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RESUMEN

En los ultimos afios en México se ha tenido una preferencia por el consumo de vino
tinto, debido a que sus compuestos, derivados de la uva, se ha encontrado tienen
beneficios para la salud. Por lo anterior, una produccion de uvas tintas de buena
calidad asegurara también la calidad del vino producido. En este estudio se
diferencid el indice de maduracién de la uva en la etapa de cosecha de cuatro
variedades de uva tinta (Merlot, Malbec, Shiraz y Cabernet), las cuales son
empleadas en la elaboracion de vino. Posteriormente se relacionaron los
parametros fisicoquimicos con sus firmas hiperespectrales para generar modelos
de aprendizaje autonomo. De las uvas de los racimos, se determinaron los
siguientes parametros que son considerados para obtener la calidad del vino:
acidez titulable, fenoles totales, color, morfologia, pH, solidos solubles totales y
textura como puncion. Los indices de maduracion las variedades de uva Merlot,
Malbec y Cabernet sauvignon fueron de 258.34, 242.87 y 244 .11, respectivamente,
que ubican a esas variedades en su etapa de madurez adecuada al momento de la
cosecha, mientras que la variedad de Shiraz tuvo un indice de maduracion fue de
293.45por lo que se encontraba en una etapa de sobremadurez. Los grados de los
tonos (Hue) de las variedades Merlot,Malbec, Shiraz, y Cabernet Sauvignon fueron
de 343.64°, 327.76°, 311.42°, y 265.06°, respectivamente, presentando sus uvas

tonos gris oscuros.

En el analisis de varianza solo la variedad Merlot tuvo un R? que estuvo por arriba
del 0.96 con un nivel de significancia del 0.05. En la seleccién de componentes del

modelo, mediante un analisis de la regresion de minimos se obtuvo lo siguiente:
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Para el indice de maduracion fueron 7 componentes, para acidez titulable fueron 2
componentes, para compuestos fendlicos fueron 2 componentes, para parametros
de color fueron 3 componentes, para parametros morfologicos fueron 4
componentes, para SST fueron 2 componentes, para pH fueron3componetes y para
textura fue 1 componente. Los porcentajes que explican la variaciéon en los
componentes predictores estuvieron por debajo del 60% en su mayoria. El analisis
de residuos estandarizados presenté en su mayoria una distribucion con valores
atipicos y en el analisis de las respuestas ajustadas se identificaron puntos atipicos

O pOCO comunes.
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1. INTRODUCCION

La practica de la viticultura se desarrollé6 en Oriente Medio en el afio 8000 A.C. a
través del cultivo de uvas silvestres (Gur et al., 2021), posteriormente se selecciond
y domesticé en Europa a la que conocemos hoy como uva (Vitis vinifera). Hasta el
momento se conocen mas de diez mil variedades de uvas blancas y tintas en todo

el mundo (Lumbreras, 2003).

A nivel mundial existe dos zonas las que llaman Franja del Vino consideradas como
las optimas para los cultivos de uva, localizado entre las latitudes norte 30° y 50°,
asi como también, en las latitudes sur 30° y 40° (Medina, 2019), en las que se
localizan paises como Francia, Estados Unidos, Alemania y China, que son algunos
de los mayores productores de uva cuya finalidad es la produccion de vinos para
su autoconsumo y exportacion (Fernandez y Meraz Ruiz, 2022). La importancia de
la produccion de uva se ha ido dando poco a poco en el mundo derivado al potencial

de su industrializacién y comercializacion.

Por lo anterior, se esta buscando que el cultivo de la uva en regiones fuera de estas
franjas, donde sus climas no son favorables se ha convertido en otra oportunidad
de negocios para los agricultores de muchos paises, debido al aumento en la
demanda de vinos de mesa (Tiran & Roland, 2019). Las condiciones climaticas de
estas regiones, que influyen en los requerimientos de frio y calor se considera el
primer paso para que la seleccion de las variedades de uva crezca y se desarrollen
adecuadamente, factores decisivos para considerar un éxito su posible proliferacion

(Hellman, EW, 2003, Mullins et al., 1992). Por consecuencia, los productores de



vifedos deberan de considerar las horas frio y horas calor para los cultivares de
uva que se seleccionan para plantar, a fin de lograr rendimientos aceptables.

(Mohamed & El Sese, 2009, Reginato, 2007).

Una gran relevancia que ha tomado a nivel internacional y nacional la cosecha de
uva para la produccion de vino ha sido por el aumento en su consumo, en relacion
a esta actividad, México dispone de 36 mil hectareas para la producciéon de uva, de
las cuales, los porcentajes de su industrializacion se presenta de la siguiente

manera: 66% para uva de mesa, 23% para uva de vino y 11% para uva pasa.

La cosecha de uva relacionada con la produccion de vino ha tenido mucha
relevancia en los mercados nacionales e internacionales. Se destaca que México
se tuvo un consumo percapita de cerca de un litro de vino en el afo de 2022,
ademas dispone de una superficie de 36 mil hectareas para la produccién de uva,
comercializandose de las siguientes formas: uva de mesa 66%, uva pasa 11% y la
uva de vino con 23%, siendo los dos estados con mayor produccion: Baja California
(71.6%) y Coahuila (10.5%), mientras que el estado de Nuevo Leodn produce 0.65%.

(Cluster Industrial, 03/11/22, CMV, 2019).

De manera general la uva esta conformada por piel, pulpa y semilla, de estos, los
compuestos polifendlicos se encuentran principalmente en la piel sobre las células
epidérmicas y semilla (Camussoniy Carnevali, 2004). En la elaboracién del vino en
el proceso de fermentacion, se desarrollan compuestos fendlicos como los acidos

cinamicos vy tirosina, derivados del acido fendlicos, estilbenos y flavonoides le



aportan propiedades con capacidad antioxidante (Huang et al., 2009). El contenido
de antioxidantes de forma natural es benéfico para la circulacion de la sangre
(Guillén-Sanchez, 2014), aunado al contenido de resveratrol que aumenta de la
capacidad antioxidante del plasma y reduce el colesterol denominado lipoproteina

de baja densidad (Mercader Marti, 2017).

Todas estos compuestos polifendlicos en la uva se van desarrollando de manera
progresiva a medida que van transcurriendo sus etapas fenologicas de crecimiento
(Paredes Ventura, 2021).A partir del cuaje, etapa que por multiplicacion de celular
el grano de uva aumenta en tamafo, resultado granos con una relacion hollaje-
pulpa menor, reduciendo las concentraciones de los polifenoles y aromas
contenidos en el hollejo, luego detiene su crecimiento y dias después comienza el
envero, finalizando con la vendimia, etapa donde se presenta la maduracion de la

uva (Moreno Cardona, 2020).

Un criterio para determinar indice de maduracion en algunas variedades de uva se
hace a través de determinar algunos aspectos relacionados con: el cambio de color
de la piel, ablandamiento, acidez titulable, concentracion de Sdlidos solubles totales

y compuestos volatiles (Cazar Villacis, 2016).

Una propiedad fisica considerada relevante en la industria alimentaria para la
evaluacion de la calidad externa de la uva es el color (Abdullah et al., 2015, Peppi
et al.,2006). Para las bayas de uvas de mesa se perciben tres rasgos de calidad: el

aroma, la firmeza y la forma de las bayas (Wang et al., 2020).



Una técnica emergente que se esta aplicando a la agricultura que integra la imagen
convencional y la espectroscopia son las imagenes hiperespectrales que lograr
obtener de los objetos la imagen espacial como la espectroscopia y estan sirviendo

para detectar problemas de afectacion en fruta y hoja (Grajeda et al., 2015y 2018).

Con esto se busca que las técnicas no destructivas tomen mayor uso debido a que
con estas no se afecta un numero de piezas de fruta para su analisis, pudiéndose
realiza una mayor cantidad de analisis en un menor tiempo o durante su

maduracién en tiempo real (Scalisi et al., 2021).

Una imagen hiperespectral estd compuesta de una serie de subimagenes, las
cuales representa la distribucion de intensidad en una determinada banda espectral

(Lavadiya et al., 2022).

Cuando se expone a la luz una fruta la radiacion reflejada puede medirse y ser
recodificada con un espectro de reflectancia, el cual, esta relacionado con su
composicion quimica de la fruta y sus espectros recogidos en diferentes niveles,

por lo que, pueden ser muy diferentes en su apreciacion (Baiano et al., 2012).

2. REVISION DE LITERATURA.

2.1 Fisiologia de la Vid

La fisiologia de la planta de vid tiene una anatomia y unos 6rganos, que como ser

vivo necesita realizar procesos como la fotosintesis, la translocacion, la respiracion



o la transpiracién (Chuncho et al., 2019). Un desarrollo adecuado de este proceso
tiene una afectacion directo en la calidad de la uva y en todos los productos que se

llegaran a industrializar (Loor Reyes, 2022).

Para poder entender las necesidades de la vid es importante conocer el ciclo de su
desarrollo y su comportamiento (Santander et al., 2022). Aplicar técnicas de cultivo
adecuadas, fomentara un desarrollo de su fruto de la mejor calidad (Cieza et al.,

2019).

La vid es un arbusto (Figura 1) conformado por sarmientos y por ser trepadora
requiere de tutores naturales o artificiales, que al no existir estos, la planta se
extiende sobre la superficie del terreno extendiéndose en areas considerables

(Tusa Tigasi, 2021).

La vid esta estructurada por una parte enterrada, integrada por raices de mayor o
menor grosor y la parte aérea que podemos distinguir los siguientes elementos:
tronco, brazos y sarmientos que llegan a permanecer por varios afos y los zarcillos,
hojas y frutos con duracidon menor a un afno, la union de las dos partes se llama

cuello (Concha Jiménez, 2021).



Figura 1.

