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RESUMEN

El estudio de manuscritos histéricos plantea importantes desafios técnicos, especial-
mente cuando se trata de ejemplares escritos Unicamente con tinta ferrogalica, cuya homo-
geneidad dificulta la obtencién de informacién diferenciada mediante espectroscopia Raman.
En este contexto, el presente trabajo desarrolla un flujo de andlisis automatizado y replicable
para el tratamiento masivo de espectros, con el fin de optimizar tanto su preprocesamiento
como su posterior interpretacion.

El proyecto incluye la revision de la bibliografia existente sobre tintas ferrogdlicas y la
aplicaciéon de la espectroscopia Raman a materiales patrimoniales. Se han optimizado los
principales pasos de preprocesado -suavizado, correccion de linea de base, normalizacion y
eliminacién de artefactos - y se ha disenado una aplicacién que permite la correccion manual
de espectros individuales afectados por spikes. En la fase analitica, se han implementado
métodos de reduccion de dimensionalidad, con énfasis en la factorizacién en matrices no
negativas (NMF), junto con técnicas de clustering como Gaussian Mixture Models (GMM),
evaluando sus parametros y rendimiento en este contexto especifico.

Los resultados obtenidos demuestran que la combinacion de espectroscopia Raman y
técnicas de andlisis de datos constituye una herramienta eficaz para el estudio de manuscri-
tos, reduciendo drasticamente los tiempos de procesamiento y aportando un marco robusto
y reproducible. Estas aportaciones abren nuevas perspectivas para la investigacion interdis-
ciplinar en humanidades digitales y conservacion del patrimonio.

Palabras clave: Stefanelo Botarga - Tintas ferrogalicas - Spikes - Espectroscopia Raman
- NMF - Clustering
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ABSTRACT

The study of historical manuscripts poses significant technical challenges, particularly in
cases written exclusively with iron gall ink, whose spectral homogeneity hinders the extraction
of differentiated information by Raman spectroscopy. In this context, the present work deve-
lops an automated and replicable workflow for the large-scale processing of spectra, aiming
to optimize both preprocessing and subsequent interpretation.

The project includes a review of the existing literature on iron gall inks and the applica-
tion of Raman spectroscopy to heritage materials. The main preprocessing steps—smoothing,
baseline correction, normalization, and artifact removal—were optimized, and an application
was designed to enable the manual correction of individual spectra affected by spikes. In the
analytical stage, dimensionality reduction methods were implemented, with emphasis on Non-
negative Matrix Factorization (NMF), together with clustering techniques such as Gaussian
Mixture Models (GMM), evaluating their parameters and performance in this specific context.

The results demonstrate that combining Raman spectroscopy with data analysis techni-
ques provides an effective tool for the study of manuscripts, drastically reducing processing
times and offering a robust and reproducible framework. These contributions open new pers-
pectives for interdisciplinary research in the fields of digital humanities and cultural heritage
conservation.

Keywords: Stefanelo Botarga - Iron Gall Inks - Spikes - Raman Spectroscopy - NMF -
Clustering
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

En el contexto del estudio y la conservacion del Patrimonio Histérico, el patrimonio do-
cumental constituye una faceta de gran relevancia, ya sea con iluminacién o sin ella.

En este caso, se tratara un manuscrito sin iluminacién. En este aspecto, se estudian las
tintas ferrogalicas, omnipresentes en los documentos entre la Edad Media y el siglo XX. Es-
tas tintas, compuestas principalmente por sales de hierro/iones de hierro (el sulfato ferroso
parece que es el mas habitual) y 4cidos organicos, estan sujetas a procesos de degradacion
quimica.

La presencia de iones férricos y sustancias acidas promueve reacciones de oxidacién
y aciddlisis que, a largo plazo, deterioran tanto la tinta como el soporte celulésico, compro-
metiendo la estabilidad del documento. La espectroscopia Raman es una técnica no invasiva
que ofrece la posibilidad de estudiar la composicion molecular de estas tintas. De este modo,
es posible obtener informacién detallada sobre la composicion quimica, el estado de conser-
vacion y los posibles productos de degradacion, lo que contribuye tanto al diagnéstico como
al seguimiento del deterioro, respetando la integridad del documento.

Este estudio responde a la demanda creciente de técnicas analiticas respetuosas con
el patrimonio cultural, alinedndose con lineas de investigacién en conservacion preventiva y
caracterizacion de materiales historicos.

1.2 Planteamiento del problema

Estudios previos han empleado FTIR (Fourier Transform Infrared Spectroscopy) y técni-
cas microquimicas, pero estas presentan limitaciones en cuanto a resolucion y especificidad.
La espectroscopia Raman permite una caracterizacién mas precisa de las tintas ferrogalicas,
sin requerir contacto o preparacion de muestra.

En el ambito empresarial y cultural, este proyecto podria servir como apoyo a bibliotecas
y archivos para conservacién de manuscritos. Desde una perspectiva cientifico-técnica, con-
tribuye a desarrollar metodologias optimizadas para usar esta técnica en objetivos complejos,
como los manuscritos antiguos.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo general del proyecto es desarrollar un protocolo basado en espectroscopia
Raman para caracterizar tintas ferrogalicas, determinando su composicién quimica y eva-
luando su estado de degradacioén. Los objetivos especificos del mismo son estos:

* Revision bibliografica sobre las caracteristicas moleculares de las tintas ferrogalicas y
sobre la aplicacion de la espectroscopia Raman en el estudio de materiales histéricos.
» Optimizacién y automatizacion de los principales pasos de preprocesado de espectros

10
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Raman (suavizado, normalizacién, deteccion y eliminacion de artefactos).

+ Seleccién y evaluacion de diferentes algoritmos de reduccion de dimensionalidad y clus-
tering, junto con la optimizacién de sus parametros, con el fin de obtener representa-
ciones fiables y facilmente interpretables de los datos.

 Desarrollo de una aplicacion para la correccién manual e interactiva de espectros indi-
viduales con presencia de spikes, pensada como herramienta de apoyo para investiga-
dores.

1.4 Resultados obtenidos

En este trabajo se ha logrado automatizar el preprocesamiento de un gran volumen de
espectros Raman y desarrollar una aplicacién que permite la limpieza manual de espectros
individuales de forma intuitiva. Asimismo, se ha implementado un flujo de andlisis replicable
que combina la descomposicién en componentes mediante NMF con técnicas de clustering
como GMM, obteniendo unos resultados que han resultado de gran utilidad para el equipo de
filblogos con el que se estaba colaborando. La metodologia aplicada ha demostrado ser ca-
paz de manejar de forma eficiente espectros de tinta ferrogalica en un manuscrito de elevada
complejidad técnica, lo que refuerza la validez de los resultados y abre nuevas posibilidades
de investigacion en el ambito de la filologia y las humanidades digitales.

1.5 Estructura de la memoria

Este documento empieza con un apartado dedicado a los antecedentes y el estado del
arte, los Ultimos avances en investigacion en este sentido y la relevancia que podria tener un
estudio de este tipo.

En la seccidn dedicada a los objetivos se desarrollara en detalle la lista de objetivos ge-
nerales y especificos para este trabajo.

La seccién de Desarrollo constara de varias partes. La primera de ellas, que servirg para
exponer conceptos necesarios, explicara los fundamentos de la espectroscopia Raman y por
qué es una técnica tan potente. En otra de las partes se trataran aspectos como el preproce-
samiento o los métodos de reduccidén de dimensionalidad y clustering de datos que puedan
resultar Utiles para estos datos desde un punto de vista tedrico. se podra explicar el proce-
so de toma y tratamiento de datos para cada técnica utilizada, obteniendo diferentes métricas.

En el apartado de Discusion, se compararan los diferentes métodos, recurriendo a la
opinion de expertos externos en algunos de los campos de trabajo que abarcara este estudio
para tener una vision mucho mas completa sobre qué forma de trabajar es la mejor y cuél de
los resultados obtenidos es mas consistente.

Por ultimo, podran desarrollarse unas conclusiones y explicaciones de posibles lineas de
trabajo a futuro.

11
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Capitulo 2. ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

En los ultimos anos, ha aumentado en gran manera la cantidad de estudios que utili-
zan la espectroscopia Raman para analizar manuscritos con y sin iluminacién (decoracién
pictorica hecha a mano en un manuscrito). Por ejemplo, Vandenabeele et al[1] exponen los
avances realizados en la década previa a 2007, demostrando como el uso de este tipo de
espectroscopia ha ido al alza en esos anos, siguiendo la tendencia hasta nuestros dias.

En concreto, esta técnica se ha utilizado mucho para el estudio de manuscritos ilumina-
dos, con el fin de identificar pigmentos de todas las épocas. Hay estudios analizando pigmen-
tos de todas las regiones del mundo, como persas [2] o europeos [3], probando la variabilidad
de esta técnica de caracterizacion. Por ejemplo, las bondades de esta técnica se pueden
ver en casos como el siguiente, descrito en un articulo [4] dedicado a estudiar pigmentos
prehistdricos presentes en cuevas:

Figura 2.1. Zona analizada para pigmentos
negros, referencia I-7.

[4] Figura 2.2. Espectro Raman de diferentes zonas
de I-7 para pigmentos negros.
(4]

La Figura 2.2 muestra la potencia de esta técnica de caracterizacion a la hora de estudiar
pigmentos que, a priori, tienen poca diferencia entre si.

12
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Esta cantidad de estudios habla de una importancia creciente del estudio del Patrimonio
Historico haciendo uso de la espectroscopia Raman.

No obstante, este método no ha tenido un gran desarrollo a la hora de investigar tintas del
mismo tipo, puesto que en muchos casos las diferencias son indistinguibles con los métodos
tradicionales de analisis de datos, que se utilizaban hasta hace pocos afos. En este marco
concreto, se tiene una serie de articulos que han ido investigando distintos componentes de
las tintas ferrogalicas utilizando espectroscopia Raman:

* En un estudio de 2006, Lee et al. [5], se aplicé espectroscopia micro-Raman para es-
tudiar el envejecimiento de las tintas ferrogalicas sobre pergamino. Se analiz6 la evolu-
cién quimica de la tinta en diferentes estados de conservacion, llegando a la conclusion
de que se podian distinguir componentes frescos de componentes envejecidos en vir-
tud de pequefas diferencias entre los espectros Raman. En concreto, se hizo especial
hincapié en los principales compuestos que forman parte de estas tintas. Esto es, el
acido galico, el hierro y los derivados de estos. No obstante, este estudio carece de
un enfoque estadistico ni automatizado, pues los espectros eran analizados de forma
cualitativa. El estudio resulto especialmente importante porque demostré que la tinta fe-
rrogalica no es un compuesto quimico inerte, sino que sufre una degradacion medible.

* En un estudio de 2008, de nuevo Lee et al. [6] estudiaron las tintas ferrogalicas con
espectroscopia Raman, tomando esta vez un enfoque mucho mas completo, si bien se
trata también de un estudio cualitativo. Se consideré un nimero de muestras mucho
mayor que en el caso anterior, contando con muestras modernas y envejecidas para
mejor comparacion. Se evalud con detalle la capacidad de la espectroscopia Raman
para identificar los componentes de la tinta. Ademas de esto, se buscéd también una
serie de limitaciones clave que puede tener esta técnica para estudiar tintas de este
tipo. Por ejemplo:

+ Fluorescencia del soporte o inducida por el propio laser utilizado.
+ Debilitamiento de la sefial debido a la degradacién del sustrato donde esta la tinta.
« Dificultad en la identificacion de componentes clave, como el sulfato de hierro.

Aunque se traté de un enfoque mas completo, el andlisis seguia basado en la inspec-
cién visual de los espectros, sin implementacion de modelos estadisticos ni técnicas de
mineria de datos.

* En un nuevo estudio de 2022, Espina et al. [7] aplican un método mas avanzado para
analizar las tintas ferrogalicas. Se incluyeron técnicas como la espectroscopia Raman,
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR), espectroscopia UV-VIS
0 microscopia electronica (SEM-EDX). Se estudid el envejecimiento de estas tintas
tanto en manuscritos reales como en muestras hechas en laboratorio. Se puso mucho
énfasis en la interaccién entre la tinta y el sustrato, estudiando cémo estas cambian y
se degradan con el paso del tiempo.

