser aprovechadas para desarrollar un modelo de clasificacidon que separe con exactitud ambos grupos. El modelo de
clasificacion ha sido construido utilizando técnicas de quimiometria tales como el Anadlisis de Componentes Principales y el
Analisis de Agrupamientos, las cuales son sumamente apropiadas para este objetivo. Un conjunto de 11 bebidas (7 bebidas
energéticas y 4 bebidas deportivas) fue caracterizado mediante 8 propiedades quimicas y el conjunto de datos resultante
fue analizado con las técnicas quimiométricas ya mencionadas. Tales analisis proporcionaron un método muy exacto para
discriminar entre los dos tipos de bebidas. Se concluye que la quimiometria constituye una herramienta muy eficiente para el
tratamiento de datos quimicos multivariados, particularmente para propésitos de modelizacion y clasificacion.

Palabras claves: Bebidas deportivas, bebidas energéticas, quimiometria.

ABSTRACT

This work is aimed to develop an accurate, dependable procedure to discriminate between sports drinks and energy drinks.
Since these two types of beverages differ in their chemical properties, these properties can be used to develop a classification
model which accurately separates those groups. The classification model has been built utilizing chemometric techniques
such as Principal Component Analysis and Cluster Analysis, that are highly appropriate for this objective. A set of 11 beverages
(7 energy drinks and 4 sports drinks) was characterized by 8 chemical properties and the resulting data set was analyzed with
the chemometric techniques mentioned above. Such analyses provided a very accurate method to distinguish between the
two types of beverages. It is concluded that chemometrics is a very efficient tool for the treatment of multivariate chemical
data, particularly for modelling and classification purposes.

Keywords: Sports drinks, energy drinks, chemometrics.
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o_l. INTRODUCCION

Las bebidas deportivas y energéticas se han
vuelto omnipresentes en la sociedad moderna
(1-4). Ellas se consumen profusamente en todo
el mundo (5) y constituyen un mercado de
miles de millones de ddlares (6-8). Estos dos
tipos de bebidas tienen propdsitos diferentes
y por tanto poseen composiciones quimicas
diferentes (9-11). En consecuencia, un quimico
deberia ser capaz de discriminarlas en base a
sus propiedades quimicas. Este estudio tiene
como objetivo ilustrar tal tarea. Para este
propdsito, once marcas de bebidas disponibles
comercialmente, siete correspondientes
a bebidas energéticas y cuatro a bebidas
deportivas, han sido seleccionadas y ocho
propiedades quimicas han sido medidas sobre
cada una de ellas produciendo un conjunto de
datos multivariado. En la actualidad, este tipo
de datos es comun en la quimica experimental.
La quimiometria provee la estrategia mads
adecuada para la interpretacidn de conjuntos de
datos multivariados ya que posee una coleccién
de métodos matematicos y estadisticos
sumamente potentes disefiados para extraer
informacion relevante de datos complejos (12-
14). El analisis de agrupamientos y el analisis de
componentes principales (15-18) estan entre
los métodos mas utiles de esta disciplina. El
analisis de agrupamientos identifica grupos
de muestras con comportamiento similar y el
analisis de componentes principales reduce la
dimensionalidad de los datos generando nuevas
variablesaltamenteinformativas, sobrelascuales
es posible proyectar tanto las muestras como las
variables para inspeccionar la estructura de los
datos (19-21). Estas técnicas han sido aplicadas
a los datos descritos anteriormente y se ha
logrado obtener un modelo que discrimina las
bebidas deportivas de las energéticas con gran
exactitud (22).

o_ll. MATERIALES Y METODOS

Los datos usados en este analisis provienen de
11 muestras (las bebidas) sobre las que se han
medido 8 variables (Carbohidratos, Energia,
Azlcar, Sodio, pH, Grados Brix, Densidad vy
Acido Citrico). Las muestras 1 — 7 corresponden
a bebidas energéticas y las muestras 8 — 11 son
bebidas deportivas. Los valores de carbohidratos,
energia, azucar y sodio fueron recuperados
directamente de las tablas de valor nutricional

AN

15

Cazar, Parada, Maza.

de los productos. Las variables restantes fueron
obtenidas experimentalmente como sigue:

Los valores de pH fueron determinados
empleando un pH-metro previamente
calibrado con soluciones buffer de pH 4, 7 y
10, respectivamente. Se colocé un volumen
adecuado de bebida en un vaso de precipitacion,
se verificd que su temperatura se encuentre en el
rango de 20 a 25 °C, se introdujo el electrodo del
instrumento y se registro el pH.