2.1.1 La raiz

Las raices en la vid al igual que en todas las plantas juega el rol de nutrir a la planta
con agua y minerales, como el nitrégeno, fésforo, potasio y otros micronutrientes
esenciales para sobrevivir (Mian et al., 2022). Que dependiendo de suelo y el clima

de la region pueden llegar a profundidades hasta de 50 cm, en promedio (Tomasi

et al., 2020).

La raiz es la parte localizada bajo la superficie del suelo de la panta y tiene una

relacion de parte subterranea contra la parte area del 1 a 2/3 (Huang et al., 2022) y
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Morfologia de la vid de uva (La Cofradia del Vino, 2022).

tiene como funcion lo siguiente:

e Anclaje sobre el suelo y estabilizacion de la estructura area.

e Absorcion de agua y elementos naturales.

e Acumulacion de sustancias de reserva.

e Formacion de hormonas de crecimiento.



Origen del sistema radicular

La raiz de la vid (Figura 2) se puede desarrollar de dos maneras:

1) Por medio de la radicula de la semilla, la cual desarrolla una raiz principal
y pivotante, que de éstas se generaran las secundarias, terciarias y asi
sucesivamente se van generado una serie de raices, hasta que la raiz
principal pierde sus propiedades tomando las raices secundarias y terciaras
adquiriendo mayor importancia y desarrollo.

2) De origen adventicio, que son procedentes de la diferenciacion de células
del peciolo (capa rizégena) originandose a nivel de nudos del tallo.

Generandose este tipo de sistemas radicular por multiplicacion por estacas.

Dependiendo de la especie sera la manera en que se extiendan los sistemas
radiculares, de la forma de plantacion, del tipo de suelo y la técnica de cultivo
(Salazar, 2021). Se tienen registrado que el 90% del desarrollo de la raiz se da por

encima del metro de profundidad (Chang, 2021).
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Figura 2. Estructura de la raiz de vid (Fuente: Modificada Chauvet et al., 1984).

La raice puede tomar profundidad cuando no hay obstaculos en el suelo, a esto se
le conoce como geotropismo positivo, refiriéndose cuando se desplacen hacia
zonas de mayor humedad (hidrotropismo) y cuando buscan nutrientes
(quimiotropismo). No todas las plantas llegan a profundizar de igual manera

(Moreno, 2019).

2.1.2 Tallo y hojas

2.1.2.1 Tallo

La vid es una estructura de tallos sarmentosos y que junto con sus zarcillos al
encuentran un soporte o tutor se enroscan en él y trepan en busaca de luz (Muro
Cajo, 2019). A estas partes aéreas se encuentra el tronco y los brazos largos,
pulgares o varas que se desarrollan en periodos anuales, y los pampanos o ramos
que al finalizar su etapa de dormancia se desarrollan en sarmientos con sus hojas,

racimos de flores y mas tarde frutos (Huancahuire, 2021).



El tronco toma forma y altura cuando se realiza la poda de formacién. El aspecto
retorcido y agrietado recubre su tronco en su parte externa por una corteza que se
desprende en tiras longitudinales (Hernandez Lopez, 2022). Su altura puede llegar
a comprender entre los 0.10 m y los 2.0 m en el caso de un parral, su diametro
oscila entre los 0.10 y 0.30 m (Kurtural et al., 2021). Lo que define a la corteza es
una serie de capas de celulosa que son del interior al exterior, periciclos, liber,
suber, parénquima cortical y epidermis, que a todo esto en su conjunto se le llama

felégeno (Chuncho et al., 2019).

El tronco cubre una serie de funciones que tienen la finalidad de sujecion,
almacenamiento y realizar trabajo de recirculacion de liquidos (Pacherres, 2022).
La funcion de los brazos o ramas es la conduccion de los nutrientes y soportar las
hojas y frutos. Los brazos estan formados por tallos o pampanos cuando son
herbaceos y sarmientos cuando estan en un estado lefioso (Vargas Gutiérrez,

2019).

2.1.2.2 Hoja

De los pampanos brotan las hojas de forma alterna alrededor del tallo segun una
espiral de 2/5, cuando el brote es producido por la siembra de semilla de uva,
mientras que cuando se hace la multiplicacion vegetativa por filotaxia es de %, es
decir, la posicion alterna y opuesta en 180°. La hoja tiene dos partes: el limbo y el

peciolo (Tisnado y Yapo, 2019).



Marcas Ramirez (2021) establece que las yemas se localizan en la parte opuesta
de la hoja, los cuales, son 6rganos de la vid que poseen los inicios de la brotacion
que originan las primeras hojas, los racimos, los zarcillos y los pampanos de los

afos siguiente.

Las hojas (Figura 3) estan conformadas por los siguientes:
e Peciolo o rabillo, estan insertos en el pampano, envainado o ensanchado en
la base (llamado limbo), con dos estipulas que caen permanentemente.
e Limbo, estructurado por cinco nervios (I6bulos) que parten del peciolo y se
ramifican, que dependiendo de la variedad estan marcados, con borde
dentado, color verde mas intenso en el haz que en el envés y presenta una

vellosidad de variada intensidad, teniendo algunas variedades hojas sin pelo.

El area de la hoja varia desde 50 cm? hasta 500 cm?y esta dependera de la variedad

de vid.

Figura 3. Estructura de la hoja de vid. (Lorenzo, 2014)
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En la hoja los elementos minerales absorbidos por las raices y savia bruta se
transforman en sabia elaborada que nutre a toda la planta, ademas, se asimila la
clorofila o fotosintesis, la respiracién y la transpiracion principalmente con la ayuda

de las estomas (Chirinos, 2019).

2.1.3 Flores

Las vides cultivadas presentan sus 6rganos reproductivos funcionales como
hermafroditas. Su flor es poco llamativa, su tamafio esta en los 2 mm de longitud y
color verde. Se agrupa como inflorescencia en racimos y se forma dentro de las
yemas fértiles en los conos vegetativos, factor determinate para el numero de
florecillas que tendra la vid al término de su crecimiento (Guaranda Barzola, 2020).
El arreglo o disposicion de los ramillos de flores o inflorescencias dependera de la
variedad de uva y tendra un eje principal de ramificaciones y después unas

secundarias (Vargas Gutiérrez, 2019).

La flore de la vid (Figura 4) presenta 5 elementos principales (aunque a veces

puede llegar hasta 7 elementos), estan integrados por:

e Caliz: Formado por cinco sépalos que le dan la forma de cupula

e Corola: Formada por cinco pétalos soldados al apice y que se le llama
capuchon o caliptra.

e Androceo: Cinco estambres opuestos a los pétalos construidos por un

filamento y dos I6bulos.
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e Gineceo: Ovario superior, bicarpelar con dos évulos por carpelo. Con un

estilo corto y un estigma ligeramente expandido y deprimido en el centro.

Perianto

Corola: pétalos
Ciliz: sepalos Nectaiivs

Figura 4. Partes de la flor de la vid (Fuente: https://granadanatural.com).

2.1.4 Frutos

La vid produce frutos de tipo de baya en forma de racimos, en el desarrollo y

maduracién de la uva pasa por tres diferentes etapas (Molero de Avila, 2019:

Etapa l. Inicia con las uvas empiezan a crecer como resultado de la division
celular.

Etapa Il. Conocida también como fase de atraso, debido a que se detiene el
crecimiento de la uva debido a que los embriones que estan contenidos las
semillas empezando a formarse y a crecer, llevandose a cabo el alargamiento
de las células.

Etapa lll. Su desarrolla en el envero, al cambiar de color de la uva, se

reduciendo la acidez y se incrementa los azucares.
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La uva esta compuesta por dos partes que claramente se diferencian entre si, estas
son la semilla y el pericarpio esta envuelto por un conjunto de tejidos (Cerri, y
Reale,2020). La semilla se desarrolla a partir de sus oOvulos tras su doble
fecundacion, en tanto que el pericarpio resulta del crecimiento y diferenciacion de
la pared del ovario, del pericarpio se pueden apreciar tres tipos de tejidos
localizados alrededor de la semilla (Flores y Goémez, 2021): El endocarpio con un
tejido interno mas gelatinoso, el tejido que ocupa un mayor volumen en la baya es
el mesocarpo intermedio y el exocarpo que contiene la epidermis recubierto por una
cuticula cérea y algunas capas celulares subepidérmica, también conocida como
hollaje y la pulpa de la baya formada por el mesocarpo y el endocarpo, como se

muestra en la Figura 5.

Pedicelo
Exocarpo
Hallejo
Epidermis
‘ Mesocarpo
. Pulpa
Semillas
Endocarpo

Figura 5. Estructura de una uva madura [Fuente: Modificada a partir de Conde et al.,

2007].

2.2 Caracteristicas fisicas, quimicas y mecanicas de la uva
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La vid es una planta enredadera que su fruto es la uva, puede llegar a medir arriba
de los 20 metros, sin embargo, por la manipulacion del ser humano, con podas
anuales, regularmente presenta alturas de 1 o 2 metros (Tusa Tigasi, 2021). En su
exterior presenta una piel (hollejo) en tonos amarillentos, azulados, purpuras,
rojizos o verdosos, dependiendo de la variedad de la que se trate. De acuerdo a su
forma, dentro de la uva se encuentra su pulpa jugosa y con sabor dulce, en la cual
puede contener, dependiendo de la variedad de la uva, de 1 a 4 pepitas firmes y

pequefias (Duarte et al., 2018).

La uva contiene haces conductores que van desde el pedunculo hasta las semillas
(Figura 6). La pruina es una sustancia cérea que recubre el hollejo y da una
apariencia aterciopelada, ademas de influir en el tono de la uva y su accién
protectora, impide la evaporacion de agua en parte gracias a la presencia de

lenticelas (Saavedra Tarrillo, 2020).