En concreto, la espectroscopia Raman se aplicé con mucho éxito para identificar pro-
ductos de oxidacién y componentes organicos residuales. No obstante, si bien este
estudio usa métodos mas avanzados y rigurosos que los dos anteriores, no se aplica
un procesamiento de grandes volumenes de datos, operando solo con espectros pun-

13



Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-

mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data ue g::xg‘:c"dad

Francisco José Goémez Fernandez

tuales.

Gracias a un trabajo reciente de Vassiou et al. [8] se ha conseguido caracterizar la tinta
ferrogalica sin envejecer, cuyos espectros son estos:

Figura 2.3. Espectros Raman de tintas ferrogalicas sin envejecimiento.
(8]

En estos espectros se pueden detectar las siguientes bandas, caracterizadas por el
articulo de Espina et al. [7], mencionado anteriormente:

Posicién [cm ] | Asignacion vibracional
550 — 600 Elongacion del enlace Fe—O en complejos de hierro con taninos
815 — 817 Vibracién del anillo en acido gélico
980 — 985 Elongacién simétrica en aniones sulfato en sulfato de hierro
1005 — 1008 Elongacién simétrica en aniones sulfato en sulfato de calcio
1395 — 1405 Vibracién de grupos carboxilicos en acido galico
1420 — 1440 Elongacién de enlaces C—OH y vibraciones del anillo aromatico
1430 Vibracién asociada al enlace éster en taninos
1477 — 1478 Vibracién del semianillo aromatico de la unidad de acido galico
1570 — 1590 Elongacién del anillo aromatico de la unidad de &cido galico

Tabla 2.1. Bandas Raman caracteristicas de tintas ferrogdlicas preparadas con recetas histéricas.
(7]
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2.1.1 Reduccién de dimensionalidad

Al tener un gran volumen de datos, sera muy importante el intentar reducir la dimensiona-
lidad de los mismos. No hacerlo podria llevar a dificultad para la convergencia de resultados
por la complejidad de los modelos y el volumen de datos. Para ello, se haré uso de una amplia
variedad de métodos, como los siguientes:

 Principal Component Analysis (PCA): es un algoritmo que transforma un conjunto de
variables en una serie de coordenadas independientes (componentes). El objetivo de
cada una de estas componentes es explicar la maxima varianza posible del dataset.

En un articulo de 2014, Bro et al. [9] explican en detalle este método, exponiendo entre
otras cosas las férmulas matematicas que definen el algoritmo:

X=T-P+F (2.1)

En esta ecuacion, se tiene:

+ X = matriz con los datos originales de los espectros.

« T' = matriz de scores — representa las coordenadas de cada espectro en el
espacio PCA.

+ P! = matriz de loadings traspuesta — describe el peso de cada variable original
en las componentes.

« E = matriz de residuos — contiene la parte no explicada por los componentes
impuestos.

De la misma manera, también se define la ecuaciéon de las componentes principales,
que son los vectores propios (p;) de la covarianza de los datos originales (X):
1 t
S = XX (2.2)

n—1

En esta ecuacion, n = numero de espectros contenidos en X.
S-pi=X\-pi (2.3)
En esta ecuacion, i hace referencia al numero de componentes impuestas al algoritmo.

El articulo habla también de la importancia que esta técnica puede tener para estudios
de quimica y fisica, como es este caso.

Para determinar el nimero de componentes mas apropiado, se buscara determinar un
umbral de varianza explicada a partir del cual afadir mas componentes no aporta una
informacion significativa. Tipicamente, este umbral se define entre el 90 y el 95 %.

* Non Negative Matrix Factorization (NMF): es una técnica que descompone matrices
imponiendo una restriccidon de no negatividad, lo que da lugar a representaciones de
partes que son interpretables de forma inmediata si se tiene el conocimiento necesario.
Esto es algo que no se da en otros métodos. En un articulo de 2013 [10], Wang et al.
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estudian de forma muy exhaustiva las distintas variantes de este algoritmo, indicando
también que es un método muy apropiado para quimiometria y analisis espectral, pro-
cesamiento de senales y disciplinas asociadas. La ecuacién que define el NMF es la
siguiente:

VaW-H (2.4)

En esta ecuacion:

« V = matriz original, de dimensiones m xn, que pueden ser en este caso espectros
con m valores para Aw y n espectros.

* W > 0 = matriz de componentes (loadings).

+ H > 0 = matriz de coeficientes — indica la contribucidon de cada componente.

Tanto W como H cumplen una ecuacién que optimiza la distancia de Frobenius, siendo
esta la optimizacion buscada:

{ — WH|2 2.
i IV - WH]; (2:5)

Este algoritmo tiene, ademas, varios métodos de inicializacién, pero en este caso se
utilizara nndsvda, que es el mas apropiado para datos espectrales porque mejora la
velocidad de convergencia y no induce ruido aleatorio, como si hacen otros métodos.

Para determinar en este método el nimero de componentes a seleccionar, hay que
buscar el nimero de componentes a partir del cual afiadir mas no reduce de forma sig-
nificativa la distancia de Frobenius. También, dada la capacidad de este algoritmo para
detectar componentes reales de espectros, es una buena opcién comprobar las grafi-
cas generadas en cada caso para determinar qué nimero de componentes devuelve
unos loadings esperables para el contexto dado, como puede ser el espectro Raman
del hierro, el del acido galico, el del carbon...

« t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE): es un método basado en el
célculo de distancias con perplexity, que sera el parametro que acabara, en Ultima ins-
tancia, definiendo la distribucion de datos y el tiempo de ejecucion. En articulo de Melit
Devassy et al. [11] de 2020 muestra que este es un método que funciona muy bien
con datos de espectroscopia. El estudio demuestra que se obtiene un espacio mas fa-
cilmente segmentable que el resultante de, por ejemplo, el PCA, si bien el tiempo de
ejecucion es mayor.

En este caso no hay una definicibn matematica concreta como para los casos previos,
sino que se tiene una distribucion de similitudes (p;;) para el espacio original. Tambien
se define un espacio reducido, que en el caso de este proyecto sera bidimensional,
donde se define una distribucion ¢;;. El objetivo del modelo sera reducir la divergencia
KL (Kullbak-Leibler) entre ambas distribuciones.
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De esta manera, para cada par de puntos x; y x;:

_ (1?72zizj+zj2.)

202
Pjli = ‘ (a:?—ZQwiark-in) (2.6)
Dokt e
Ahora, al simetrizar:

pyy = D @)

Ahora, para el espacio reducido:

(1 +y7 — 2y + yf)_l

(2.8)

i =
Y e (U492 = 2uku + 9})

Teniendo las distribuciones ya, se puede determinar la funcién de costo a minimizar:

C=KL(P||Q) =) _pijlog <p”> (2.9)
i) &

Esta funcién de costo castigara la separacién de vecinos cercanos, lo cual ayuda a
mantener estructuras a nivel local.

+ Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP): esta técnica guarda mu-
chas similitudes con t-SNE, pero se basa en principios diferentes. UMAP asume que
los datos se distribuyen sobre una variedad (manifold) de menor dimensién, y su obje-
tivo es preservar tanto la estructura local como la global del espacio original. Para ello,
construye un grafo de vecinos en el espacio original mediante una funcién de conec-
tividad ajustada con parametros locales, y luego lo proyecta en un espacio de menor
dimension minimizando una funcién de coste basada en la entropia cruzada.

De forma mas técnica, primero se calcula la conectividad de los datos en el espacio
original mediante una formula del tipo:

[tij = l—e(_<m>> (2.10)

En esta ecuacion, p; representa la distancia al vecino més cercano de z;, y o; se ajusta
para preservar la densidad local.

En el espacio reducido, se utiliza una funcion de tipo sigmoidal para calcular la proximi-

dad: .

T+ a Ty =,

siendo a y b parametros que controlan la forma de la funcién.

f i y;) = (2.11)
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Finalmente, la funcién de coste que se minimiza es:
L= pijlog(f(yi,y;)) + (1 — pij) log(1 = f (i, y5)) (2.12)
(4,3)
. d(zi,zj)fpi
,uij:1—€( ( 7i )) (213)

donde p; representa la distancia al vecino mas cercano de x;, y o; se ajusta para pre-
servar la densidad local.

En el espacio reducido, se utiliza una funcién de tipo sigmoidal para calcular la proximi-

dad: 1

T a v =yl
siendo a y b pardmetros que controlan la forma de la funcién. Finalmente, la funcion de
coste que se minimiza es:

S Wi y5) (2.14)

L= pijlog(f(yi,y;)) + (1 — pij) log(1 = f (i, y5)) (2.15)
(4,9)

Al ser un método novedoso y muy potente, se estan llevando a cabo muchos estudios
en multiples campos usando esta técnica. Por ejemplo, un trabajo de 2021, escrito por
Sainburg et al. [12] estudia cémo hacer modelos de aprendizaje automatico semisuper-
visado en base a la reduccién de dimensionalidad que hace UMAP. Otro estudio mas
reciente, de 2024, redactado por Chen et al. [13], aborda como se podria trabajar para
mejorar la clasificacion de espectros Raman utilizando la técnica de UMAP para reducir
la dimensionalidad y posteriormente hacer clustering del espacio UMAP resultante.

En este caso, para alcanzar el mejor resultado de este método habra que optimizar dos
parametros [14]. Si bien el modelo tiene muchos pardmetros més, los mas importantes
para un buen resultado son aquellos referidos a las caracteristicas de los vecindarios o
agrupaciones formados:

* n_neighbors: define el tamafo del vecindario.
» min_dist: controla lo compactos que son los vecindarios formados.

Como se puede comprobar, todos los métodos pueden llegar a ser de gran utilidad en
este contexto y marco de investigacion. Sera muy ilustrativo comprobar cual funciona mejor
en combinacién con los posteriores métodos de clustering.

2.1.2 Segmentacion (clustering) de los datos

Se han empleado diferentes métodos de segmentacién de datos para clasificar de forma
no supervisada los datos que han sido sometidos a la reduccion de dimensionalidad. Todos
ellos operan de forma totalmente distinta y tienen caracteristicas y funcionalidades diferentes.
Estos son los métodos seleccionados:

+ K-Means: es uno de los métodos de clustering no supervisado mas utilizados por su

18



Universidad

Europea

Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-
mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data E

Francisco José Goémez Fernandez

simplificidad y eficacia. Su objetivo es segmentar un conjunto de datos en k clusters,
con k previamente definido, con el objetivo de minimizar la variacién interna de cada
uno de estos grupos.

Se asigna cada punto del dataset a un cluster cuyo centro (llamado centroide) esté
mas cercano. Estos centroides y distribuciones son recalculados hasta que la solucién
acaba convergiendo.

Este algoritmo se introdujo en 1967 con un articulo de James MacQueen [15]. Ha sido
muy adoptado en campos como la mineria de datos y el analisis espectral.

A pesar de las ventajas que tiene, también presenta algunos inconvenientes, como el
hecho de que se requiere seleccionar un nimero de clusters (k) previamente fijado y
que no es un método de clustering especialmente robusto frente a los outliers y la exis-
tencia de clusters no esféricos o con densidades muy distintas.

+ Gaussian Mixture Model (GMM): es una generalizacién probabilistica del K-Means:
en vez de asignar cada punto a un unico cluster, lo que hace es asignar unas proba-
bilidades de que cada punto pertenezca a cada cluster. Cada uno de los clusters es
una distribucion normal multivariante y el modelo sera una mezcla ponderada de todas
estas distribuciones. De esta manera, la ecuaciéon que define el GMM es esta:

K
p(x) =) m-N <$#kz,z> (2.16)
k=1

k

En esta ecuacion, se cuenta con estos términos:

» 7y, es la probabilidad del cluster k, siendo el sumatorio de todos los 7, = 1.
* N (x|pr, >_) = es la densidad gaussiana con media py y covarianza ;.
* x = un registro del dataset.