Los valores de Grados Brix fueron obtenidos
empleando un refractémetro previamente
calibrado con agua destilada. Se colocéd una
gota de muestra en el prisma del refractémetro
cuidando que lo cubra completamente, se cerrd
la tapa y se procedié a registrar la lectura.

Los valores de densidad fueron recabados como
se describe a continuacion. Primero, se lavd un
picnémetro con agua destilada, se escurrid, y
seco en la estufa. Se pesd el picndmetro limpio
y seco en una balanza previamente encerada y
se registro tal dato. Se colocd agua destilada en
el picnédmetro hasta alcanzar cierta marca y se
pesd nuevamente en la balanza y se registrd el
resultado. Se vacié el picnémetro y se lo secé en
la estufa. Finalmente, se colocd la muestra en el
picnémetro hasta alcanzar la marca establecida,
se pesé en la balanza y se anoté el resultado.
La densidad se obtuvo aplicando la siguiente
ecuacion:

_ m+s)—-m)
m(p+ag)-m(p)

x p(ag) (1)

Donde:

p =densidad

p(ag) = densidad del agua (0.998)

m(p) = masa del picnémetro vacio, en gramos

m (p + ag) = masa del picndmetro con agua
destilada

m (p + s) =masa del picndmetro con la muestra

Los valores de acido citrico fueron obtenidos
mediante cromatografia liquida de alto
rendimiento, HPLC, aplicando el procedimiento
descrito en el trabajo de Inic¢ y sus colaboradores
(23).
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La Tabla | recolecta los datos usados en este trabajo.

Muestra Marca Carbohidratos Energia Azucar Sodio pH Grados Brix Densidad éflr?c%
1 Volt 26 110 17.8 65 3.45 12.00 1.04 6777.22
2 Vive 100 20 90 16.0 70 2.92 9.14 1.03 8843.99
3 V220 13 50 13.0 21 2.75 13.29 1.04 7192.65
4 Amper 19 80 14.0 135 3.16 8.36 1.03 9361.20
5 Monster 30 120 27.0 190 3.44 12.61 1.04 5149.79
6 Speed 28 112 28.0 20 3.04 12.09 1.04 4878.84
7 Red Bull 11 45 11.0 40 3.48 11.65 1.04 9580.04
8 Powerade 19 80 19.0 145 2.95 6.08 1.02 2751.50
9 Gatorade 0 0 0.0 115 2.93 0.48 1.00 3870.19
10 Sporade 15 70 15.0 100 3.36 6.49 1.02 3883.72
11 Profit 10 40 10.0 150 3.60 4.56 1.01 3447.32

Tabla 1. Datos usados en el andlisis.

Las técnicas quimiométricas descritas en la
seccion anterior han sido aplicadas en este
conjunto de datos con la finalidad de obtener un
procedimiento confiable y exacto para clasificar
los dos grupos de bebidas representados en los
datos.

o_lll. RESULTADOS

Una rapida inspeccion de los datos evidencia
la presencia de efectos de escala debido a las
diversas unidades de medida en la que las
variables han sido registradas. Tales efectos de

escala obscurecen la informacidn util presente en
los datos reduciendo el poder discriminante de
las variables. En consecuencia, un pretratamiento
de los datos es indispensable. Una operacion
denominada autoscaling fue aplicada a los datos
paraeliminar este problema(24,25). Elautoscaling
consiste en restar a cada dato la media de su
columna y dividir este valor para la desviacion
standard de tal columna. A continuacién se
calculd la matriz de coeficientes de correlacion de
los datos transformados mediante autoscaling.
La Tabla 2 muestra esta matriz, los valores que
aparecen en ella corresponden a los coeficientes
de correlacién de cada pareja de variables.

Carbohidratos Energia AzUcar Sodio pH Grados Brix Densidad Acido Citrico

Carbohidratos 1.00

Energia 0.99 1.00

AzUcar 0.95 0.93 1.00

Sodio 0.03 0.03 0.001 1.00

pH 0.15 0.15 0.10 0.34 1.00
Grados Brix 0.70 0.67 0.68 -0.45 0.06 1.00
Densidad 0.73 0.70 0.71 -0.44 0.11 1.00 1.00

Acido Citrico 0.11 0.12 -0.04 -0.42 -0.04 0.52 0.52 1.00

Tabla 2. Matriz de coeficientes de correlacion de las variables.