ANATOMIA DE LA UVA
INCIDEMCIA EN EL SABOR Y EL AROMA

— Punto
de rotura

PULPA
Zona central:
. acido malico

Pruina Pincel: . aziicar

. (capa cerosa):
Raspon . levaduras - PULPA
(raquis): . hongos salvajes Hollejo Zona intermedia
.tanino (piel): . acido tartdrico
. otras sustancias . color . azticar
vegetales .taninos
. acido citrico

PULPA

Zona periférica
PEPITA: . astringencia

. taninos .aromas

. aceites .acidez

. azlcar

. potasio

Figura 6. Anatomia de la uva (Alto de Inazares, 2022).
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Las sustancias presentes en mayor cantidad en la uva, después del agua, son las
azucares y acidos organicos. Los acidos contenidos en la uva son principalmente
tres: acido tartarico, acido malico y en una cantidad menor el acido citrico (Saiguaet
al., 2021). El principal azucar transportado via floema en la uva es la sacarosa,
posteriormente, por medio del hidrolisis catalizada por las invertasas, es convertida
en glucosa y fructosa (Ma y Zhang, 2019). Al inicio del crecimiento de las uvas el
contenido de azucar es baja, pero al llegar a la cosecha es elevada al 25% del peso

fresco de la uva (Robinson y Davies, 2000).

Es por ello, por lo que los principales parametros usados para determinar la calidad
y madurez de la uva son solidos solubles totales, pH, acidez titulable (AT) y
compuestos fendlicos (Baluja et al., 2012). El elemento con mayor abundancia
presente en la uva es el potasio, seguido del calcio y magnesio, ademas del calcio,
el cual se presenta en mayor medida en vifiedos cultivados cerca del mar (Moreno
Cardona, 2020).

2.2.1 Acidez titulable y Compuestos fendlicos

2.2.1.1 Acidez titulable.

El porcentaje del nivel acidez varia dependiendo la variedad de la uva y el proceso

de cultivo de esta, suele encontrarse entre 0.4 y 0.7 %. (Gordillo et al., 2018)

Un factor importante para la obtenciéon de una buena acidez es la altitud (Mansour
et al., 2022), Las diferencias de temperatura entre el dia y la noche hacen que la

degradacion del acido malico se minimice (Delrot et al., 2020). En un estado de
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maduracion ideal, la uva concentra mas los aromas y colores (Ntuli, 2021). A mayor
respiracion hay mayor consumo de oxigeno y con ello ocurre una mayor

degradacion del acido que se convierte en azucar (Siccha, 2021).

2.2.1.2 Compuestos fendlicos.

Los compuestos fendlicos en la uva son responsables de algunas caracteristicas
en el color en el vino y depende de la degradacion de la pared celular, haciendo
que las enzimas pectoliticas podria ser una adecuada técnica para la produccion

de vinos con mayor concentracion de polifenoles (Martinez, 2011).

Dependiendo de la variedad de uva, los compuestos fendlicos, la composicion de
la pared celular del orujo pueden indicar algunos parametros cromaticos mas

importantes en el vino (Romero, 2001).

2.2.2 Medida de pH

La medida del pH en la uva es un complemento de la acidez titulable, ya que nos
ayuda a realizar la medicion de los acidos que contiene (Lopez, 2019). El pH es
parte de los factores esenciales de la estabilidad bioldgica, ya que puede ser un
factor selectivo sobre las especies que participan en la microbiota (Carrera
Klimowitz, 2019). El jugo de la uva presentar un pH entre 3.3 a 3.9, de la cual en la

pulpa y el mosto tiene un valor de 3.2 y en el hollejo 3.9 (Travanicy Concha, 2020).

2.2.3 Solidos solubles totales
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El uso del refractometro para la obtencidén de los sdélidos solubles totales basa su
principio en la refraccion de la luz creada por la naturaleza y concentracion de los
solutos (Rivas et al., 2019). Por lo anterior, se puede decir que el refractdmetro mide
indirectamente la densidad de los liquidos (Arica Rivera et al., 2019). La unidad de
los sélidos solubles totales se expresa en grados Brix (°Bx) la cual corresponde a

un gramo de sacarosa por cada 100g de solucion.

El indice de reflectancia de los acidos de las frutas es considerablemente menor a
la sacarosa, por lo que su concentracion de azucares de la fruta se determina
comunmente mediante el analisis volumétrico y la correccion a través de tablas de
los grados Brix (Ugwu et al., 2018). Por lo que, los soélidos solubles totales es un
parametro de monitoreo de madurez, asi como también, se determina el sabor de

las uvas, es decir, a mayor porcentaje de grados Brix, mayor dulzor.

Los factores que condicionan la concentracion de azucares en la fruta fresca

(Arrillaga Lépez, 2021) son:

e La variedad de semillas;

o La hora del dia en que se realiza la muestra de la planta frutal;

e Las condiciones climaticas en el dia del;

o Eltipo de suelo y las técnicas en el método de riego;

o Los fertilizantes y salinidad del agua de riego;

o Eltiempo en el que se levanta la cosecha, en funcion del nivel de

maduracion.
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Como antecedente se tiene que, para las uvas de mesa, debe estar suficientemente
desarrollada y con un grado de madurez aceptable. Es decir, la fruta debera haber
alcanzado una concentracion de sus sélidos solubles totales de al menos de 16°
Brix. En el caso de las uvas para propésito vinicola, deben estar en un rango de 18

a 25° Brix (Ntuli, 2021).

2.2.4 Color de la uva

Las células de la cascada de la uva y los compuestos fendlicos como los
flavonoides y antocianinas son las responsables del color rojo en la uva (Sandoval

y Arnao, 2008).

Para la variedad de uva tinta (roja), la tonalidad de su color se considera un factor
importante para su cobertura como racimo y como baya (Ferrar et al., 2015). Es por
esto que, color esta influenciado por las condiciones agroclimaticas como
luminosidad y temperatura principalmente, asi como también, por las adecuadas
practicas de manejo que pudieran afectar el vigor de la planta o el uso de

reguladores de crecimiento (Van Leeuwen, 2022).

2.2.5 Morfologia, peso y textura (como puncién)

2.2.5.1 Morfologia y pesos de la uva

La uva es una fruta de pulpa jugosa que forma racimos, esta puede ser de forma

aplastada, esférica, ovoide, cilindrica, eliptica larga, arqueada, entre otras formas
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similares, respecto a su tamano tiene un promedio de 1.6 centimetros de diametro
(Morales, 2013). La variabilidad de los pesos de las uvas esta en relacion al control
del grado de maduracién, debido a que al aumentar de peso aumenta su
maduracion y de esta relacion se estima la fecha de la cosecha, entendiendo que,
en una sobremaduracién de la uva, se reducira su peso por una deshidratacion
(Costa et al., 2020). El rango promedio de peso de las uvas oscila entre 1.3y 1.9
gramos. En un estudio realizado en vifiedos del afio 2019 y 2020, se encontré que
en ambas temporadas coinciden en que los vifiedos de calidad media poseen la
mayor variabilidad de peso, mientras que en los vifiedos de menor calidad poseen

un rango mas estrecho (De Cortazar et al., 2009).

2.2.5.2 Textura (como puncion)

La textura definida por Szczesniak, (2002) es una propiedad que detecta, a través
de los sentidos de la vista, oido, tacto, el gusto, el olfato y las caracteristicas
estructurales, mecanicas, cinéticas y superficiales de los alimentos involucradas en

cada caso.

Zouid et al. (2010) estudiaron la evolucién del ciclo del estado de maduracion de
las uvas Cabernet franc a través de sus propiedades mecanicas, en tres diferentes
vifiedos de la region. Sus estudios incluyeron pruebas reoldgicas (compresion y
puncion) que posteriormente relacionaron con la concentracién de antocianinas en
el extracto de su piel, de lo anterior concluyeron que, la uva con mayor resistencia

a la rotura contiene un mayor contenido de antocianinas totales.
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En la industria alimentaria la textura se ha vuelto determinante para los productos
en fresco como en procesados para su evaluacion de calidad que se reflejara en su
aceptacion del producto (Esquivel, 2017). La dureza es una caracteristica que
principalmente se evaluar en frutas y verduras en relacion a la frescura de estas
(Konopacka y Plocharski, 2004). Cabe destacar, que los factores que constituyen

a la textura pueden ser evaluados por analisis sensoriales o instrumentales.

2.2.6 indice de maduracion de la uva

Durante la cosecha la uva interrumpe su crecimiento, no teniendo cambios
favorables en color, dulzor otras caracteristicas (Gomez, 2021). El tiempo de
maduracién de la uva es diferente dependiendo de la variedad, los racimos, las
bayas del mismo racimo y también son diferentes los mecanismos que lleva la
maduracion de la pulpa, la piel y la semilla, haciendo dificil determinar el momento
optimo de la cosecha (Alarcén Vergara, 2022). La maduracién de la uva se ve
afectada al bajar su dulzor y el color original de la baya, lo que generaria un atraso
para efectuar su cosecha. El proceso de maduracion se separar en las siguientes

fases:

e Cuaje a envero
e Envero a madurez fisiolégica
e Madurez fisioldgica a principios de la sobremadurez.

e Sobremadurez avanzada

Dichas fases se describen a continuacion:
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2.2.6.1 Cuaje a envero

Al cuajar el grano de la uva por multiplicacién celular empieza crecer, para después
detener su crecimiento, para que dias después comenzar el envero. Las hormonas
como las auxinas y las giberelinas son las responsables del crecimiento (Blouin,
2004). En esta fase se inicia el crecimiento de los brotes y las bayas que aumentan
su volumen por multiplicaciéon celular, definiéendose el tamafo del grano y por lo
tanto la relacion entre pulpa y hollaje. Cuando son favorables las condiciones del
crecimiento se producen vallas mas grandes con menos relacion de hollaje-pulpa,
diluyendo como los polifenoles y aromas localizados en el hollaje (Bonada et al.,

2015).