Este método es mas flexible que K-Means porque permite clusters de forma eliptica,
luego no tienen que ser necesariamente esféricos como en K-Means, y con diferentes
densidades y varianzas. Esto genera clusters con formas no tan simples como los ge-
nerados por K-Means, lo que puede generar resultados mas sélidos en marcos como el
de este trabajo, en los que la mayoria de los espectros no presentan grandes diferen-
cias entre si. Uno de los trabajos previos que hablan de su utilidad para la ciencia de
datos y el aprendizaje automatico fue un articulo de 2006 [16] donde se habla de cémo
este algoritmo actlda en datos que presentan patrones comunes.

En este trabajo, se utilizara para comprobar si el modelado probabilistico que ofrece
obtiene una agrupacién de espectros mejor que enfoques mas estrictos o basados es-

trictamente en densidad.

» Spectral: este método esta basado en un enfoque diferente a los algoritmos anterior-
mente mencionados, puesto que no se basa en optimizar distancias en el espacio de
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los datos iniciales, sino en transformar el propio espacio de estos datos usando algebra
lineal.

Este método destaca especialmente al detectar clusters no convexos y con estructuras
aparentemente arbitrarias. Esto puede hacer que esta técnica sea muy buena opcién
para los datos que se manejaran en este estudio. El procedimiento que sigue el algorit-
mo es explicado en un trabajo de 2001 [17] y es el siguiente:

1. Construccion del grafo de similitud: cada nodo del grafo GG representa a un
espectro y las aristas se determinan por similitud entre pares. Estas similitudes
pueden calcularse de diferentes maneras, pero se utilizara un kernel gaussiano,
cuya ecuacion es esta:

2 e m2
x3 —23?1:0] +:cj

Wij = e 202 (217)
2. Construccion de la matriz Laplaciana: mediante la ecuacion

L=D-W (2.18)

En esta ecuacion, se tiene:

* D =3}, w;; = matriz de grados.
* YW = matriz de similitudes, siendo cada término de esta todos los w;; defini-
dos antes.

3. Calculo de los autovectores: se calculan los k vectores propios, asociados a los
menores valores propios y construyendo la nueva representacion de los datos en
un espacio de menor dimension para separar los clusters mas facilmente.

4. Aplicacion de K-Means: sobre el espacio generado por los pasos anteriores co-
mo herramienta final para segmentacion de los datos.
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Este esquema explica el funcionamiento del método:

Figura 2.4. Funcionamiento de Spectral.
Imagen generada con Inteligencia Artificial.

El enfoque hibrido basado en grafos que aporta puede también resultar de gran utilidad
para datos tan complejos como los de espectros Raman.

« Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies (BIRCH): este es
un algoritmo de clustering jerarquico optimizado para operar con grandes conjuntos de
datos. Funciona incrementalmente, pudiendo usar una memoria relativamente limitada
y siendo muy eficiente con datasets grandes. Fue propuesto por Zhang et al. [18] en
1996 y ahora, con las nuevas técnicas de Big Data, se le estd dando mucho uso.

Se basa en la construccién incremental de una estructura jerarquica denominada CF
Tree (Clustering Feature Tree), que resume el conjunto de datos mediante subclusters
representados por tres estadisticas: el nimero de puntos contenidos (/N), la suma de
los vectores (L) y la suma de los cuadrados (SS). Esto permite calcular los centroides
(b = %) y el radio de los clusters y la dispersion dentro de los mismos. Este enfo-
que permite realizar una compresion efectiva de la informacién contenida en grandes
datasets, reduciendo asi la carga computacional de forma significativa.
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El procedimiento seguido por el algoritmo se puede resumir de esta manera:

Figura 2.5. Explicacion gréafica del funcionamiento de BIRCH.
Imagen generada con Inteligencia Artificial.

En la versién implementada en este trabajo se utilizé un umbral (threshold) fijo como
parametro de control de compacidad para los nodos del arbol. Una vez construido el CF
Tree a partir de dicho umbral, se realizé un proceso de busqueda del nimero 6ptimo de
clusters aplicando un algoritmo como K-Means sobre los centroides de los subclusters
generados. Esto permite separar la fase de compresién (propia de BIRCH) de la fase
de particién definitiva, haciendo el método mas flexible y eficiente.

Esta técnica ha demostrado ser especialmente Gtil cuando se trabaja con grandes can-
tidades de datos complejos, ya que permite reducir la dimensionalidad y el nUmero de
observaciones de forma controlada, manteniendo la coherencia entre agrupaciones sin
perder el caracter local de los datos.

+ Agglomerative Clustering: es una técnica jerarquica de agrupamiento que sigue una
estrategia ascendente (bottom-up), donde inicialmente cada punto es considerado co-
mo un cluster individual y, en cada iteracién, se fusionan los dos clusters mas cercanos
hasta alcanzar un nimero determinado de grupos. Este enfoque permite construir un
dendrograma que refleja la estructura jerarquica de los datos y puede adaptarse a dife-
rentes criterios de fusién mediante el pardmetro linkage.

Se tienen diferentes métodos para linkage:

« linkage = ward: minimiza la varianza intra-cluster al fusionar aquellos grupos cuya
unién produce el menor incremento en la suma total de cuadrados (inercia), lo que
resulta especialmente Util para datos continuos y distribuciones esféricas.

+ linkage = complete: considera como distancia entre dos clusters la distancia ma-
xima entre cualquier par de puntos pertenecientes a dichos clusters. Esta variante
es mas sensible a la forma global de los grupos y tiende a producir agrupamientos
mas compactos y con mayor separacién entre ellos.

+ linkage = single: mide la distancia minima entre los puntos de dos clusters. Es
un método que tiende a formar cadenas de puntos conectados (efecto chaining),
lo cual puede ser problematico si hay ruido o outliers en los datos.

+ linkage = average: toma como referencia la distancia media entre todos los pares
de puntos entre dos clusters. Es una opcioén intermedia entre las estrategias single
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y complete, y ofrece resultados mas equilibrados en muchos escenarios.

+ linkage = centroid: calcula la distancia entre los centroides (medias) de los clus-
ters. Este enfoque puede generar resultados menos intuitivos, ya que el centroide
de un grupo fusionado no tiene por qué coincidir con un punto real de los datos, y
ademas no garantiza la monotonia de las distancias.

La diferencia en términos mas visuales entre todos estos linkages se puede ver en esta
grafica, hechos todos los ejemplos sobre el mismo conjunto de datos:

Figura 2.6. Diferencia entre los distintos linkages.
Elaboracién propia.

Ambos métodos han sido aplicados tras una reduccion de dimensionalidad previa, lo
cual mejora la eficiencia computacional y permite obtener una segmentacion mas clara
del espacio de datos. La comparacién entre los resultados generados por ambos cri-
terios de linkage permite identificar estructuras jerarquicas relevantes en los espectros
Raman, diferenciando zonas con firmas quimicas similares pero sutilmente distintas.

«+ AffinityPropagation: este algoritmo, propuesto por Frey y Dueck en 2007 [19], es una
técnica de clustering basada en el intercambio de mensajes entre puntos de datos,
sin necesidad de especificar a priori el nimero de clusters. En lugar de asignar arbi-
trariamente centroides, este método elige como exemplars (representantes del grupo)
ciertos puntos del conjunto original.

El algoritmo se basa en la actualizacion iterativa de dos matrices: la de responsabilidad
(r(i, k)), que indica qué tan apropiado es que el punto & sea el ejemplar del punto i; y
la de disponibilidad (a(i, k)), que refleja la idoneidad de que el punto i elija a kK como su
ejemplar teniendo en cuenta otros candidatos. Ambas matrices se actualizan con las
siguientes expresiones:

(i, k) + s(i, k) — %1% {a(i, k") + s(i, k') } (2.19)

La flecha a la izquierda quiere decir que el valor de (7, j) se actualiza con el valor
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calculado al lado derecho.
a(i, k) < min | 0,7(k, k) + > méx(0,r(i,k)) (2.20)
i'¢{i,k}
a(k,k) < Y max(0,7(i', k)) (2.21)
ik

Donde s(i, k) es la similitud entre los puntos i y k, que suele definirse como la distancia
negativa entre ellos (s(i, k) = —||z; — =1||?). Ademas, el valor de s(k, k) se interpreta

como la preferencia de que el punto k sea elegido como ejemplar.

El algoritmo continda iterando estas actualizaciones hasta alcanzar la convergencia.
Los puntos que maximizan la suma a(i, k) + (4, k) son seleccionados como ejempla-
res finales, y cada punto se asigna al ejemplar que le maximiza dicha suma.

Affinity Propagation es especialmente 0til en conjuntos de datos con geometrias com-

plejas y permite detectar automaticamente el numero 6ptimo de clusters, aunque su
coste computacional puede ser elevado en grandes datasets.

Figura 2.7. Procedimiento seguido por AffinityPropagation.
Imagen generada con Inteligencia Artificial.

Este método no deberia funcionar bien por el tamarfio del dataset, pero se puede com-
probar como de sensible es el algoritmo a espectros sueltos muy caracteristicos.
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+ Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBS-
CAN): es un algoritmo de clustering basado en densidad que extiende DBSCAN al
generar una jerarquia de agrupamientos y seleccionar el nivel 6ptimo de corte median-
te criterios de estabilidad. Esto permite una deteccién mas robusta de clusters de forma
arbitraria y densidades variables.

En el articulo de Mclnnes et al. (2017) [20], se presenta este algoritmo como una mejora
sustancial respecto a DBSCAN, especialmente en conjuntos de datos complejos como
los espectrales, donde las densidades de los grupos pueden no ser homogéneas. El
proceso puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Se construye un grafo ponderado donde los pesos entre puntos se basan en la
distancia mutua alcanzable, que combina la distancia real entre puntos y la den-
sidad local (medida como la distancia al k-ésimo vecino mas cercano).

2. Se genera un arbol jerarquico de clusters mediante un algoritmo de agrupamien-
to jerarquico (por ejemplo, single linkage).

3. Se calcula la estabilidad de cada cluster (es decir, cuanto tiempo “vive” en la
jerarquia) y se seleccionan los clusters mas estables, eliminando aquellos poco
consistentes o menos significativos.

4. Los puntos que no pertenecen a ningun cluster suficientemente estable son eti-
quetados como ruido.

El procedimiento se puede explicar con este esquema:

Figura 2.8. Funcionamiento de HDBSCAN.
Imagen generada con Inteligencia Artificial.

Este algoritmo no requiere especificar el nimero de clusters, sino parametros como
min_cluster_size, que define el tamafio minimo que debe tener un grupo para ser con-
siderado cluster, lo cual es muy Util en tareas de exploracién estructural. Ademas, es
resistente al ruido y a formas no esféricas, siendo ideal para los espacios reducidos
generados por PCA, t-SNE o UMAP.

» Ordering Points To Identify Cluster Structure (OPTICS): es un algoritmo de agrupa-
miento basado en densidad que, a diferencia de DBSCAN, no requiere definir un Gnico
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valor de ¢ (radio de vecindad) para identificar clusters. En lugar de eso, genera una
estructura ordenada de los datos que permite visualizar agrupamientos a distintas es-
calas de densidad. OPTICS fue desarrollado para resolver las limitaciones de DBSCAN
en escenarios con clusters de densidad variable. Tal como explican Ankerst et al. en un
articulo de 1999 [21], este método se basa en dos conceptos:

- Distancia de nucleo (core distance): es la distancia desde un punto p hasta su
k-ésimo vecino mas cercano. Si un punto no tiene suficientes vecinos, su distancia
de nucleo no esta definida.

+ Distancia de acceso (reachability distance): definida para un punto p con respec-
to a otro punto o, siendo la distancia a un k-ésimo vecino mas cercano a o, con
esta ecuacion:

reachability_dist(p,0) = max(core_dist(o),d(p,0)) (2.22)

El algoritmo genera una lista ordenada de puntos y sus respectivas distancias de ac-
ceso. A partir de esta lista se puede representar graficamente la llamada grafica de
accesibilidad (reachability plot), donde los valles corresponden a agrupamientos y los
picos a separaciones entre ellos. El flujo de trabajo del algoritmo es este:

Figura 2.9. Procedimiento seguido por OPTICS.
Imagen generada con Inteligencia Artificial.
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OPTICS no devuelve directamente los clusters, sino una estructura que los sugiere.
Se pueden extraer agrupamientos concretos cortando la grafica de accesibilidad en
diferentes niveles.