Examinando la Tabla 2 se observa que la pareja
Densidad/Grados Brix manifiesta un grado de
asociacion perfecta (coeficiente de correlacion
igual a 1) esto significa que ambas variables
contribuyen con la misma informacidn, y por tanto
sonredundantes. Entalescasosessegurodesechar
una de las dos. Se decidié excluir los Grados Brix
y conservar la Densidad. Otras asociaciones
fuertes corresponden a Energia/Carbohidratos
(coeficiente de correlacion igual 2 0.99) y Azlcar/
Carbohidratos (coeficiente de correlacion igual a
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0.95) de estos valores se deduce que estas tres
variables estan fuertemente relacionadas y por
tanto contribuyen con informacién muy similar.
En este caso, se decidié conservar solamente
la variable Azucar y desechar las otras dos.
Entonces, el analisis de la matriz de coeficientes
de correlacién de las variables permitié reducir
su numero de 8 a 5 solamente. Las variables que
se han conservado son, a saber: Azucar, Sodio,
Densidad, pH y Acido Citrico. Tales variables
exhiben bajas correlaciones y por consiguiente
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garantizan que la informacién redundante ha sido
removida del conjunto de datos.

A continuacién, los datos fueron sometidos a
un analisis de agrupamientos (clustering) para
determinar si las variables seleccionadas son
capaces de separar los dos tipos de bebidas
presentes en ellos. Una técnica de clustering
jerdrquico fue empleada, la cual identifica
agrupamientos de muestras con comportamiento
similar en base a la distancia entre las muestras
en el espacio multidimensional generado por las
variables. La Figura 1 presenta el dendograma
obtenido al aplicar la técnica de clustering
jerdrquico de “average linkage” sobre los datos.

Figura 1. Dendograma obtenido con la técnica de clustering
jerdrquico “average linkage”

El dendograma, como se puede ver, es una
representacion grafica tipo arbol de los grupos
que gradualmente se van formando en la etapa
de Clustering. Este nos permite identificar la
naturaleza de los grupos formados a un cierto
nivel de similitud. Por ejemplo, a un nivel de
similitud del 25% las muestras se distribuyen en
dos grupos bien separados. El grupo en color azul
contiene las muestras 8 — 11 que corresponden
a las bebidas deportivas y el grupo en rojo
contiene las muestras 1 — 7 que corresponden
a las bebidas energéticas. De los resultados del
Analisis de Agrupamientos se evidencia que es
factible discriminar completamente los dos tipos
de bebidas utilizados en este estudio.

Finalmente, un analisis de componentes
principales ha sido ejecutado sobre los datos.
Este analisis sirve para corroborar los resultados
obtenidos del clustering e inspeccionar
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visualmente la estructura de los datos. Este
método permite proyectar las muestras y las
variables sobre unas nuevas variables llamadas
componentes principales (PC) las cuales son
combinaciones lineales de las variable originales.
Asi, cada variable original contribuye en cierta
proporcion a cada componente principal. Tales
contribuciones se denominan “loadings” vy
miden la importancia de cada variable sobre una
determinada componente principal. Ya que las
componentes principales son los autovectores
de la matriz de correlaciéon de los datos, ellas son
ortogonales entre si, lo cual significa que no estdn
correlacionadas unas a otras por lo que cada una
contiene una informacién propia y Unica respecto
alas propiedades de los datos. La Tabla 3 presenta
la informacién retenida por cada componente
principal (PC).

PC |Autovalor |Informacion (%) |Informacion Acumulada (%)
1 2.10 42 42
2 1.44 29 71
3 0.93 19 89
4 0.47 9 99
5 0.06 1 100

Tabla 3. Informacion retenida por cada una de las Componentes
Principales.

Esta tabla revela que la primera PC explica el
42% de la informacidon contenida en los datos,
en tanto que la segunda PC explica un 29%
de la informacién residual. En conjunto, PC1 y
PC2 retienen el 71% de la informacion total, lo
qgue resta se encuentra repartido en las otras
componentes.