2.2.6.2 Envero a madurez fisiolégica

Esta etapa los endlogos la clasifican como el momento en que realmente madura
la uva, su duracion es muy variada, pudiendo estar entre 20 y 50 dias segun el
tiempo de cosecha deseado, la region y la variedad; en este momento el agua, los
azucares y los compuestos nitrogenados son transportados al grano, provocando
un aumento del peso y tamafo por acumulacion de sustancias nutritivas y agua

alcanzado su tamano maximo (Gil-Muioz y Gémez-Plaza, 2021).

Desaparece la clorofila y el color verde de la uva tomara un color amarillo en la uva
blanca y rojiza a negro en la uva tinta, al disminuirse la fotosintesis, la acidez se

reduce y los aromas herbaceos (Parker et al., 2020). La uva acumula azucares y
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comienza la sintesis de los aromas varietales y sus precursores, de las antocianas
y flavonoles que alcanzaran su maximo durante el punto de maduracion fisioldgica

(Suter et al., 2021).

En el envero reoldgico los azucares se comienzan a formar, momento en el que se
produce el ablandamiento del grano, produciéndose antes de que la uva comience
a colorearse, acumulandose en el grano en forma de glucosa y fructosa (Cabaut,
2013). En climas calidos las uvas son ricas en azucares por la gran actividad
fotosintética de la vid. Pero con climas muy calientes y secos pueden bloquear la

fotosintesis e impedir la formacion de los azucares (Rodriguez y San José, 1995).

La evolucion del acido malico es responsable de la disminucion de la acidez durante
la maduracion, cuando los veranos tienen temperaturas medias maximas
superiores a 30°C disminuye el acido malico, pero nunca llega a ser nulo y en
veranos frios la cantidad aumenta transformandose algunos de estos acidos en

azucares. (Salazar et al., 2010)

2.2.6.3 Madurez fisiolégica a principios de la sobremadurez.

Esta madurez comienza cuando alcanzado el maximo tamano la uva y con las mas
altas concentraciones de azucar, posteriormente el grano comienza a disminuir su
peso por interrupcion del flujo del floema, la uva empieza a perder agua y a
pacificarse; a partir de este momento cesa la sintesis de los compuestos
enologicamente deseables, dando pie a que los compuestos aromaticos y

polifendlicos se empiezan a degradar (Sancho-Galan et al., 2021)
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2.2.6.4 Sobremadurez avanzada

En el periodo de la sobremadurez el grano deja de depender de la plata y queda
expuesta a algunos agentes como la lluvia, la humedad y las enfermedades. En
esta etapa comienza la marchitez del grano y por consecuencia un deteriorar de

sus caracteristicas de la uva. (Leoni y Mondino, 2003)

2.3 Imagenes Hiperespectrales

2.3.1 Uso de las imagenes hiperespectrales en el cultivo de uva

Actualmente, estan emergiendo técnicas no destructivas para la cuantificacion de
compuestos fendlicos, las cuales demandan menos tiempo y dinero tales como la
adquisicion y el procesamiento de imagenes hiperespectrales (HSI, por sus siglas
en inglés) (Haouet, et al., 2018). EI HSI es una técnica innovadora que combina las
propiedades de la imagen digital con las de la espectroscopia. Asi, es posible
detectar la firma espectral de cada pixel de la imagen adquirida en diferentes
regiones de longitud de onda del espectro (visible, infrarrojo cercano, corto, etc.) de
acuerdo con las caracteristicas del dispositivo de deteccion seleccionado (Cubero
et al., 2011). El analisis de los datos de las imagenes hiperespectrales adquiridas
se realiza con el uso de redes neuronales (Fernandes et al., 2011), los cuales son
algoritmos para estimar la concentracién de antocianinas en la piel de la uva
durante el envero (Lamb et al., 2004). El HSI permite realizar de manera rapida un
control analitico de parametros fisico-quimicos de la uva, al tiempo de la cosecha

para obtener un producto de buena calidad en su procesamiento (Novales, 2009).
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Gonzalez et al. (2012) utilizaron un espectrometro de infrarrojo cercano de mano
modelo NIR-MEMs, el cual tiene un excelente potencial de monitoreo y evaluacion
de racimo por racimo, en funcion de la maduracion en vid, también sus resultados
mostraron que la tecnologia no destructiva (NIRS) permite la cosecha

selectivamente de racimos de uva dependiendo del tipo de vino a elaborar.

Hong, et al. (2020) aplicaron la tecnologia de deteccién de datos remotos
hiperespectrales, para la identificacion y clasificacion de cultivos con el monitoreo
dinamico a largo plazo del crecimiento de los cultivos, el dafio en las especies de
cultivos y la adquisicién de informacion agricola de precision. De lo anterior, se
aplicé la simulacion y prediccidn en algunos cultivos en funcion de su longitud de
onda. Se emplearon las curvas hiperespectrales y las bandas sensibles de 400
muestras de cuatro diferentes cultivos como son: nispero rojo, azufaifo, sandia y
uva. Los resultados mostraron que para la seleccion eficiente de las bandas se
empleo el modelo de extraccion CARS vy para prediccion de las bandas 6ptimas se
empleod el modelo de Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS) para la

prediccion de cultivos.

Azuma et al. (2019) encontraron que un tratamiento a la planta con irradiacion de
luz (luz blanca + luz ultravioleta o luz LED azul) y una temperatura optima (15-20°C)
puede mejorar la acumulacién de antocianinas de las uvas sin tener una

disminucién de la acidez titulable y peso del racimo.
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Piazzolla et al. (2013) indicaron que el HSI de los racimos tiene un excelente
potencial para evaluar las uvas en funcion del tiempo de cosecha. Para la
clasificacion de los racimos de uva usaron el modelo de Minimos Cuadrados
Parciales-Analisis de Discriminante, el cual clasificé correctamente todas las

muestras.

Katari et al. (2009) modificaron un HSI en el cual colocaron un microscopio, que
extiende sus capacidades al cercano infrarrojo (950-1300 nm) e instalaron una
camara con dispositivo de carga acoplada a lentes, filtros y rejilla para la entrada
de la luz reflejada, para longitudes de onda infrarrojas, aplicada a las células de la

linea celular de carcinoma de mama.

Rodriguez et al. (2013) caracterizaron con un HSI las semillas de uva teniendo en
cuenta sus atributos quimicos en relacion con la variedad y la etapa de maduracion.

HSI pudo predecir la variedad y la etapa de maduracién de las muestras analizadas.

Mehrubeoglu et al. (2016) identificaron la enfermedad de la mancha roja en la hoja
de la vid por medio de HSI, empleando longitudes de banda entre 530 y 1500 nm
utiles para separar los cambios de pigmentacion y el contenido de agua en la hoja,
considerando diferentes variaciones del estado de la hoja: verde, con la

enfermedad, dafnada por el sol y el gris.

Mehrubeoglu et al. (2015) al emplear el procesamiento de imagenes
hiperespectrales para diferenciar el material extrafio en el empacado del frijol pinto.

Como resultado obtuvieron que las manchas del frijol y el grano de frijol no son
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visiblemente diferenciables en las longitudes de onda mas altas, aunque si lo son

ciertos materiales extranos.

2.3.2 Modelos para procesamiento de imagen

Las imagenes hiperespectrales en la agricultura se han empleado como
herramienta para detectar estados de maduracién, respuesta a condiciones
particulares ambientales, dafios por enfermedades o por vectores, entre otros;
basandose en los espectros de reflectancia de las plantas, su geometria y

alineacion en el sistema de imagenes (Asaari et al., 2018).

Para el procesamiento de estas imagenes se han desarrollado algoritmos que han
logrado una manipulacién sofisticada de las imagenes casi en tiempo real. El éxito
para el desarrollo adecuado de los estudios se basa en la lograr una adecuada
adquisicion de la imagen, la manipulacién y filtrado de la imagen para mejorar
considerablemente su calidad para su interpretacion y en su procesamiento obtener

informacion especifica por medio del sistema de analisis (Berrocal et al., 2016).

Los modelos empleados para el analisis de las imagenes hiperespectrales a través
de la inteligencia artificia son: las redes neuronales profundas (Deep Learning), los
sistemas difusos y los algoritmos evolutivos conformado por los sistemas de

inteligencia de enjambre (Yu, X. et al., 2016)

Las redes neuronales son algoritmos categorizados como Deep Learning

empleados para la prediccion con gran exactitud, a través de modelos que
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previamente ha sido entrenados con valores obtenidos en el laboratorio, siendo
capaz de predecir con exactitud, aun con datos que no han sido procesados en la

etapa de entrenamiento (Peltroche Saavedra, 2022).

3. JUSTIFICACION

La base de esta investigacion es que actualmente no se tiene los estudios de
investigacion suficiente para apoyar esta area productiva de la uva para hacerla
mas rentable, al establecer los tiempos adecuados para la cosecha de los cultivos
de uva empleado los conocimientos de la inteligencia artificial y la agricultura de
precision y para que en un futuro cercano se realice su implementacion con

vehiculos tripulados y no tripulados.

4. HIPOTESIS

El analisis de imagenes hiperespectrales de la uva puede determinar su
indice de maduracion de manera no destructiva a partir de sus propiedades

fisicoquimicas.

5. OBJETIVOS

5.1. General

Predecir el estado de madurez de las principales variedades de uva utilizadas para

la produccién de vino tinto en México utilizando firmas hiperespectrales.

27



5.2. Especificos.

a) Evaluar las caracteristicas espaciales y espectrales de uva de cuatro
variedades (Cabernet sauvignon, Merlot, Malbec y Shiraz) bajo condiciones
de iluminacion en ambiente controlado.

b) Determinar el estado de madurez de las uvas de las cuatro variedades
partiendo de los datos de sus parametros fisicoquimicos.

c) Comparar las variaciones de las firmas hiperspectrales de las uvas de las
cuatro variedades en sus estados de madurez por medio del aprendizaje

autébnomo.

6. MATERIALES Y METODOS

6.1. Ubicacion del experimento

El vinedo del Centro de Investigaciéon de Produccion Agropecuaria de la UANL
(Figura 7) esta conformado por cuatro lotes de una hectarea aproximadamente, y
tuvo un arreglo por lote de 37 columnas y 60 hileras de plantas de vid, en las que

se cultivaron diferentes variedades de uvas.