Este enfoque lo convierte en una excelente herramienta exploratoria para datasets es-
pectrales, ya que permite detectar estructuras no esféricas, agrupamientos con formas
complejas y clusters de diferentes densidades, como ocurre con los espectros Raman.

Para determinar los hiperparametros de cada método de segmentacion de datos se hara
uso de cuatro métricas.

+ Inercia: es la suma de las distancias al cuadrado entre cada punto del dataset y el
centroide del cluster al que ha sido asignado [15]. Por tanto:

k
1= llz—mwmlf (2.23)

i=1z2€C;

En esta ecuacion:

e k = namero de clusters.
« (; = puntos del cluster .
* u; = centroide del cluster .

Cuanto menor es la inercia, mas compacto seran los clusters generados. Este valor se
utiliza para aplicar el método del codo. Este codo aparece en la grafica para el nimero
de clusters a partir del cual la mejora en esta métrica empieza a ser marginal.

+ Coeficiente de silueta: es una métrica que sirve para determinar lo compactos que
son los clusters formados [22]. Para cada punto = del dataset:
b—
=% (2.24)

maz(a,b)

En esta ecuacion:

* ¢ = media de distancias de cada punto x a los puntos del cluster al que esta
asignado.
* b = minima media de distancias de = a todos los demas clusters.

Esta métrica toma valores s € [—1, 1]. El objetivo ser4 maximizar el promedio de todos
los valores s.

+ Coeficiente de Calinski-Harabasz: se utiliza para determinar la varianza entre clusters
e intra cluster [23]. Viene dado por esta ecuacion:

Tr(By) n—k
TT(Wk) k—1

CH = (2.25)

En esta ecuacion, se tienen estos términos:

* n = nUmero total de datos.
* k = namero de clusters.

27



Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-

mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data Universidad
Europea

Francisco José Goémez Fernandez

« T'r(By) = traza de la matriz de dispersion entre clusters.
« T'r(Wy) = traza de la matriz de dispersién dentro de los clusters.

Este coeficiente debe maximizarse. Cuanto mas alto sea, mejor separacién entre clus-
ters y menor dispersién interna se estaran manejando.

« indice de Davies-Bouldin: mide la media de la peor similitud entre cada cluster y el
mas similar a este [24]. Se determina con esta ecuacion:

k

1 . .

DB == méx [ 2% (2.26)
k= i#i d;j

En esta ecuacion:

* s; = media de distancias entre los puntos del cluster ¢ y su centroide.
* d;; = distancia entre centroides de los clusters i y j.

Este indice debe minimizarse, pues un menor valor indica que los clusters son mas
compactos y estan mas separados entre si.

Tras esto, habra que determinar el espectro medio de los clusters obtenidos para cada
método tanto de reduccién de dimensionalidad como de segmentacién y estudiar la distribu-
cién de estos clusters para las paginas analizadas.

2.2 Recursos requeridos

Para la adquisicién de datos se ha utilizado el espectrofotémetro Raman Renishaw
Virsa. Para el posterior andlisis de datos se ha hecho uso de diferentes librerias de Python
para desarrollo de aplicaciones, visualizacion, segmentacion y analisis de datos.

Para el desarrollo de la aplicacién se utiliza la libreria Dash.

Para la visualizacion, se utilizan las archiconocidas librerias Matplotlib y Seaborn, asi
como Plotly para visualizaciones interactivas.

Para el analisis y procesamiento de datos se utilizan librerias como Scipy, Numpy,
Pandas y Math.

Para la reduccidon de dimensionalidad y el clustering se usan las librerias hdbscan,
umap, optics y scikit-learn y, en especial y dentro de esta, los médulos cluster, manifolda
(TSNE) y decomposition (PCA, NMF).

2.3 Contexto y justificacion

Tal como se ha comentado en la Introduccién, hay una gran cantidad de estudios que
tratan la problematica de la conservacién sin deterioro del Patrimonio Histérico documen-
tal con tintas ferrogalicas. Para estudiar su degradacién en detalle, se han utilizado hasta
ahora una gran variedad de técnicas, como FTIR [25][26], imagenes hiperespectrales [27] y
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multiespectrales [28]. Estas técnicas han mostrado resultados variados dependiendo de las
caracteristicas de la tinta y el sustrato (papel, pergamino, roca...) estudiados.

El objetivo de este proyecto es aprovechar la mayor sensibilidad que presenta la espec-
troscopia Raman para detectar moléculas complejas, como las presentes en las tintas ferro-
gélicas. Esta técnica es sumamente Util para este tipo de estudios porque permite analizar
de forma no invasiva los materiales de interés. Ha sido ampliamente utilizada para estudiar
pigmentos de todo tipo, pero el potencial de la misma no ha sido totalmente explorado para
estudiar las tintas ferrogalicas en el Patrimonio Histérico documental, lo cual deja abierta una
puerta con grandes oportunidades para avanzar de gran manera en esta linea de investiga-
cién.

Las diferencias sutiles entre los espectros Raman de tintas que podrian parecer idénticos
en una inspeccién visual pueden resultar fundamentales en el contexto de esta investigacion,
pues una pequenfa diferencia entre componentes quimicos de la tinta podria servir para expli-
car y prevenir una potencial degradacion de los manuscritos y piezas de Patrimonio Histérico
que tengan estas tintas tan comunes.

La gran sensibilidad que ofrece esta técnica de caracterizacién aplicada al estudio de
manuscritos genera un nuevo reto: el analisis de datos masivos de una gran cantidad de
espectros que presentan unas diferencias muy pequefas entre si. La revisién de estudios
anteriores demuestra que estos no se han llevado a cabo de forma sistematica, sino con ana-
lisis visuales de espectros Raman o haciendo una seleccidén manual de los mismos.

2.4 Planteamiento del problema

Este proyecto pretende explorar la via de investigacion abierta en este sentido. Se apli-
cara un tratamiento de datos a un conjunto de alrededor de 1000 espectros Raman (con mas
de mil puntos por espectro) tomados de un manuscrito del siglo XVI de la coleccién Gondo-
mar, preservado en la Real Biblioteca, localizada en el Palacio Real, en Madrid.

En este marco se podra no solo analizar las tintas ferrogdlicas en términos fisico-quimicos
de evolucién temporal y degradacion, sino también el potencial de la espectroscopia Raman
como herramienta para caracterizacién automatizada de materiales tan complejos como es-
tas tintas. La creacién de modelos de clustering y la identificacion de componentes quimicos
en base a datos espectrales puede abrir nuevas puertas a la conservacién preventiva, la res-
tauracion y el estudio historico-cientifico verdaderamente disciplinar de Patrimonio Histérico.

Se buscara, por tanto, aportar una contribucién metodolégica sélida al campo de la con-
servacion de patrimonio documental, uniendo la gran sensibilidad de la espectroscopia Ra-
man con las capacidades derivadas del analisis avanzado de datos masivos (Big Data) para
avanzar a herramientas mas objetivas, reproducibles y escalables que las presentadas hasta
la fecha.
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Capitulo 3. OBJETIVOS

3.1 Obijetivos generales

El objetivo general de este estudio es obtener un método optimizado y generalizable para
analizar los espectros Raman de tintas ferrogdlicas de manuscritos antiguos, permitiendo
detectar las caracteristicas principales de los mismos.

En concreto para el manuscrito problema, el objetivo principal sera determinar como se
ha desarrollado el génesis del mismo en base a las variaciones de los espectros Raman.

3.2 Objetivos especificos

Como objetivos en especifico para conseguir el objetivo mencionado, se tienen los si-
guientes:

» Conseguir un procedimiento para localizar y eliminar los spikes presentes en los espec-
tros.

» Hacer una aplicacion que sirva para eliminar estos spikes en series de datos pequefas
0 en las que el procedimiento anteriormente mencionado no funcione tan bien.

 Analizar los datos utilizando diferentes métodos de reduccién de dimensionalidad.

+ Obtener los componentes principales de las tintas ferrogalicas analizadas.

» Hacer una segmentacién (clustering) de los datos para encontrar diferentes tipos de
tintas en base a los componentes de las mismas, usando diferentes algoritmos y com-
parando los resultados.

« Utilizar los diferentes resultados obtenidos para hacer un mapa del génesis del manus-
crito, en connivencia con el criterio de diferentes expertos de varias disciplinas.

3.3 Beneficios del proyecto

El uso de técnicas de analisis de Big Data pretende facilitar la deteccion de pequefas
variaciones en el espectro Raman de tintas ferrogalicas.

Hasta ahora, la mayoria de estudios con esta técnica se han centrado en pigmentos por
su mayor variabilidad y la facilidad que ofrecen para detectar cambios. No obstante, la aplica-
cién de métodos actuales de analisis de Big Data permite identificar variaciones minimas en
los espectros, hasta ahora indetectables con enfoques tradicionales. Esto abre la posibilidad
de clasificar automaticamente distintos tipos de tinta y, en particular, de analizar de manera
mas completa las tintas ferrogalicas con procedimientos menos invasivos, lo que resultaria
de gran utilidad para bibliotecas y archivos en el estudio y conservacion de colecciones ma-
nuscritas.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

Los datos fueron tomados y cedidos por el Profesor de Investigacion D. Santiago San-
chez Cortés, del IEM-CSIC, en el marco de un estudio de la Universita Ca’Foscari Venezia
sobre la obra de, Stefanello Botarga, un dramaturgo italiano del siglo XVI. Para tomar los
datos, D. Santiago accedié a la Real Biblioteca entre dos y tres veces por semana durante
casi dos afos. La organizacién para llevar a cabo este proyecto, sin contar con el proceso de
toma de datos, ha sido esta:
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4.2 Descripcion de la solucién, metodologias y herramientas em-
pleadas

4.2.1 Adquisicion de los datos

El trabajo de adquisicién de los datos se realizé con el siguiente montaje:

Figura 4.1. Montaje experimental utilizado.
En la presente imagen, se pueden ver estos elementos:

a - Ordenador: el software con el que funciona este dispositivo (WiRE) es el propio que
proporciona Renishaw, que tiene herramientas para adquisicion de espectros, capturas de
imagen instantaneas de las muestras, toma de espectros Raman en la forma de espectros
puntuales, hacer mapeos hiperespectrales, etc. y para el procesamiento de datos, como eli-
minacién de spikes, substraccion de lineas base, etc.

b - Espectrofotometro: se utilizé el espectrofotémetro Raman Renishaw Virsa, que
tiene una fibra 6ptica de 5 metros para analisis a distancia de muestras y esta acoplado a un
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microscopio con 5, 20 y 50 aumentos, llegando a obtener una resolucion de hasta 1 um. Esto
permite seleccionar las zonas de analisis de forma correcta.

¢ - Plomadas: se trata de una serie de fragmentos de plomo forrados con tela. Se utiliza
para evitar que el calor inducido por el laser al papel acabe combando el mismo, lo que podria
traducirse en una pérdida de calidad de los datos adquiridos o incluso en un dafio irreparable
en el manuscrito.

d - Manuscrito: contiene varios textos pertenecientes a la Coleccion Gondomar, una de
las mas importantes que se han conseguido conservar hasta nuestros dias. En concreto, la
parte que se analizara en este proyecto corresponde a las paginas que vande la25ala 66 y
es atribuida a Stefanello Bottarga, un conocido dramaturgo veneciano [29] nacido alrededor
de 1540.

Cuando un haz de luz monocromatica (como el laser usado) incide sobre una muestra
de estudio, los fotones pueden interactuar de diferentes maneras, habiendo tres formas de
dispersion diferentes:

1. Dispersion elastica: también llamada dispersion Rayleigh. Es el fenémeno mas do-
minante, dandose en aproximadamente el 99,9999 % de los casos.
El fotén incidente interactda con la nube electrénica de la molécula estudiada pero no
se intercambia energia vibracional con la radiacion. Consecuentemente, el fotén dis-
persado mantendra la energia y frecuencia del incidente. Es necesario suprimir esta
dispersion mediante filtros dpticos, pues rodea la sefial Raman y complica mucho la
adquisicién de un buen espectro.