La Tabla 4 presenta los loadings de las dos
primeras componentes principales.

Variable PC1 PC2

Azlcar 0.39 0.55
Sodio -0.45 0.47
pH -0.06 0.58
Densidad 0.46 -0.27
Acido Citrico 0.65 0.24

Tabla 4. Loadings de las variables originales sobre las dos primeras
componentes principales, las contribuciones mds altas aparecen en
negrillas

Se observa que las variables Acido Citrico,
Densidad y Azlcar son las que mas contribuyen a
PC1; igualmente las variables pH, Azucar y Sodio
son las que mas contribuyen a PC2.

La Figura 2 presenta la proyeccidn de la muestras
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en el espacio bidimensional generado por
PC1l y PC2. Este grafico contiene el 71% de la
informacion proporcionada por los datos.

Figura 2. Proyeccion de las muestras sobre PC1 y PC2. El 71% de la
informacion total es retenida en este grdfico

En la proyeccidon se visualiza que las dos
categorias declaradas en el estudio forman
grupos separados. En el lado izquierdo del
grafico aparecen las bebidas deportivas
(muestras 8 —11) formando un grupo compacto;
en tanto que en el lado derecho del grafico
aparecen las bebidas energéticas (muestras 1 —
7) formando un grupo mds grande y disperso.
Se observa también que PC1 es la componente
discriminante ya que al proyectar las muestras
sobre ella las dos categorias resultan bien
separadas. Este hecho permite caracterizar a
las dos categorias de bebidas como sigue: Las
bebidas deportivas se caracterizan por poseer
valores bajos a moderados de Acido Citrico,
Densidad y Azlcar, en tanto que las bebidas
energeticas se distinguen por poseer valores
altos de Acido Citrico, Densidad y Azlcar.

La Figura 3 muestra la proyeccidn de las variables
sobre PC1y PC2.

Figura 3. Proyeccion de las variable sobre PC1y PC2

Se observa que las 5 variables seleccionadas no
manifiestan correlaciones importantes y esto
agregado al hecho que ellas contienen la suficiente
informacion para discriminar las 2 categorias bajo
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estudio permite establecer que dichas variables
son las mas apropiadas para este andlisis.

o_IV. DISCUSION

La aplicacién de técnicas quimiométricas
sobre los datos de este estudio, ha producido
resultados que proveen un procedimiento capaz
de discriminar de manera eficiente y exacta las
bebidas deportivas de las bebidas energéticas a
partir de sus propiedades quimicas. La operacién
inicial de autoscaling de los datos permitio retirar
los efectos de escala y trabajar con una matriz
de datos donde todas las variables originales
tienen la misma importancia inicial. El calculo de
la matriz de correlacidn asistié en la seleccion de
las variables mas apropiadas para este estudio. De
la inspeccién de los indices de correlacion entre
las diferentes parejas de variables se detecté
que algunas de ellas contienen informacion
redundante por lo que fueron descartadas y el
numero devariablesseredujode8a5 conservando
las siguientes: Azlcar, Sodio, Densidad, pH y Acido
citrico. La operacién de clustering jerdrquico
sobre la matriz de datos reducida produjo un
dendograma en el cual los dos grupos bajo
estudio se separan perfectamente. El analisis
de componentes principales ha corroborado tal
hallazgo puesto que la proyeccidn de las muestras
sobre las dos primeras componentes principales
evidencia que las bebidas deportivas y las bebidas
energéticas forman dos agrupamientos bien
discriminados. Los valores de los loadings para
las variables originales sobre las dos primeras
Componentes  Principales han  permitido
caracterizar quimicamente las dos categorias
consideradas en el estudio, a saber, las bebidas
deportivas poseen valores bajos a moderados de
Acido Citrico, Densidad y Azlcar, en tanto que las
bebidas energéticas poseen valores altos de Acido
Citrico, Densidad y Azlcar.

o_V. CONCLUSIONES

La aplicaciéon de técnicas quimiométricas sobre
un conjunto de datos obtenido al medir varias
propiedades quimicas sobre un nimero de bebidas
deportivas y energéticas ha permitido obtener un
procedimiento eficiente y exacto para discriminar
entre estas dos categorias de bebidas. El estudio
ilustra la utilidad de la quimiometria para extraer
informacion relevante de conjuntos de datos
multivariados.
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