Figura 7. Distribucion de variedades de uva en los lotes del vifiedo CIPA-UANL.
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Las variedades de uva tinta en el viiedo fueron: Cabernet sauvignon, Shiraz, Merlot
y Malbec. Se seleccionaron 10 plantas de cada una de las cuatro variedades de
uva tinta. De las 10 plantas se tomaron racimos colectando un peso
aproximadamente de 2.5 kg por variedad, de cada racimo se seleccionaron seis
uvas en diferente posicion del racimo (parte superior, intermedia e inferior) para
realizar los analisis fisicoquimicos (morfologia, peso, color, pH, textura, °Brix), asi

como también la adquisicion y procesamiento de imagenes hiperespectrales.

6.2 Caracteristicas de la Uva

6.2.1 Acidez titulable y Compuestos fendlicos

6.2.1.1 Preparacioén de las muestras

La extraccion de compuestos fendlicos fue realizada a los racimos de uva de las
cuatro variedades seleccionadas, a los cuales, se les realizaron los analisis por

triplicado.

Para la preparacion del extracto, se molturaron dos uvas al azar de cada racimo de
cada una de las variedades. Del producto resultante, en un tubo Falcon de 15 mL,
se coloco 200 mg de muestra (BOECO Germany BBL 32) y se agregd una solucién
acuosa de metanol (30:70). Las muestras fueron sonicadas (CO-Z Ultrasonic
Cleaner Machine 60 A) en dos ciclos de 10 min cada uno con agitaciéon entre ciclos.
Transcurrido el tiempo de sonicacion, las muestras se colocaron en tubos

eppendorf de 2 mL para ser centrifugadas (Eppendorf MiniSpin 5452) a 10,000 rpm
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durante 10 min lograndose obtener el sobrenadante. Durante el proceso antes
descrito, las muestras fueron aisladas de la luz al igual que el sobrenadante
recuperado, mismas que se almacenaron en congelacion aislados de luz hasta su

analisis.

6.2.1.2 Acidez titulable

Para la obtencion de acidez titulable se utiliz6 2 mL de jugo de uva de cada uno de
los racimos de cada variedad. Se agregé indicador fenolftaleina al 1% y se titulod
con NaOH al 0.01 N hasta llegar a un pH cercano a 8.2 (Thermo Scientific Orion 4-
Star Benchtop pH/ISE Meters). El gasto resultante de NaOH al 1 N fue registrado

calculando la acidez con la siguiente formula:

El resultado de cada una de las muestras fue por triplicado y se expres6 en gramos

por cada 100 mL de muestra (g/100 mL).

6.2.1.3 Compuestos fendlicos

Los extractos obtenidos de cada racimo de cada variedad de uva fueron sometidos
a andlisis de compuestos fendlicos por triplicado mediante el ensayo de Folin-
Ciocalteu. Dicho analisis se llevo a cabo por espectrofotometria (Thermo Spectronic

Genesys 8).

La curva de calibracion se obtuvo a partir de una solucion de acido galico (0.1

mg/mL). Se obtuvieron concentraciones de 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70 y 80 mg/L
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(con un R2= 0.9987). A cada una de las concentraciones se le adicion6 50 uL de
muestra, cantidad correspondiente de agua destilada,125 uL del reactivo Folin-
Ciocalteu (1N) y 625 uL de solucion de carbonato de sodio (20 %) las cuales fueron
leidas a 760 nm después de 2 h de reposo a temperatura ambiente aislados de la

luz.

6.2.2 Mediciéon del pH

Para la medicién del pH (Figura 8) fue empleado el potenciometro (HANNA

instruments; HI 84532, Fruit Juice Titratable Acidity, USA) digital.

Para la medicion del pH se molieron las uvas con la ayuda de un crisol de porcelana

y su concentrado de jugo fue el empleado para tomar la medida.

Figura 8. Equipo de medicion de pH HANNA instruments; HI 84532, Fruit Juice

Titratable Acidity, USA.
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6.2.3 Solidos solubles totales

Benelliet al. (2020) midieron los sélidos solubles totales en uvas en sus diferentes
estados de maduracion utilizando el refractdbmetro manual en campo. Los sdlidos
solubles totales se midieron en jugo de uva concentrado utilizando un refractometro
manual (Modelo Atago, Tokio, Japdn), que tiene un rango de medicion de 0 a 33°
Brix. Se extrajo el jugo de la uva y se coloca en la placa de cristal del refractometro,
se cerr6 con la placa de luz diurna y se ley6é después de la luz los solidos solubles

totales en °Brix.

Los solidos solubles totales fueron medidos en el concentrado de jugo de uva
utilizando un refractdmetro manual (Figura 9) (Modelo Atago, Tokio, Japon), el cual

tiene un rango de medicion de 0 a 33 ° Brix.

Se extrajo el jugo de la uva y se vertio en el prisma del refractometro, se cerré con
la placa de luz diurna y se procedié a realizar la lectura a tras luz de los sélidos

solubles totales en ° Brix.

Figura 9. Refractdometro, Modelo Atago, Tokio, Japon.
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6.2.4 Color de la uva

Para la medicion de los parametros del color de las uvas (L*, a*, b*, C*, H*) se us6
el equipo portatil SPEC (Figura 10). Al hacer la medicién del color para cada una

de las uvas seleccionadas de los racimos fue de manera directa sobre la piel.

Figura 10. Equipo portatil SPEC para medir color.

6.2.5 Propiedades fisico-mecanicas de la uva

6.2.5.1 Textura

Una de las técnicas ampliamente aplicada en la industria alimentaria que permite
evaluar las caracteristicas mecanicas y fisicas del alimento es el analisis de textura
(Esquivel, 2017). El grosor y dureza de la piel de uva son indices que reflejan el
potencial de extraccion de las antocianinas y la cinética de deshidratacién (Rolle et
al., 2008). La firmeza de la uva en este estudio se midi6 a través del esfuerzo de
puncién y se expresé en Newton (Figura 11), para esta prueba fue utilizado un

analizador de texturaTAxT2i (Texture Analyzer Stable Micro Systems, Surrey, UK)
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el cual, se conecta a una computadora y se utiliza el software Exponent como

interfaz que permite la captura, analisis de datos y obtencion de graficos.

Figura 11. Analizador de texturaTAxT2i (Texture Analyzer Stable Micro Systems,

Surrey, UK).

La metodologia se basa en colocar una uva en la plataforma del texturometro, la
cual es penetrada por un punzon de 2mm de diametro. Para el desarrollo de la

prueba se emplearon las siguientes velocidades predefinidas por etapas:

e Preprueba es la velocidad de 2 mm s 'con la que llegara el punzoén a tocar la

muestra.

e Prueba es la velocidad de 1 mm s 'con la que realiza la penetracion de la

muestra.

e Posprueba es la velocidad de 5 mm s'cuando el punzén regresa a su

posicion de origen.

6.2.5.2 Morfologia
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Para las bayas de uvas de mesa se perciben tres rasgos de calidad: el aroma, la
firmeza y la forma de las bayas (Wang et al., 2020). Con el desarrollo de la baya
los diametros transversal y longitudinal de las células aumentan gradualmente,

tendiendo a cierta regularidad (Zhang et al., 2021).

En este experimento las dimensiones de los diametros transversales de la uva
fueron obtenidas empleando un vernier (Figura 12), mientras el peso se midié con

una balanza granataria (Figura 13).

Figura 12.Vernier. Figura 13.Balanza granataria.

6.3. Imagenes hiperespectrales

6.3.2. Equipo de adquisicién de imagenes hiperespectrales

Para la obtencion de las imagenes hiperespectrales se empled un sistema que esta
compuesto de una camara Pike F-210B y un espectrografo V10E (Figura 14) que
toma imagenes con una resolucion de 1392 X 1040 pixeles, con rango espectral de
400 a 1000 nm con intervalos de 2.8 nm y una ranura de 30 um, integrado a una
estructura de soporte con iluminacién LED y banda transportadora con un motor

variador de frecuencia.
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Figura 14. Camara Pike F-210B acoplada al espectrografo V10E.

6.3.2 Software empleado y analisis

Para la adquisicion de las imagenes se desarrollaron programas en la plataforma
Matlab R2020, el primero de estos fue en el software HyperTools V3 que es una
Interfaz usuario grafica para el analisis de imagenes hiperespectrales usado para
su procesamiento, el segundo programa fue empleado para clasificar y seleccionar

las areas de la uva mas representativas.

Ademas, se empled el software estadistico Minitab que permite analizar datos
complejos y para determinar el ajuste de las firmas hiperespectrales vs. parametros
fisicoquimicos de la uva. La técnica de ajuste que se empled fue un método alterno
al de regresion de minimos cuadrados ordinarios que se conoce como regresion de
minimos cuadrados parciales (PLS)debido a que tiene la capacidad de obtener mas
informacion y permite entender fendmenos complejos, transformando dichas
variables a una relacion lineal (Aredo Tisnado, 2015). En este modelo se espera

que las variables tengan un comportamiento como lo expresa la siguiente funcién:

yvj = Bo + Bix1j + Paxzj + - + Brxij + €
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Dondey es la variable dependiente, x las variables independientes o regresoras,
los coeficientes B son los coeficientes de regresion estimados en el modelo, bo es

un término constante del modelo y el coeficiente €es el error aleatorio de los

residuos, con media cero, E(g)=0y V(g)=0? (Bafios et al., 2019).

En los modelos de regresion lineal multiple se establecen hipétesis que definen si

la regresion es significativa, las cuales se expresan de la siguiente manera:

Ho:B1=B2=....Bk=0

Ha: B# 0 = Para al menos unj=1,23....k

Si en la conclusion del analisis diera como resultado el aceptar Ho se interpretaria
qgue ningun término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa para
explicar la variable respuesta y, mientras que al rechazar Hoimplicaria que al menos
un término del modelo explicaria significativamente la variable respuesta y (Pulido

etal., 2012).