2. Dispersion inelastica: también llamada dispersion Raman. Este tipo de dispersién
se da para aproximadamente uno de cada 10° de los fotones incidentes.
En este nuevo caso, la interaccion entre fotdn y molécula acaba provocando un cambio
en el estado vibracional de esta. El foton dispersado presenta, por lo tanto, una energia
diferente a la del fotén incidente. Se pueden dar dos situaciones:

- Dispersion Stokes: el fotdn transfiere parte de su energia a la molécula, por lo
que sale dispersado con una menor energia, lo que reduce su frecuencia (v < vy).

+ Dispersion anti-Stokes: se da cuando la molécula ya estaba vibracionalmente
excitada. Cuando el fotén interactta con ella, la molécula libera energia y el fotén
es dispersado con una energia superior a la inicial, aumentando su frecuencia
(v > ).

Dentro de esto, la probabilidad de una dispersién Stokes es mucho mas alta que la de
una dispersion anti-Stokes, puesto que la mayoria de moléculas estaran en condiciones
normales en su estado fundamental.

3. Otros fendmenos: se pueden dar otros fendmenos de interaccién 6ptica como la fluo-
rescencia o la dispersion Brillouin, que no son parte del efecto Raman pero pueden
aparecer simultdaneamente y han de ser tenidos en cuenta, pues en muchos casos van
a enmascarar o deformar la sefial Raman.
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En esta figura, extraida de un trabajo de Otero et al. [30], se pueden ver las diferencias
en cuanto a niveles energéticos vibracionales entre las diferentes formas en que se dispersa
la luz al incidir sobre una muestra.

Figura 4.2. Dispersiones Rayleigh y Raman.
[30].

Esta otra figura sirve para ver de forma simplificada los tipos de dispersion de la luz
cuando esta incide sobre una muestra:

Figura 4.3. Dispersion Raman.
Elaboracién propia.

El espectro Raman de la muestra analizada tiene dos variables:

» Desplazamiento Raman (Aw): es una comparacion entre las longitudes de onda de
las radiaciones incidente y dispersada. Se mide en em ™! y se calcula mediante esta
ecuacion:

1 1 1
= - Aw=|——=)-107 4.1
v — Aw ()\0 /\) 0 (4.1)

Donde ) es la longitud de onda del laser. Para este caso particular, \j = 785 nm. El

factor 107 esta en la ecuacion porque la longitud de onda esta en nm y el desplaza-

miento Raman esta en em 1.

* Intensidad Raman (/): es el numero de fotones dispersados para cada valor de Aw
que cubre el aparato de medida. La ecuacion que define esta magnitud no es trivial,

pero es proporcional a:
1\* |da
Tocln-[—) |22
>0 ()\0) ’dQ

2
(4.2)
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En esta ecuacion, se tienen estos términos:

« I = intensidad de la sefial Raman dispersada.
» Iy = intensidad del laser incidente.
* )\o = longitud de onda del laser (en cm).

. j—g = derivada de la polarizabilidad («) respecto de una coordenada normal vibra-
cional (Q).

También se tiene la posibilidad de hacer un mapa Raman, para estudiar como se distri-
buyen los espectros Raman en una regién del manuscrito. Esta funcionalidad permite obte-
ner una imagen hiperespectral, en la que cada pixel contiene un espectro Raman completo.
A partir de estos datos, es posible visualizar la localizaciéon de determinados compuestos,
analizar zonas con comportamiento quimico anémalo, o realizar segmentaciones espectrales
para distinguir entre tintas, sustratos o zonas degradadas.

4.2.2 Preprocesamiento de los datos

Para hacer el preprocesamiento se siguen estos pasos:

1. Lectura de todos los archivos de texto, que constan de dos columnas: una para el
desplazamiento Raman, medido en cm ™!, y otra para la intensidad Raman, medida en
Cuentas (fotones que alcanzan el contador).

Figura 4.4. Funcién para leer todos los archivos .txt con datos.

2. Interpolacion lineal de los valores de desplazamiento Raman con respecto al primer
espectro medido, pues esta variable no ha tomado los mismos valores en todos los
espectros y es necesario que tenga los mismos valores en todos los casos. Habra,
por tanto, que interpolar también los valores de intensidad Raman. El ultimo paso es
condensar todos los datos en una sola tabla. La funcion utilizada es esta:
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Figura 4.5. Funcién para interpolar todos los espectros a los mismos valores de desplazamiento Raman.

Se usara el formato de tabla pivot. De esta manera, cada linea corresponde a un Unico
espectro, siendo el indice el nombre del archivo .txt, los nombres de las columnas seran
los valores de desplazamiento Raman y los valores asociados a cada columna seran
los de la intensidad Raman para cada punto.

3. Suavizado de los espectros mediante la aplicacién de un filtro de media movil con una
ventana de 5 puntos. Este procedimiento consiste en sustituir el valor de cada punto
de la senal por el promedio aritmético de los valores comprendidos en un intervalo
(ventana) centrado en dicho punto. La ventana se desplaza secuencialmente a lo largo
del espectro, recalculando en cada posicion el valor medio correspondiente, lo que
permite atenuar el ruido de alta frecuencia sin alterar de forma significativa la tendencia
global de la sefial.

Figura 4.6. Funcién para suavizar los espectros.

4. Eliminacion de los spikes, mediante un algoritmo expuesto por Nicolas Coca [31].
Estos spikes se generan cuando rayos césmicos, particulas cargadas de alta energia,
inciden en uno o varios pixels del detector. La apariencia de un spike es un pico muy
alto y estrecho que aparece aleatoriamente en cualquier punto del espectro Raman.

Este algoritmo se basa en la funcién find_peaks que ofrece scipy, ajustando parame-
tros de los picos como la prominencia, que es la altura minima que hay que descender

37



Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-

mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data ue g::xg‘:c"dad

Francisco José Goémez Fernandez

desde un pico para encontrar el siguiente, o la altura relativa a la que se calcula el an-
cho de los mismos.

Aqui se puede ver como actla una variacién de prominencia para la deteccion:

Figura 4.7. Influencia del parametro de prominencia del pico.

Asimismo, se puede comprobar como funciona la deteccion del ancho de cada pico:

Figura 4.8. Ancho de los picos detectados.

Una vez se detecta un pico y se etiqueta como rayo cdésmico (spike, a partir de ahora),
se busca hacer una interpolacion lineal en las cercanias del punto donde se encuentra
dicho outlier.
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Seleccionando 10 puntos alrededor de cada spike para la interpolacién, se pueden
obtener resultados como este:

Figura 4.9. Ejemplo de la aplicacion del algoritmo.

Como se puede comprobar, el resultado es excelente. No obstante y como se puede
esperar, este procedimiento no elimina todos los spikes cuando se aplica a escala ma-
siva en un dataset de este tamano. Para agilizar la eliminaciéon de spikes restantes se
ha programado una aplicacién de navegador utilizando la libreria dash de Python que
permita ajustar los parametros del algoritmo y observar el resultado en tiempo real. Esta
aplicacién va a recibir y leer un archivo CSV con los datos de los espectros previamente
corregidos para poder proceder a mejorar el resultado inspeccionando visualmente los
resultados y operando directamente sobre ellos.

La interfaz de la aplicacién tiene las siguientes funcionalidades:

Figura 4.10. Interfaz de la aplicacién Dash.
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En esta interfaz:

Barra de busqueda interactiva para seleccionar la pagina de interés.

Grafica que muestra todos los espectros de esa pagina, con una leyenda interac-
tiva para seleccionar qué espectros mostrar. Esta grafica también es interactiva:
permite seleccionar un espectro de interés haciendo click en él.

Gréfica que muestra el espectro seleccionado en b. Esta es la grafica mas impor-
tante: al hacer click sobre el pico que visualmente se identifica como un spike, se
aplica automaticamente sobre ese spike el algoritmo aplicado en el punto anterior,
modificando el espectro seleccionado.

Gréfica que muestra el resultado de la eliminacién del spike en c.
Botdn para guardar los cambios en el CSV.

Boton para resetear las gréficas.

Con estos pasos se obtienen datos limpios y listos para el analisis. A continuacion, se
evaluaran los parametros de los distintos métodos de reduccién de dimensionalidad para
seleccionar los mas adecuados, ya sea con el fin de generar un espacio facilmente segmen-
table o de obtener componentes representativas de compuestos esperados. Posteriormente,
se aplicara cada método y se comparara su rendimiento para decidir cuales son Utiles en el

analisis.

Tras esta evaluacion, se seleccionara el método més adecuado para continuar el trabajo.
En primer lugar, se realizara el clustering con los algoritmos descritos y se calculara el es-
pectro medio de cada cluster. Finalmente, se analizara la distribucion espacial de los clusters
en el manuscrito.
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Capitulo 5. DISCUSION

En esta seccion se podra ver el resultado de analizar con los métodos de reduccién de
dimensionalidad y clustering los espectros corregidos. Asimismo, se podra comprobar mas
detenidamente el resultado del preprocesamiento de datos llevado a cabo.

5.1 Preprocesamiento

Para almacenar y nombrar los diferentes espectros Raman se ha seguido un estricto
protocolo, teniéndose ejemplos como este:

25R2_fantonili_f
En este nombre, se tienen estas componentes:

+ 25: pagina del manuscrito en la que se toma la muestra. Este espectro se tomé en la
pagina 25.

* R2: linea de la pagina en la que se toma la muestra. Se hace una distincion entre R
(recto) y V (verso). En este caso, la muestra es de la segunda linea del recto de la
pagina. Se puede ver la diferencia en este esquema:

_»_

verso recto

Figura 5.1. Recto y verso en un libro.
(32]

+ fantonili: palabra en la que se toma la muestra.
+ f: letra de la palabra de la cual es la muestra.

Como se menciond previamente, hay que hacer una interpolaciéon para que todos los
valores del desplazamiento Raman sean los mismos y sean, asi, comparables. Al acabar con
eso, hay que aplicar el algoritmo automatico de despiking (eliminacion de spikes) y luego ha-
bria que limpiar los restantes manualmente con la aplicacién.
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Para el uso de la aplicacion, es de especial interés obtener para cada espectro la pagina
en la que se ha tomado. Ello facilitara tareas posteriores como mapeos de componentes y
espectros medios de clusters. Para conseguir eso, se hara uso de una funcién y una lambda
sobre el dataframe:

Figura 5.2. Procedimiento para obtencién de las paginas.

Aqui se pueden ver algunos de los resultados de utilizar la aplicaciéon creada:

Figura 5.3. Despiking de un espectro de la pagina 25V.

Figura 5.4. Despiking de un espectro de la pagina 36R.

Se puede ver que el resultado es muy bueno, lo que convierte esta aplicacién en una
poderosa herramienta para el tratamiento de espectros Raman.
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El resultado de aplicar este procesamiento puede comprobarse en un caso particular,
como el siguiente:

Figura 5.5. Espectros originales en la pagina 36R.
En esta imagen se puede ver una gran cantidad de spikes. Es algo que se puede esperar
viendo el volumen de espectros que hay en esta pagina. Teniendo todo esto en cuenta, se

aplicara el procedimiento en los dos pasos previamente mencionados, empezando por la
localizacion y eliminacién automaticas:

Figura 5.6. Espectros corregidos automaticamente en la pagina 36R.
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Este primer paso ya ha eliminado la mayoria de los spikes presentes en la Figura 5.5.
Hecho eso, se puede pasar a utilizar la aplicacién desarrollada. Tras el tratamiento manual de
los spikes restantes, el resultado final es este:

Figura 5.7. Espectros totalmente procesados en la pagina 36R.

Este proceso se aplica a todas las paginas y, hecho eso, se puede proceder ya con los
métodos de reduccion de dimensionalidad.
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5.2 Resultados de t-SNE

Para aplicar este método de reduccion de dimensionalidad se ha buscado un ajuste de
diferentes parametros de forma que se haga el espacio de embeddings lo mas facilmente
segmentable posible.