El modelo de analisis que fue empleado es PLS considerado como método alterno
a la regresion de minimos cuadrados ordinarios y del analisis de componentes
principales (PCA) (Pascual y Yee, 2022). La finalidad es de trabajar con un conjunto
de factores que conserven la mayor cantidad de datos relevantes que expliquen las
variables dependiente e independiente por medio de su covarianza, en tanto que,
el modelo de regresion se caracteriza por trabajar con predictores coliniales o
cuando se tiene mas predictores que observaciones (Jolliffe y Cadima, 2016).EI

PCA logra la reduccion de factores girando el sistema de coordenadas de tal
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manera que la variacién en sus datos se encuentre a lo largo de un numero limitado

de ejes, denominados componentes principales (Franchi y Angulo, 2016).

Mishra et al. (2021) consideraron el empleo de PCA por obtener mejores resultados
para la obtencion del modelo en el procesamiento de imagenes espectrales y
comprensiéon de datos con enfoque de variables latentes, especificamente todo lo
relacionado con la mejora de la formacion de modelos con normalizacion espectral

y reduccion de tiempos en comprension de los datos.

En complemento se realizé una validacion cruzada con la finalidad de estimar el
test error para lograr tener menos suposiciones para identificar mejor el modelo de

ajuste (Betti y Giraldez, 2020).

En este estudio la interpretacion de los resultados del analisis PLS (Gutiérrez

Pulido. 2012) considera lo siguiente:

6.3.2.1 Determinar el numero de componentes del modelo

En el analisis de PLS ajusta el modelo a través de una validacion cruzada que

permitira obtener el numero de componentes que tenga la capacidad de prediccion

adecuada, ademas el modelo selecciona un valor de R? pronosticado mas alto, la

cual es representada por la grafica de seleccion del modelo (Sabelino, 2020).
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6.3.2.2 Interpretacion de la grafica de respuesta de PLS para cada factor

Representada como la dispersion de las respuestas calculadas vs. la respuesta real
es otra forma en el que se puede predecir qué tan bien se ajusta el modelo

seleccionado, a través de considerar:

e Un comportamiento no lineal en sus datos, representaria que el modelo
no se ajusta y ni tampoco predecir los datos.

e Si existe una diferencia importante entre los valores ajustados y los
valores ajustados con validacion cruzada, lo que indicaria que hay puntos

atipicos.

La representacion de un modelo excelente en capacidad predictiva esta
representada por una linea con pendiente de uno e interseccion en el eje de las y

en su origen.

6.3.2.3 Interpretacion de la grafica de probabilidad normal de los residuos.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos. Los residuos o errores se refieren a la diferencia entre los valores
observados y los valores que predice el modelo. Los residuos permiten destacar
tres condiciones para evaluar el ajuste del modelo mediante su grafica, las cuales

son:
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e EI tipo de relacion adecuada. Si el tipo de modelo utilizado no es el
adecuado, se identificaran sesgos o tendencias de los residuos.

e La varianza es constante. Debido a que es una caracteristica de este tipo
de modelo de regresion, con tendencia a valores de cero.

e La presencia de datos externos. Datos que pueden invalidar el modelo,

debido a que tendran valores diferentes de cero.

Asi como también, es verificar que los residuos estén distribuidos de una manera
normal, queseria a través de la tendencia de sus puntos hacia una linea recta
inclinada aproximadamente. Condiciones distintas en su distribucion se
interpretaria que no cumplen el supuesto para una distribucion normal, y las mas

representativas son las siguientes:

e Curva en S representaria una distribucion con colas largas

e Curva en S invertida representaria una distribucion con colas cortas

e Curva descendente representaria una distribucion con asimetria a la derecha
e Puntos alejados en los extremos de la linea representaria una distribucion

con valores atipicos.
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7. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados del analisis estadistico de los parametros fisicoquimicos se

agruparon por variedad de uva.

7.1 Variedad Merlot

En el Cuadro 1 se realizd un analisis estadistico descriptivo de los parametros
fisicoquimicos considerados en la maduracion de la uva para la variedad Merlot. El
analisis comprende la informacién de los diametros transversales en el eje x y en
el eje y de las uvas, donde los valores minimos para el eje x y y fueron de 10.15
mm y de 10.34 mm, respectivamente; y los valores maximos para el eje x y y fueron
15.05 mm y 14.32 mm, respectivamente. De estos resultados se observa poca
variacion entre sus diametros, por lo que, concuerda con lo definido por Morales,
(2013) que afirma que una de las formas de la uva puede ser esférica. En relacion
al peso de la uva, De Cortazar et al. (2009) obtuvieron resultados que oscilaron
entre los 1.3 y 1.9 gramos, encontrando que, en vifiedos de calidad media, la
variabilidad del peso en sus racimos era alta. Para las uvas del viiiedo de este
estudio sus pesos variaron desde 0.79 a 1.95 gramos, con un valor medio de
1.1940.25. Para realizar la conversion de los valores promedio de color de la piel
de la uva del espacio CIELab a RGB fue usado el programa de libre acceso
ColorMine.org, lo que permiti6 definir la tendencia del tono de color de la
maduracién de la uva, al momento de la cosecha, hacia la gama gris oscuro, lo cual
coincidié con lo investigado por Colana et al. (2019). Los resultados de la prueba

de textura mostraron valores desde 1.89 a 7.98 N con una media de 5.30 + 1.24, y
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fueron superiores a los obtenidos de las variedades estudiadas por Rolle et al.
(2008), Maury et al. (2009). En relacién a los S.S.T, Ntuli, (2021) reportd que para
uva vinicola recién cosechada los valores estuvieron en el rango de 18 a 25°Brix
para su pronto procesamiento, lo cual coincide con los valores obtenidos en esta
investigacion. Los valores de pH, minimo y maximo, obtenidos del experimento
estan muy cerca del limite inferior de lo reportado en la investigacion de los autores
Travanic y Concha (2020) quienes definieron rangos éptimos de pH de 3.3 a 3.9
para el jugo de uva. Segun la clasificacion de Antognalli (2019), el indice de
maduracion de la uva tienevalores inferiores a 220, cuando la uva se encuentra en
una etapa inmadura y cuando este indice es superior a 260 la uva esta
sobremadurada. Por lo que el valor medio calculado de este indice fue de 258.34

lo que ubica a la uva muy cerca de una condicidén en etapa madura.

Cuadro 1. Estadistica descriptiva de los parametros de maduracién de la variedad

de uva Merlot.

Media  pgoniae  Min Max o
(/2]
”5‘ Eje x (mm) 12.31 0.98 10.15 15.05 72.00
2
E Eje y (mm) 12.00 0.87 10.34 14.32 72.00
(a]
PESO (9) 1.19 0.27 0.79 1.95 72.00
a* 2.33 0.97 0.30 4.90 72.00
o b* -0.72 0.77 -3.20 0.00 72.00
g c* 4.61 6.80 0.40 30.50 72.00
© L 28.87 5.84 1.50 33.90 72.00
H 343.64 12.37 307.70  360.10 72.00
TEXTURA | Puncion (N) 5.30 1.24 1.89 7.98 72.00
S.S.T (°Bx) 20.69 0.95 18.00 23.00 72.00
pH 3.51 0.23 3.00 3.80 10.00
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258.34 34.79 171.00 332.12 72.00

indice de
Maduracioén

Un analisis de regresion PLS fue realizado con apoyo del programa Minitab
empleando los parametros fisicoquimicos (indice de maduracion, acidez titulable,
compuestos fenolicos, parametros de color, parametros morfoldgicos, solidos
soluble totales, pH, textura) versus las longitudes de onda obtenidas con el sistema

de adquisicion y procesamiento de imagenes para la variedad de uva Merlot.
7.1.1 Indice de Maduracién

Los resultados del analisis de varianza para el indice de maduracion se muestran
en el Cuadro 2, donde se considero un nivel de significancia de a= 0.05, se obtuvo
un valor de P de 0.000, se rechazo la hipdtesis nula Ho, y finalmente se concluy6
que al menos un término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa

para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 2. Resultados del analisis de varianza del indice de maduracién vs.

longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 7 10769.0 1538.43 35365216.22 0.000
Error residual 2 0.0 0.00
Total 9 10769.0
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.
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En el Cuadro 3 muestra que el éptimo de componentes predictivas para el modelo
es de 7 que se representa por la grafica de seleccion del modelo en la Figura 15,
teniendo un valor de R? de 1.0, que en funcién a la varianza de x el modelo explica

el 84.12% de la variacion en los componentes predictores.

Cuadro 3. Seleccién y prediccion del modelo para la variable x para el indice de

maduracioén de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R?(pred.)
1 0.130423  437.150 0.95941 8900.59 0.173503
2 0.398342  119.028 0.98895 7585.20 0.295648
3 0.520313 5.261 0.99951 7397.41 0.313086
4 0.604430 0.350 0.99997 7342.08 0.318224
5 0.699356 0.040 1.00000 7334.60 0.318918
6 0.757002 0.002 1.00000 7333.69 0.319003
7 0.841206 0.000 1.00000 7333.50 0.319020

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de predicciéon

optimo

1.0 ® L ® L] ® o Variable

@ ® Ajustado
091 B ValCruzado
0.8
0.7
0.61
™
x 0‘5 4
041
03- - [u] juc] 2] ] ]
0.21 -
011 :
1 2 3 4 5 6 7

Componentes

Figura 15. Seleccion de modelos de PLS para el indice de maduracion de la

variedad de uva Merlot.
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Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.1, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores resultantes del indice de maduracién dela ecuacion de prediccidn vs. los
valores reales calculados, lo cual se muestra en la Figura 16, donde se observa un
traslape de los valores graficados, lo que soporta el valor obtenido del estadistico

P, asi como el grado de ajuste de la ecuacion de prediccion (Cuadro 2).

indice de Maduracién

350
c
‘0 300
(&)
g k/

250
2 200 ==Y (Modelo)
@ V ==Y (Real)
E 150

100

0 2 4 6 8 10
No. de Muestra

Figura 16. Modelo de prediccion vs. valor real del indice de maduracion de la

variedad de uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 17 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia la dispersion de los residuos estandarizados,
destacando que las variaciones de los puntos de los residuos tienden a la forma de

una curva en S inversa, lo que refiere a una distribucién con colas cortas.
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Figura 17. Residuos vs. porcentaje para el indice de maduracion de la variedad de

uva Merlot.