Para determinar cual es la mejor combinacién de parametros se ha llevado a cabo una
inspeccién visual. El espacio mas favorable para el andlisis es el resultante de aplicar los
siguientes parametros:

2 Nimero de dimensiones de salida

tsne = TSNE(n_components =
perplexity = 4, Perplejidad, controla la densidad de los puntos

learning_rate = 10080, Tasa de aprendizaje

n_iter = 20000, Nimero de iteraciones

random_state = 0, Semilla para reproducibilidad

init = 'pca') Inicializacion con PCA para una mejor convergencia

Figura 5.8. Parametros para el modelo t-SNE utilizado.

El espacio resultante es el siguiente:

Figura 5.9. Espacio de dos dimensiones generado por t-SNE.

Pese a tardar mas que otros métodos por el gran volumen de datos, t-SNE ha generado
un espacio muy sencillo de clusterizar.

Ahora, para determinar los parametros apropiados para el clustering en cada caso se

revisaran las métricas descritas anteriormente, tal como se puede ver en la siguiente imagen
para aplicar un clustering con K-Means:
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Figura 5.10. Métricas para definir el mejor nimero de clusters con K-Means.

Se puede ver de forma clara que el valor mas apropiado para el algormitmo K-Means es
k = 6 clusters.

Para los demas métodos de clustering seleccionados, se buscara la optimizacién de
estos parametros:

+ GMM: se optimizara nh_components.

+ Agglomerative Clustering - WARD/complete linkage: se optimizara el parametro
n_clusters.

BIRCH: de nuevo, se buscara el mejor n_clusters.

« Spectral: igual que en casos anteriores.

+ HDBSCAN: se buscara el mejor min_samples.

OPTICS: se tiene, de nuevo, min_samples como parametro a ajustar.

« AffinityPropagation: en este caso, se intentara optimizar preference.

Hay muchos mas parametros que ajustar y que sin duda tienen un gran impacto en el
resultado final, pero las implicaciones a nivel computacional de probar las distintas combina-
ciones de parametros y el tiempo limitado de que se dispone para este trabajo hace inviable
un estudio mas riguroso en este sentido.

En este caso particular ha habido que descartar algunos métodos de clustering, puesto
que generaban mas de 100 clusters y eso, en el contexto de estos datos y lo que se sabe de
ellos hasta ahora, es totalmente inviable porque las tintas ferrogalicas, por la naturaleza que
tienen, no son tan diferentes unas de otras como para generar tantos grupos distintos. Proba-
blemente entonces el algoritmo esta granularizando el espacio en exceso. La segmentacioén
generada por OPTICS no es tan abultada, si bien no es representativa en absoluto.
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El resultado para los distintos métodos de clustering seleccionados se muestras en la
siguiente figura:

Figura 5.11. Clustering del espacio generado con t-SNE.

Se pueden extraer las siguientes conclusiones sobre estos métodos:

» Tanto K-Means como Spectral y BIRCH han conseguido una buena segmentacion del
espacio reducido. Las segmentaciones que hacen son claras y consistentes con las
densidades de puntos.

» Agglomerative Clustering con WARD linkage tiene resultados similares a los de K-
Means, mostrando diferencias en las fronteras entre clusters.

+ GMM genera clusters mas difusos con limites menos nitidos. No obstante, esto podria
reflejar de forma mas fiel la superposicion entre clases.

« HDBSCAN muestra bastante ruido y varias regiones indefinidas.

* OPTICS muestra lo mismo que HDBSCAN pero con un espacio mucho mas fragmen-
tado, con una granularidad totalmente excesiva.
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5.3 Resultados de UMAP

Al aplicar el método UMAP, con un random_state = 42, se obtiene un espacio de em-
beddings como este:

UMAP embedding
A
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Figura 5.12. Espacio de embeddings generado por UMAP.

Este espacio puede ser segmentado por los métodos de clustering indicados anterior-
mente, obteniéndose (previo ajuste de hiperparametros) un clustering como este:

Figura 5.13. Clustering del espacio generado con UMAP.
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En este caso:

* Los modelos K-Means, GMM, Spectral y BIRCH han segmentado regiones compactas
y bien definidas. En este caso, las formas del nuevo espacio reducido favorecen el buen
funcionamiento de GMM, cosa que no ocurria tanto con t-SNE.

* Los modelos de Agglomerative Clustering tienen un funcionamiento parecido al que
mostraron para t-SNE pero, al igual que en el caso de BIRCH, muestran una separacion
mas suave entre clusters.

« Affinity Propagation vuelve a crear mas clusters de los necesarios.

* En los métodos de densidad (HDBSCAN y OPTICS) se forma un supercluster en el
grupo que hay a la derecha del espacio reducido. Eso no tiene mucho sentido en este
contexto, pues los espectros muestran una mayor variabilidad que la vista en estos
€asos.

5.4 ¢Métodos de embedding para este tipo de problemas?

Como se ha podido comprobar, tanto t-SNE como UMAP generan espacios reducidos
que se pueden segmentar de forma relativamente sencilla. No obstante, el hecho de que no
generan componentes cuya concentracion pueda ser analizada a través de las paginas del
manuscrito limita mucho su uso en este tipo de situaciones.

Por lo tanto y a priori, parece mas util en este tipo de problemas el uso de algoritmos
como PCA, NMF o MCR-ALS, que si que generan componentes que pueden ser catalogadas
incluso como compuestos quimicos. Esto facilita el seguimiento de las mismas por todas las
paginas del manuscrito y puede dar lugar a un analisis mas profundo.

Ademas, para un estudio como este, en el que se cuenta con especialistas de varias
disciplinas para analizar los datos y conclusiones, estos métodos de reduccién de dimen-
sionalidad pueden dar un extra de explicabilidad que los métodos como UMAP o t-SNE no
pueden ofrecer en ninglin caso.
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5.5 Resultados de PCA

Para hacer la reduccion de dimensionalidad con PCA, lo primero sera determinar el
numero de componentes a partir del cual se puede explicar una varianza significativa de los
datos. Esto puede verse en las siguientes graficas, donde se presenta la varianza explicada
y la varianza cumulativa:

Figura 5.14. Evolucién de varianza explicada por componentes principales de PCA.
Esto quiere decir que con 4 componentes se alcanza ya mas del 95 % de varianza expli-
cada. Para este andlisis se tomaran 8 componentes principales coincidente con el 98 %, ya

que se esperan mas de cuatro componentes. Se pueden visualizar las relaciones entre ellas
en este pairplot:

Figura 5.15. Pairplot de las componentes del PCA.
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Varios pares de variables muestran curvaturas no lineales, lo cual podria sugerir que los
datos no son lineales. Como el PCA si es un método lineal, probablemente no sea el mejor
método para estos datos. Estas son las componentes que genera este método de reduccion
de dimensionalidad:

Figura 5.16. Componentes principales (PC) generadas.

Estas componentes no se corresponden con espectros asociados a compuestos quimi-
cos que puedan ser parte de las tintas ferrogalicas analizadas. Esto es debido principalmente
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a que los componentes de PCA no tienen sentido quimico-fisico, ya que un espectro Raman
real no debe tener valores negativos

Ahora, se hard el clustering sobre el espacio definido por las componentes principales
determinadas. Para obtener una representacion visual del mismo, se seleccionan PC1y PC2,
teniéndose los resultados siguientes:

Figura 5.17. Clustering del espacio PCA.

Acerca de estas visualizaciones, se puede concluir lo siguiente:

+ K-Means, BIRCH y Agglomerative Clustering - WARD/complete linkage generan clus-
ters densos, contiguos y grandes. De estos cuatro, el que peor funciona es Agglomera-
tive Clustering - complete linkage, que genera clusters con bordes menos claros.

+ GMM genera mucho solapamiento entre clusters.

« HDBSCAN forma dos superclusters y luego el resto lo agrupa en ruido, lo cual es un
muy mal resultado, en base a lo que se ve en los espectros.

* OPTICS genera también mucho solapamiento entre clusters.

« Affinity Propagation genera muchos microclusters de nuevo.

» Spectral separa la forma curva de forma nitida pero no se generan buenas transiciones
entre clusters, generando problemas debido a la continuidad del espacio reducido.

52



Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-

mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data Universidad
Europea
Francisco José Gomez Fernandez

5.6 Resultados de NMF

Determinar el nimero de componentes necesarias para utilizar NMF no resulta tan sen-
cillo. El primer paso sera analizar cémo va variando el error de Frobenius, para lo que se
utiliza este codigo:

errors = []
ks = range(2,20)
spectral_df = df_interp[numeric_cols]
V = spectral_df.values
for k in ks:
model = NMF(n_components = k,
init = 'nndsvda’,
random_state = 42,
max_iter = 10000)
W = model.fit_transform(V)
H = model.components_

error = np.linalg.norm(V-WaH, 'fro')
errors.append(error)

Figura 5.18. Cddigo utilizado para determinar el error de Frobenius.

Este cddigo permitira averiguar cémo varia dicho error para entre 2 y 19 componentes.
En el caso del dataset original se utilizara un max_iter = 10000 y para el renormalizado se
hara con max_iter = 6000.

Para ambos conjuntos de datos se tienen estos resultados:

Figura 5.19. Evolucion del error de Frobenius frente al nimero de componentes.
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En esta grafica puede verse que el error de Frobenius es ligeramente inferior en el caso
del dataset inicial a aquel observado en el dataset renormalizado. Se puede también com-
probar que a partir de 8 componentes el error decrece de forma muy lenta, conque se puede
establecer este valor como el umbral para buscar el nimero 6ptimo de estos.

Para determinar el valor mas apropiado, se procedera con una revisiéon de las compo-
nentes devueltas por el algoritmo, seleccionando la opcidn que devuelva componentes con
mayor sentido fisico-quimico. De esta manera, se han hecho una serie de comprobaciones
de forma sistematica:

« Un ndmero bajo de componentes (8 < N < 12) no genera unos componentes repre-
sentativos de compuestos quimicos de interés.

« Un ndmero demasiado alto de esta variable (N > 18) acaba por no generar tampoco
componentes representativas, provocando una deformacion de las componentes que
si podrian serlo.

» Para max_iter < 3000, las componentes no convergen bien, independientemente del
numero de componentes seleccionado.

« Para max_titer > 7000, no se observa una mejora significativa de las componentes
generadas. Por tanto, no se observa una mejora visual ni analitica pero aumentar es-
te parametro si influye significativamente en el tiempo de ejecucién y rendimiento del
programa.

Se pudo comprobar que desde el punto de vista quimico, el resultado es éptimo para la
siguiente combinacion:

N = 15 componentes y max_iter = 5500 iteraciones

Para esta combinacion se han obtenido las siguientes componentes virtuales:

Figura 5.20. Componentes virtuales generadas por NMF.
La intensidad de cada componente depende del peso relativo con el que la sefial aporta

a la reconstruccion de los datos. Depende de la concentracion relativa del compuesto y de la
normalizacién ejecutada, por lo que no son concentraciones absolutas en ningun caso.
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De la lista generada previamente se puede hacer una separacién de los componentes
que representan compuestos quimicos reales y que, ademas, tiene sentido que aparezcan
en este contexto:

Figura 5.21. Compuestos quimicos descubiertos con NMF y componente de fondo.
La componente de fondo esta en linea discontinua porque no se detecté con NMF. De

hecho, fue necesario depurar el dataset eliminando de él los espectros de este tipo para que
NMF funcionara bien.
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Analisis detallado de las componentes

Ahora, se puede analizar y ver por separado cada componente y como se distribuye por
las distintas paginas:

+ La tinta no degradada es aquella que muestra muy poca diferencia entre las alturas de
las bandas que aparecen en la Figura 2.3 en los puntos Aw ~ 1341 em ™!y Aw ~ 1475
ecm ™!, como se puede comprobar en esta imagen:

Figura 5.22. Componente NMF9.

Que aparezca esta componente indica que hay regiones del manuscrito donde se tiene
una extraordinaria conservacion de la tinta.

+ La tinta parcialmente degradada aparece por la edad de la propia tinta y es la mas
comun, como puede esperarse, en este manuscrito. Su espectro es el siguiente:

Figura 5.23. Componente NMF1.

En este caso se puede comprobar una mayor diferencia de altura entre las bandas
anteriormente mencionadas. Esto es una observacién llamativa porque podria indicar
que se puede cuantificar cuanto y cémo se ha ido degradando la tinta con el tiempo
gracias a la simple relacién de altura entre estas bandas.