En la Figura 18 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
las variables de la validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos. En este
parametro se toma de referencia la minima diferencia en las distancias en la
mayoria de los puntos ajustados, concluyendo que no se identifican puntos atipicos

O poCco comunes.
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Figura 18. Respuestas ajustadas de las variables de la validacion cruzada vs. las
respuestas reales por el método PLS para los siete componentes del indice de

maduracioén de la variedad de uva Merlot.

7.1.2 Acidez titulable

Los resultados del analisis de varianza para la acidez titulable se muestran en los
Cuadros 4, donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se obtuvo un
valor de P de 0.000, se rechazé la hipotesis nula Ho, y finalmente se concluyé que
al menos un término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa

para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 4. Resultados del analisis de varianza de los parametros acidez titulable y

longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 2 0.0403921  0.0201961 104.61 0.000
Error residual 7 0.0013515  0.0001931
Total 9 0.0417436
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.
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En el Cuadro 5 muestra que el 6ptimo de compontes predictivas para el modelo es

de 2 que se representa por la grafica de seleccion del modelo en la Figura 19,

teniendo un valor de R? de 0.96762, que en funcién a la varianza de x el modelo

explica el 39.30% de la variacion en los componentes predictores.

Cuadro 5. Seleccion y prediccion del modelo para la variable x para la acidez

titulable de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.153665 0.0071638 0.82839 0.0605950 0
2 0.393031 0.0013515 0.96762 0.0549338 0
3 0.0000515 0.99877 0.0565949 0
4 0.0000037 0.99991 0.0562459 0
5 0.0000004 0.99999 0.0562432 0
6 0.0000000 1.00000 0.0562111 0
7 0.0000000 1.00000 0.0562090 0
8 0.0000000 1.00000 0.0562081 0
*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
1.0 . ® ® ® ® L ] . . :ia;:rzc-leo
B ValCruzado
0.8 :
0.6 1
4

0.4

0.2

001 H = ] ] ] u ||

. 1 2 3 d'. 5 6 3

Componentes

Figura 19. Seleccién de modelos de PLS para acidez titulable de la variedad de

uva Merlot.
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Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.2, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores acidez titulable de la ecuacion de prediccion vs. los valores reales
calculados, lo cual se muestra en la Figura 20, donde se muestra que los valores
del modelo siguen una tendencia semejante con un ligero desfase de los valores
graficados reales, lo cual respalda el valor del estadistico P asi como el grado de

ajuste de la ecuacién de prediccidon (Cuadro 4).

Acidez Titulable
0,55

0,5 /.“
0,45

2
o)
Z 0,
> v
=]
= 04
@ ==¢==Y (Modelo)
% 0,35 Y (Rea])
< 0,3

0,25

0 2 4 6 8 10

No. de Mustra

Figura 20. Modelo de prediccion vs valor real de la acidez titulable de la variedad

de uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 21 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia la dispersidn de los residuos estandarizados, se observa
una separacion en un punto en sus extremos del resto de los demas, lo implicaria

una distribucion con valores atipicos.
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Figura 21. Residuos vs. porcentaje para acidez titulable de la variedad de uva

Merlot.

En la Figura 22 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, en este
parametro al tener marcadas diferencias en las distancias de los puntos, se

concluye que contiene puntos atipicos o poco comunes.

-2 -1 0
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Figura 22. Respuesta de PLS para dos componentes para la acidez titulable de la

variedad de uva Merlot.
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7.1.3 Compuestos fendlicos

Los resultados del analisis de varianza para los compuestos fendlicos se muestran
en los Cuadros 6, donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se obtuvo
un valor de P de 0.000, se rechazo la hipétesis nula Ho, y finalmente se concluyo
que al menos un término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa

para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 6. Resultados del analisis de varianza de los parametros compuestos

fendlicos y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 2 1.99417 0.997086 106.81 0.000
Error residual 7 0.06534 0.009335
Total 9 2.05952

GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

En el Cuadro 7 muestra que el 6ptimo de compontes predictivas para el modelo es
de 2 que se representa por la grafica de seleccién del modelo en la Figura 23,
teniendo un valor de R? de 0.96827, que en funcion a la varianza de x el modelo

explica el 40.89% de la varianza en los predictores.

Cuadro 7. Seleccién y prediccion del modelo para la variable x para compuestos

fendlicos de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.194452 0.440199 0.78626 2.83319 0
2 0.408917 0.065345 0.96827 2.53608 0
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3 0.005252 0.99745 2.59884 0
4 0.000870 0.99958 2.60611 0
5 0.000031  0.99998 2.61142 0
6 0.000001  1.00000 2.61350 0
7 0.000000 1.00000 2.61362 0
8 0.000000 1.00000 2.61360 0

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién

1.0 ® ® ® ® ® ® Variable
- ® Ajustado

B ValCruzado

061

Rz

0.41

0.2

Componentes

Figura 23. Seleccion de modelos de PLS para compuestos fendlicos de la variedad

de uva Merlot.

Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.3, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores resultantes de los compuestos fendlicos de la ecuacion de prediccion vs.
los valores reales calculados, lo cual se muestra en la Figura 24, donde se observan
que los valores del modelo siguen una tendencia parecida de los valores graficados
reales, lo que soporta el valor obtenido del estadistico P, asi como el grado de

ajuste de la ecuacién de prediccién (Cuadro 6).
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Figura 24. Modelo de prediccion vs. valor real de los compuestos fenodlicos de la

variedad de uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basan también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 25 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia la dispersion de los residuos estandarizados,
destacando que hay una variacion de dos puntos en su extremo inferior y de un
punto en su extremo superior del resto de la mayoria de los puntos, por lo que se

concluye que es una distribucién con valores atipicos.
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Figura 25. Residuos vs. porcentaje para compuestos fendlicos de la variedad de

uva Merlot.

En la Figura 26 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, en este
parametro la variacion en sus distancias entre los puntos es muy marcada,

concluyendo que existen puntos atipicos o poco comunes.
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Figura 26. Respuesta de PLS para dos componentes para compuestos fendlicos

de la variedad de uva Merlot.
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7.1.4 Componentes de color

Los resultados del analisis de varianza para los componentes de color se muestran
en los Cuadros 8 al 12, donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se
obtuvieron los siguientes valores de P, para a* de 0.014, para H de 0.010 y 0.000
para los variables b*, C* y L, por lo tanto, se rechazo la hipotesis nula Ho, y se
concluyo que al menos un término o variable en los modelos tiene una contribucion

significativa para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 8. Resultados del analisis de varianza para la componente de color a*

(coordenadas rojo/verde) y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 3 1.00442 0.334806 8.50 0.014
Error residual 6 0.23642 0.039404
Total 9 1.24084
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

Cuadro 9. Resultados del analisis de varianza para la componente de color b*

(coordenadas amarillo/azul) y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 3 1.90327 0.634423 54.92 0.000
Error residual 6 0.06931 0.011552
Total 9 1.97258
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.
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Cuadro 10. Resultados del analisis de varianza para la componente de color C*

(croma o saturacion) y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 3 115.649 38.5496 40.90 0.000
Error residual 6 5.655 0.9424

Total 9 121.304

GL: Grados de libertad.
SC: Suma de cuadrados.

MC: Cuadrados medios ajustados.

F: Prueba estadistica de Fischer.
P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

Cuadro 11. Resultados del analisis de varianza para la componente de color L*

(luminosidad) y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 3 43.2192 14.4064 42.30 0.000
Error residual 6 2.0434 0.3406

Total 9 45.2626

GL: Grados de libertad.
SC: Suma de cuadrados.

MC: Cuadrados medios ajustados.

F: Prueba estadistica de Fischer.
P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

Cuadro 12. Resultados del analisis de varianza para la componente de color H

(dngulo Hue) y longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 3 423.838 141.279 9.85 0.010
Error residual 6 86.073 14.345

Total 9 509.911

GL: Grados de libertad.
SC: Suma de cuadrados.

MC: Cuadrados medios ajustados.

F: Prueba estadistica de Fischer.
P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipotesis
nula.
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En los Cuadros 13 al 17 muestran que el 6ptimo de componentes predictivas del
modelo es de 3 que estan representados por las graficas de seleccion del modelo
en la Figura 27, teniendo valores de R? para: a* de 0.80946, para b* fue de 0.964864,
para C* fue de 0.953385, para L fue de 0.954855 y para H fue de 0.83120que en funcion
a la varianza de x el modelo explica el 51.25% de la variaciéon en los componentes

predictores.

Cuadro 13. Seleccion y prediccion del modelo para la componente x para la

variable de color a* de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R?(pred.)
1 0.168818 0.891720 0.281360  1.70189  0.0000000
2 0.399256 0.397681 0.679508  1.48831  0.0000000
3 0.512527 0.236425 0.809464  1.43063  0.0000000
4 0.007119 0.994262 1.22607 0.0119101
5 0.006721 0.994584  1.20342 0.0301636
6 0.006512 0.994752  1.18380 0.0459726
7 0.005195 0.995814  1.17522  0.0528870
8 0.000015 0.999988  1.18540  0.0446838

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién

Cuadro 14. Seleccion y prediccion del modelo para la componente x para la

variable de color b* de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R?(pred.)
1 0.168818 0.594704 0.698514  2.31998  0.0000000
2 0.399256 0.258155 0.869128 1.98954  0.0000000
3 0.512527 0.069309 0.964864 1.84938 0.0624572
4 0.047428 0.975956 1.90837 0.0325483
5 0.043751 0.977820 1.89034 0.0416908
6 0.023537 0.988068 1.92561  0.0238082
7 0.000792 0.999598 1.86916  0.0524299
8 0.000162 0.999918 1.88040 0.0467311

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
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Cuadro 15. Seleccion y prediccion del modelo para la componente

variable de color C* de la variedad de uva Merlot.