56



Analisis del manuscrito 11/1391 (2) de la Coleccién Gondo-

mar con espectroscopia Raman y técnicas de Big Data ue g::xg‘:c"dad

Francisco José Goémez Fernandez

Las distribuciones por paginas de los dos componentes asociados a la tinta se pueden
ver en estas graficas:

Figura 5.24. Gréfico de violin para la tinta parcialmente degradada.

La tinta parcialmente degradada presenta el siguiente rango: —0,050 < NMF1 < 0,125
Esto implica una distribucion muy homogénea por todo el manuscrito.

Figura 5.25. Grafico de violin para la tinta no degradada.

Se puede comprobar que la tinta no degradada tiene una sefial Raman mas diversa,
atendiendo al rango que presenta su gréfica de violin —0,10 < NMF9 < 0,45.

La componente de tinta no degradada (NMF9) presenta una gran variabilidad entre pa-
ginas. Esta especialmente presente en el principio del manuscrito (paginas 25 a 33), con
violines anchos y medianas altas, y en el final (paginas 61 a 66), caracterizada por colas su-
periores muy largas. En la region central esta componente es mas homogénea y débil.

Por contraparte, la tinta degradada tiene violines estrechos y medianas estables, lo que

indica una distribucion mucho mas homogénea de este estado de la tinta por todo el manus-
crito.
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+ Los sulfatos de hierro (Fe) y calcio (Ca) son muy importantes en cuanto a la conser-
vacién de los manuscritos.
El sulfato de hierro aparece porque las tintas ferrogdlicas se preparan con sales de
hierro y extractos vegetales que contienen compuestos como el acido galico y los ta-
ninos. Este compuesto se caracteriza por una banda muy aguda en la regién 980 <
em™ P Aw < 1000 em L.
El sulfato de calcio esta presente en el soporte del manuscrito, en este caso papel.
Este otro compuesto se caracteriza por una también muy aguda (pero menos que la de
Fe, porque el espectro se toma sobre la tinta y no sobre el papel) en la region 1000 <
em ™' Aw < 1020 em~!. Esta es la componente:

Figura 5.26. Componente NMF3.

El hecho de que estén estos compuestos quimicos es importante porque indican dafo
en el papel: los sulfatos, cuando entran en contacto con la humedad, desestructuran la
superficie del papel y el hierro favorece una serie de reacciones de reduccién-oxidacién
(rédox) que danan la celulosa. Ambos acidifican el soporte por liberaciéon de H* al hi-
dratarse, favoreciendo la hidrélisis de la celulosa, cosa que hace mas fragil el sustrato
Es una componente muy interesante porque también aparecen en ella bandas asocia-
das al oxalato de hierro (del que se hablara en el siguiente punto), lo que implica que
esta componente muestra los sulfatos y sus residuos. Asi se distribuye esta componen-
te:

Figura 5.27. Gréfico de violin para los sulfatos de hierro y calcio.
Esta componente no es, por tanto muy frecuente, si bien aparece mucho entre las
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paginas 31y 33 y luego entre la 37 y la 41. En estas regiones, los violines se ensanchan
mucho y tienen medianas altas. En el resto del manuscrito no tiene apenas incidencia.
Este es un marcador mineral que indica una gran pureza del Fe usado en la tinta dichas
zonas.

« El acido galico confirma el uso de extractos vegetales ricos en taninos para la prepa-
racién de esta tinta. Muestra bandas, de acuerdo con la Tabla 2.1, en Aw ~ 816, 1430,
1478, 1580 em 1, todos ellos faciimente detectables en esta grafica:

Figura 5.28. Componente NMF11.

Este compuesto acidifica el sustrato y acelera su degradacién, conque también es una
molécula de interés para la conservacion de los manuscritos.

« El oxalato de hierro presenta picos caracteristicos en las regiones 1300 cm ™! < Aw <
1320 em~! y 1400 em™! < Aw < 1480 em ™!, que permiten distinguirlo de sulfatos y
acido galico. Estas bandas se pueden ver en esta imagen:

Figura 5.29. Componente NMF2.
El oxalato de hierro indica una catdlisis del hierro y la fragmentacién de moléculas

organicas, ya sea en el soporte o en la tinta. Este compuesto puede, por tanto, ser
utilizado como un indicador del grado de deterioro. Es una forma mas estable del hierro
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pero implica una pérdida de integridad a nivel quimico del manuscrito.

Es, también, algo de interés el conocer cémo se han distribuido en este manuscrito estos
dos compuestos:

Figura 5.30. Grafico de violin para el acido galico.

En este caso, la distribucion tiene un rango muy amplio: —0,1 <NMF11< 0,6, con violi-
nes asimétricos. Esto indica una distribucion muy irregular y dispersa.

Figura 5.31. Gréfico de violin para el oxalato de hierro.

Esta distribucion es mucho mas homogénea en todo el manuscrito, con un rango de va-
lores —0,05 <NMF2< 0,15. Las medianas muestran también poca variacién.

En conjunto, ambas componentes reflejan diferentes facetas del deterioro de la tinta fe-
rrogalica, analizadas también en un articulo de Kolar et al. [33]. Mientras que el oxalato de
hierro aparece como un producto de degradacién constante y cuya distribucién es homo-
génea, el acido galico tiene una distribucion mas variable, tendiendo a concentrarse en las
Ultimas paginas, que presentan violines amplios con largas colas superiores. Estas diferen-
cias indican que los dos compuestos son consecuencia de diferentes procesos (los oxalatos
aparecen asociados a microorganismos y el acido galico se debe a la hidrdlisis de los taninos
que forman parte de la tinta) y han de ser tenidos en cuenta para la correcta conservacién
del Patrimonio Historico.
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 El carbdn es un compuesto facilmente reconocible. Tiene una banda muy marcada en
Aw =~ 1350 cm ™!, que puede verse en esta ilustracion:

Figura 5.32. Componente NMF6.

Es un compuesto muy estable, por lo que no es un riesgo para la conservacion, pero
podria enmascarar otros compuestos de interés. Su presencia en este manuscrito po-
dria deberse a una mezcla intencional o a una contaminacién por, por ejemplo, escribir
al lado de una vela.

« La silice (di6xido de silicio - Si0Os) es un compuesto identificado por una fuerte banda
en la region inicial del espectro, seguida de una caida continuada hasta el final. Es un
compuesto que se halla en la arena.

Figura 5.33. Componente NMF10
La presencia de estas moléculas en el manuscrito podrian indicar que se ha utilizado

arena como agente secante para la tinta recién escrita. Esto era una practica comun en
la época de la que data esta obra.
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» Se ha observado una colonizacién por microorganismos, que deja un cierto fondo
en algunos espectros. Estos pueden inducir una biodegradacién adicional (oxidacién,
biomineralizacion...) en los taninos empleados al hacer la tinta. Estos efectos pueden
dar lugar a la aparicion de compuestos como el oxalato de hierro, que ha sido ya co-
mentado previamente. Se puede ver en espectros como este:

Figura 5.34. Espectro Raman del fondo por colonizacién de microorganismos.

Estos espectros pueden ser vistos en las siguientes paginas:

Figura 5.35. Distribucion de los espectros de fondo.

Segun esta nueva visualizacién, puede verse que estos espectros son especialmente
frecuentes en paginas donde se observé una gran cantidad de sulfatos. Esto es algo
que tiene mucho sentido pues, como se ha podido comprobar en articulos como el
de del Castillo Rueda et al. [34], el hierro juega un papel fundamental en la aparicion,
supervivencia y virulencia de los microorganismos.
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« Por ultimo, se ha detectado fluorescencia, caracterizada por la ausencia de bandas
definidas y una sefal oscilante en todo el espectro. Este comportamiento se asocia a
la presencia de productos de degradacién organica y posibles metabolitos flngicos. La
fluorescencia constituye un marcador indirecto del grado de deterioro y de la compleji-
dad quimica de la tinta y el soporte.

Figura 5.36. Componente NMF5.

La distribucion por paginas de esta fluorescencia es la siguiente:

Figura 5.37. Gréfico de violin para la fluorescencia.

Como puede verse, aparece también en la region donde hay mucho hierro. Esto se
debe al hecho de que los compuestos de hierrro son muy absorbentes en el visible, lo
que hace que absorban parte de la luz laser y generen procesos de reemision de la
misma. Esto, en ultima instancia, provoca la aparicion del fondo que se ve en la Figura
5.36. Este es un efecto conocido y bien documentado en articulos como el publicado
en 2009 por Hanesch et al. [35].

Todas las componentes restantes que no se han mencionado son también fluorescen-
cia, pero este era el ejemplo en el que mejor se veia.
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Clustering

Para continuar el analisis, es imperativo obtener el andlisis NMF completo, dividido en
dos matrices. Para esto:

scores_nmf = nmf.fit_transform(df_interp.drop(columns = 'Pagina‘)) shape: ( ctra,N_comp)

loadings_nmf = nmf.components_ sh : (N ) s)

Figura 5.38. Cddigo usado para el andlisis NMF.

Se tienen dos matrices: las componentes (loadings) y las puntuaciones de cada uno
(scores). Para hacer el clustering habra que utilizar el dataset de puntuaciones. Sabiendo
esto, se ha aplicado también en este caso el procedimiento visto en la Figura 5.10 para
todos los métodos de clustering descritos. Los mejores resultados se han obtenido para
los métodos GMM y AgglomerativeClustering - WARD linkage. Los demas métodos se
han descartado por presentar clusters repetitivos/inconsistentes o una excesiva granularidad,
siendo Utiles solo en caso de querer detectar espectros especiales muy concretos. Con todo
esto:

+ Gaussian Mixture Model (GMM): la aplicacién de este método da lugar a 7 clusters
diferentes (con uno muy minoritario), cuyos espectros medios son los siguientes:

Figura 5.39. Espectros medios de los clusters generados por GMM.
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» El Cluster 0 corresponde a una tinta parcialmente degradada. No presenta mu-
chas caracteristicas definitorias méas alla de las bandas de Aw ~ 1350 em™ !y
Aw = 1450 cm ™. Se tiene esta relacion de altura entre ambas bandas:

Awias0 ~y ()78 40,15

Aw1450

Atendiendo a la desviacién estandar en el Gltimo tercio del espectro medio, se
puede ver que hay bastante ruido en este cluster en dicha regién.

« El Cluster 1 es un espectro de tinta parcialmente degradada. La relacién de al-
tura entre las dos bandas antes mencionadas es muy parecida, como se puede
comprobar:

Qw1350 ~y (0,72 4 0,05

Aw1450

Este cluster presenta una menor dispersién que el anterior. No obstante, en este
caso se puede ver la banda de Aw =~ 816 ecm~! de forma bastante clara, cosa
que indica presencia de acido galico.

« El Cluster 2 muestra una tinta menos degradada que los anteriores, pues se ve
reducida la relacién entre las bandas Aw =~ 1350 cm ™!y Aw ~ 1450 cm ™

Qw1350 ~ ()82 40,12

Aw1450

En este caso se ve de forma clara también la banda de Aw =~ 950 cm ™!, lo que
indica una notable presencia de sulfato de hierro.

» El Cluster 3 tiene una relacién entre las bandas igual a la del anterior, lo que
indica una buena conservacion de la tinta:

Qw1350 ~y ()82 4 0,09

Awi4s0
Este cluster también tiene una gran prominencia en la banda de Aw =~ 816 cm™!.
Si bien la dispersidn en la segunda mitad es escasa, en la primera mitad si hay
una notable desviacion estandar.
+ El Cluster 4 presenta una relacion entre las bandas muy cercana a la del Cluster
1, cosa que indica un estado avanzado de degradacioén de la tinta:

Qw1350 ~ ()71 40,13

Awi4s0
De nuevo, en este cluster se aprecia bien la presencia de hierro gracias a la banda
de Aw ~ 950 em ™. La desviacién estandar de este cluster es muy baja.

» El Cluster 5 es el mas comun de todos y presenta un espectro genérico de tinta
ferrogdlica parcialmente degradada. Se ven las bandas asociadas al &cido gélico
y al hierro pero son poco prominentes. Por su parte, la relacion entre las bandas
de 1350 y 1450 es la siguiente:

Qw1350 1~y (),66 + 0,08

Awi4s0
Se puede concluir que las zonas que abarca este cluster son las mas degradadas
de todo el manuscrito y, ademas, todos los espectros estan en un estado de similar
degradacién, dada la baja desviacién estandar presente en el mismo.
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+ El Cluster 6 tiene solo dos espectros y son de fluorescencia, como se puede ver:

Figura 5.40. Espectro medio del Cluster 6 generado por GMM.

También se puede analizar cdmo se distribuyen estos clusters a través de las paginas:

Figura 5.41. Distribucidn por paginas de los clusters generados por GMM.

Se puede comprobar que el cluster mas frecuente es, con diferencia, el Cluster 5. Este
domina de forma muy amplia desde el principio del manuscrito hasta la pagina 54R,
desde donde deja de aparecer abruptamente.

En su lugar, al final del manuscrito el que domina es el Cluster 1. Esto indica una mayor
presencia de acido galico en estas partes de la obra, lo cual es absolutamente con-
sistente con lo visto en la Figura 5.30. El Cluster 3, que muestra también &cido galico,
aparece en algunas paginas al inicio del manuscrito pero mas en concreto al final. Este
es el cluster donde se observa una mejor conservacion de la tinta.

El Cluster 2, el segundo mas comun (y con buen estado de conservacion de la tinta
también), aparece en gran medida desde la pagina 34R hasta la pagina 41R y pos-
teriormente en paginas sueltas como la 48V y la 49R, asi como hacia el final. Este
cluster mostraba presesncia de hierro. Este mismo comportamiento se puede compro-
bar en la Figura 5.31. El otro cluster que contiene sulfato de hierro, el Cluster 4, aparece
esporadicamente en el principio y el centro del manuscrito.
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Hay una pagina especialmente interesante, que es la 36R. En ella, se han detectado
diferencias entre las tintas en lineas pares o impares, como se puede ver:

Figura 5.42. Espectros medios por linea en la pagina 36R.
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Figura 5.43. Espectros medios de lineas pares e impares en la pagina 36R.

Obteniendo el espectro medio de las lineas pares y las impares:

Esta grafica muestra que las lineas pares presentan tintas con una cantidad de hierro
notablemente mayor que aquellas que estan en las lineas impares. Esto ocurre a pesar
de que, como se puede comprobar, visualmente parecen tintas idénticas:

Figura 5.44. Zonas de medida en la pagina 36R.

Este hecho responde, como se menciona en el articulo [36] publicado hace escasas
semanas por este equipo, a la presencia de unas interlineas (lineas pares) escritas con
posterioridad en esta pagina (podrian asociarse al Cluster 3 generado por GMM). En
esto se ve también lo potente que es esta combinacion de técnicas.
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+ AgglomerativeClustering - WARD linkage: este método ha generado unos espectros
medios casi idénticos a los generados por GMM, teniéndose a lo sumo como diferencia
alguna reiteracién de clusters. Dado que los clusters son muy parecidos a los genera-
dos por el método anteriormente expuesto, se puede considerar que no es interesante
hacer el analisis de distribuciones hecho para el método anterior. Aln asi, este método
de clustering es muy interesante especialmente desde el punto de vista de la filologia
y la historia del arte porque, al ser un clustering jerarquico, permite la creacién de den-
dogramas, que sirven para ver las relaciones entre tintas.

Se tiene, por ejemplo, este dendograma basico:

Figura 5.45. Dendograma basico que representa relaciones entre tintas a través de las distintas paginas.
[36]

El dendrograma de la Figura 5.45 representa la estructura jerarquica obtenida. En el
eje horizontal se sitlan las paginas del manuscrito, mientras que el eje vertical indica la
distancia, que es la medida de disimilitud en el momento de la fusién de los clusteres.
Cada folio comienza como un cluster independiente en la base del gréafico y, a medida
que se asciende, se van uniendo en grupos cada vez mas amplios. La altura de cada
nodo refleja el grado de diferencia existente entre los clUsteres que se combinan: fu-
siones a alturas bajas indican gran similitud, mientras que aquellas que se producen a
alturas elevadas sefalan grupos mas heterogéneos.

Se observan varios conglomerados de folios que se unen a distancias intermedias (en
torno a valores de 6-7 en el eje vertical), lo que sugiere la presencia de subconjuntos
relativamente homogéneos dentro de la coleccién. Por otro lado, existen agrupaciones
que sélo se fusionan a distancias mucho mayores (superiores a 10), indicando diferen-
cias notables respecto al resto.
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« BIRCH ha generado una excesiva granularidad, generando 15 clusters muy repetitivos
entre si, siendo algunos de ellos incluso inconsistentes con lo visto en el manuscrito.
No obstante, este método ha conseguido aislar un espectro sumamente curioso:

Figura 5.46. Espectro obtenido del Cluster 9 de BIRCH.

Este espectro tiene la siguiente nomenclatura:
36V25_misericordia_r2

Lo que hace tan curioso este espectro es que fue caracterizado previamente por D.
Santiago. Esto lo expuso en su conferencia para la International Iron Gall Ink Meeting
2025, en su charla [37].

Como se expone en su conferencia, esta tipologia de tinta corresponde a una tinta muy
degradada, muy abundante cuando hay exceso de cobre (impurezas de las sales de
hierro). En este caso particular apenas aparece por el bajo contenido en cobre de las
tintas del manuscrito, lo que permite deducir que se han utilizado unas sales férricas
muy puras en este caso.
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Para comprobar esto, se hizo una serie de mediciones usando la técnica XRF (Fluo-
rescencia de Rayos-X), ampliamente utilizada para descubrir los elementos quimicos
presentes en una muestra:

Figura 5.47. Materiales encontrados con XRF en las tintas del manuscrito.

Esto prueba, en efecto, la pureza en hierro de las tintas utilizadas en la elaboracion del
manuscrito.

Este es un espectro que ha podido ser localizado Unica y exclusivamente gracias al uso
de BIRCH, que es otra cosa que prueba la potencia de este enfoque combinado.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

En este proyecto se han conseguido todos los objetivos propuestos y se ha ahondado
en ellos alin mas:

1. Se ha conseguido automatizar el preprocesamiento de una gran cantidad de espectros
Raman.

2. Se ha creado una aplicacion que puede usarse para limpiar de forma manual, intuitiva
y rapida espectros Raman sueltos, lo cual puede llegar a ser una herramienta muy Util
para los investigadores de este campo.

3. Se ha conseguido crear un proceso replicable para analizar a escala masiva espectros
Raman de tintas ferrogalicas de forma automatica, si bien es absolutamente necesaria
para un correcto uso del mismo la colaboracién con especialistas en el campo de estu-
dio. Este método consiste en la obtenciéon de componentes con el algoritmo NMF y la
posterior aplicacién de métodos de clustering como GMM.

4. La bondad de los resultados sirve para demostrar lo Util que puede resultar la combina-
cioén de espectroscopia y Machine Learning en campos tan inesperados como puede
ser la filologia. Esto abre potencialmente un nuevo campo de investigacién y la posibi-
lidad de mejorar y acelerar todos los estudios de este tipo.

5. El manuscrito analizado presenta una dificultad técnica notable, ya que Unicamente
contiene tinta ferrogalica, sin iluminaciones, pigmentos ni otros materiales que aporten
sefiales diferenciadas. Lo que se han analizado han sido tintas creadas por la misma
persona y utilizando en principio la misma receta en todos los casos, conque lo que
se ha tenido que detectar es una serie de pequefas diferencias en espectros practica-
mente iguales. En este contexto, los resultados obtenidos adquieren mayor relevancia,
al haberse alcanzado en condiciones particularmente complicadas para la caracteriza-
cion espectroscépica. Es aqui donde se observa que la toma de datos ha sido excelen-
te, pues con unos datos peores la obtencion de estos resultados no habria sido posible
de ninguna manera.

Como se expone al final del articulo anteriormente mencionado [36], el Dr. Sdnchez-
Cortés llevd a cabo un andlisis muy exhaustivo con los métodos usados tradicionalmente y
obtener los resultados expuestos le llevé semanas.
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El tiempo de ejecucion del programa que desarrolla todo el trabajo expuesto en la seccién
Resultados de NMF (una vez optimizado para este caso particular) ha tomado este tiempo:

end = time.time()
print(f"Tiempo total de ejecucidn: {end-start:.2f} segundos™)

[38] v/ 0.0s

Tiempo total de ejecucidn: 91.37 segundos

Figura 6.1. Tiempo de ejecucién del programa.

Este procedimiento supone una mejora muy grande obteniendo unos resultados muy
parecidos a los comentados en el articulo. Los resultados dependen, aun asi, de la calidad
de los espectros tomados y, en ultima instancia, la interpretacion de estos depende de una
valoracién experta. Este trabajo muestra que el método presentado es una opcidon muy buena
si se desea reducir tiempos para obtener unos buenos resultados a analizar o incluso esta-
blecer una solucién en la que basarse de cara a un analisis con métodos mas tradicionales.

Este método de trabajo permite también descifrar los componentes de las tintas que
estan ocultos a simple vista (acido galico, oxalato, silice...), trabajando directamente con el
conjunto de datos en crudo y sin tener que analizar los espectros de forma individual para
determinar si descartar o no uno, lo cual ahorra también mucho tiempo y carga de trabajo.

6.2 Conclusiones personales

El desarrollo de este proyecto me ha permitido profundizar en un ambito multidisciplinar
en el que convergen la espectroscopia, la filologia y las técnicas de andlisis de datos. La
experiencia ha sido muy enriquecedora, no solo por el reto técnico que ha supuesto, sino
también por la posibilidad de aplicar herramientas de Machine Learning a un campo tan sin-
gular como el estudio de manuscritos histéricos.

Considero especialmente relevante que la aplicacion de este tipo de metodologias per-
mite liberar a los investigadores de las tareas mas repetitivas y costosas en tiempo, de modo
que puedan centrarse en lo que resulta verdaderamente valioso para ellos: el andlisis de los
resultados y la busqueda de relaciones dentro del manuscrito. La combinacion de la potencia
de la espectroscopia Raman con las capacidades de los métodos de Big Data abre nuevas
oportunidades, haciendo posible una exploracion mas agil, precisa y profunda de este tipo de
documentos.

En lo personal, este trabajo me ha permitido aprender a integrar diferentes disciplinas y
a valorar la importancia de la colaboracién entre especialistas de campos distintos. Ademas,
me ha permitido ver lo importantes que resultaran las herramientas de Machine Learning co-
mo herramienta de apoyo fundamental en la investigacion humanistica y cientifica, aportando
nuevas perspectivas y acelerando procesos que de otro modo resultarian demasiado costo-
so0s en tiempo.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

El caracter pionero de este proyecto abre diversas posibilidades de investigacién que
pueden explorarse en trabajos posteriores:

» Ampliacion del corpus de estudio: aplicar la metodologia a otros manuscritos histo-
ricos con diferentes caracteristicas materiales (presencia de pigmentos, iluminaciones,
tintas diversas) y comparar resultados entre documentos de distintas épocas o proce-
dencias.

« Integracion de nuevas técnicas espectroscopicas: complementar el andlisis con
otras técnicas como FORS (Espectroscopia de Reflectancia de Fibra Optica), con el
fin de desarrollar flujos de trabajo multimodales que combinen espectros de distintas
fuentes.

» Construccion de una base de datos de referencia: desarrollar un repositorio amplio
y estandarizado de espectros Raman procedentes de manuscritos histéricos, que sirva
como punto de partida para la aplicacion de modelos avanzados de deep learning para
obtener clasificaciones automaticas de compuestos como el acido galico o los sulfatos.

+ Herramientas interactivas para investigadores: mejorar la aplicacion desarrollada
con funcionalidades de visualizacion dinamica, seleccién de regiones del manuscrito y
plataformas colaborativas para la anotacién conjunta de resultados.

+ Validacion y estandarizacion: elaborar protocolos replicables y conjuntos de datos de
referencia que permitan a otros equipos aplicar y validar esta metodologia, contribuyen-
do a la creacion de benchmarks publicos en el campo.
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