X para la

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.168818  29.9547 0.753060 151.786  0.000000
2 0.399256  27.4688 0.773553 131.846  0.000000
3 0.512527 5.6546 0.953385 116.599  0.038787
4 3.6622 0.969810 102.604 0.154159
5 3.2474 0.973230 104.512  0.138425
6 0.4352 0.996412 100.039  0.175302
7 0.0133 0.999890 96.334  0.205840
8 0.0087 0.999928 96.447  0.204910
*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
Cuadro 16. Seleccion y prediccion del modelo para la componente x para la
variable de color L de la variedad de uva Merlot.
Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.168818 8.67582 0.808322 55.5158 0.000000
2 0.399256 7.91706 0.825086 46.7051 0.000000
3 0.512527 2.04338 0.954855 40.4385 0.106579
4 1.83558 0.959446 35.7033 0.211196
5 0.27163 0.993999 36.0518 0.203497
6 0.05600 0.998763 36.0982 0.202471
7 0.05079 0.998878 35.4829 0.216066
8 0.03676 0.999188 35.2202 0.221869

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién

Cuadro 17. Seleccion y prediccion del modelo para la componente x para la

variable de color H de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de x Error R? PRESS* R?(pred.)
1 0.168818 146.368 0.712954 580.794 0
2 0.399256 110.787 0.782733 518.429 0
3 0.512527 86.073 0.831200 533.970 0
4 17.389 0.965897 577.301 0
5 2.828 0.994454 564.471 0
6 2.307 0.995477 573.226 0
7 1.455 0.997146 571.355 0
8 1.233 0.997581 567.777 0

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
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Figura 27. Seleccion de modelos de PLS para los componentes de color. (a)
componente a*, (b) componente b*, (c) componente C*, (d) componente L y (e)

angulo H de la variedad de uva Merlot.

Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.4, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores de los componentes de color de la ecuacion de prediccidn vs. los valores
reales calculados, lo cual se muestra en la Figura 28, donde se observan que los
valores del modelo siguen una tendencia parecida de los valores graficados reales,
lo cual respalda el valor del estadistico P asi como el grado de ajuste de la ecuacion

de prediccion (Cuadros8 al 12).
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Figura 28. Modelo de prediccion vs. valor real de los componentes de color. (a)

componentes a*, (b) componentes b*, (c) componentes C*, (d) componentes Ly (e)

angulo H de la variedad de uva Merlot.

Para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo se presenta la Figura

29 que representa las graficas de probabilidad normal de los residuos donde se

aprecia la dispersion de los residuos estandarizados, observandose los siguientes

para cada una las variables analizadas:

una distribucidon con colas cortas.

que indicaria su tendencia a una distribucion con colas cortas.

distribucion con valores atipicos.

a* : La tendencia de sus puntos tiene una curva S invertida que implicaria

b* : La tendencia en la mayoria de sus puntos se acerca a una linea recta lo

C* :La tendencia de sus puntos forma dos grupos que implicaria una
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Porcentaje

L : Existe una variacion en dos de sus puntos en el extremo superior del resto
de la mayoria de los puntos, por lo que se concluye que existen puntos
atipicos.

Angulo H : Existe una variacién en tres de sus puntos en el extremo inferior
del resto de la mayoria de los puntos, por lo que se concluye que existen

punto atipicos.
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Figura 29. Residuos vs. porcentaje para los componentes de color. (a) componente

a*, (b) componente b*, (c) componente C*, (d) componente L y (e) angulo H de la

variedad de uva Merlot.

En la Figura 30 se muestran las graficas de dispersion de las respuestas ajustadas

de los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de

ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, para este

parametro se describe la condicion de sus puntos por variable de color: Se observa

que existen marcadas diferencias en los puntos de la validacién cruzada y las

respuestas reales en todas las variables de color analizado, se concluye que se

identifican puntos atipicos o poco comunes.
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Figura 30. Respuestas de PLS para tres componentes para los parametros de
color. (a) componentes a*, (b) componentes b*, (c) componentes C* (d)

componentes L y (e) angulo H de la variedad de uva Merlot.

7.1.5 Parametros morfolégicos

Los resultados del analisis de varianza para los parametros morfologicos se
muestran en los Cuadros 18 al 20, donde se considerd un nivel de significancia de
a= 0.05, se obtuvieron los valores de P para los diametros en x, en y y para el peso
de la uva que fue de 0.000, por lo tanto, se rechazdé la hipotesis nula Ho, y se
concluyo que al menos un término o variable en los modelos tiene una contribuciéon

significativa para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 18. Resultados del analisis de varianza para el diametro en el eje x de la

variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 4 4.94466 1.23616 96.72 0.000
Error residual 5 0.06390 0.01278

Total 9 5.00856
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GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.

SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipotesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

Cuadro 19. Resultados del analisis de varianza para el diametro en el eje y de la

variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 4 3.54401 0.886002 320.85 0.000
Error residual 5 0.01381 0.002761
Total 9 3.55782
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

Cuadro 20. Resultados del analisis de varianza para el peso de la uva de la

variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 4 0.425397 0.106349 103.35 0.000
Error residual 5 0.005145 0.001029
Total 9 0.430542
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

En los Cuadros 21 al 23 muestran que el 6ptimo de componentes predictivas del
modelo es de 4, que estan representados por las graficas de seleccién del modelo
en la Figura 31, teniendo valores de R? para las variables: eje x de 0.98724, para
el eje y de 0.99612 y para el peso de la uva de 0.98805 que en funcién a la varianza

de x el modelo explica el 60.04% de la variacion en los componentes predictores.
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Cuadro 21. Seleccién y prediccion del modelo para el diametro en el eje x de la

variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.117531 0.505043 0.89916 6.89321 0
2 0.382806  0.239868 0.95211 5.20881 0
3 0.507222  0.065900 0.98684 5.04904 0
4 0.600444  0.063905 0.98724 5.05378 0
5 0.019199 0.99617 5.06813 0
6 0.001374 0.99973 5.17094 0
7 0.000098 0.99998 5.19812 0
8 0.000008 1.00000 5.19646 0

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién

Cuadro 22. Seleccion y prediccion del modelo para el diametro en el eje y de la

variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R?(pred.)
1 0.117531 0.446186 0.87459 5.20952 0
2 0.382806 0.142253 0.96002 3.79447 0
3 0.507222 0.043070 0.98789 3.69327 0
4 0.600444 0.013807 0.99612 3.62719 0
5 0.005878 0.99835 3.67081 0
6 0.005701 0.99840 3.65267 0
7 0.000558 0.99984 3.63453 0
8 0.000006 1.00000 3.63608 0

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de predicciéon

Cuadro 23. Seleccién y prediccion del modelo para el peso de la uva de la variedad

de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.117531 0.0234781  0.94547 0.591010 0.0000000
2 0.382806 0.0133544  0.96898 0.442360 0.0000000
3 0.507222 0.0133226  0.96906 0.419779 0.0249980
4 0.600444 0.0051452  0.98805 0.404591 0.0602743
5 0.0008890 0.99794 0.420222 0.0239698
6 0.0008110  0.99812 0.422821 0.0179329
7 0.0003599 0.99916 0.424401 0.0142637
8 0.0000005 1.00000 0.424893 0.0131199

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
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Figura 31. Seleccion de modelos de PLS para los parametros morfoldgicos. (a) eje

x, (b) eje y y (c) peso de la uva de la variedad de uva Merlot.

Una forma de corroborar la precision de la ecuacion de los modelos (Anexo
10.2.4.1.5, Coeficientes del modelo) obtenidos fue graficar los valores de la
morfologia de la uva de los valores obtenidos de la ecuacion de prediccién vs. los
valores reales calculados, la cual se muestra en la Figura 32, donde se observan
que las tres graficas del modelo siguen una tendencia parecida de los valores
graficados reales, lo cual respalda el valor del estadistico P, asi como el grado de

ajuste de la ecuacién de prediccién (Cuadros 18 al 20).
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Figura 32. Modelos de prediccion vs. valor real. (a) eje x, (b) eje y y (c) peso de uva

de la variedad de uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 33 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia que la dispersiéon de los residuos se presenta de la

siguiente manera:

e Eje x: Se aprecia que en los extremos de la grafica hay un punto que esta
retirados de la linea de mayor concentracion de puntos, por lo que se
concluye que es una distribucién con valores atipicos.

e Eje y: Se aprecia que en la gréafica existe una segmentacion de los puntos,
dividiéndola en dos partes, por o que se concluye que es una distribuciéon

con valores atipicos.
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e Peso : Se aprecia que en la grafica existe una segmentacion de los puntos,
dividiéndola en tres partes, por lo que se concluye que es una distribucién

con valores atipicos.
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Figura 33. Residuos vs. porcentaje para los parametros morfologicos, (a) eje x, (b)

eje y y (c) peso de uva de la variedad de uva Merlot.

En la Figura 34 se muestran las graficas de dispersion de las respuestas ajustadas
de los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccién del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, pero al
tener marcadas diferencias en las distancias en la mayoria de los puntos de ajuste
y los de la validacion cruzada, se concluye que se identifican puntos atipicos o poco

comunes.
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Figura 34. Respuestas de PLS para cuatro componentes para los parametros

morfoldgicos. (a) eje x, (b) eje y y (c) peso de uva de la variedad de uva Merlot.

7.1.6 Sdlidos solubles totales

Los resultados del analisis de varianza para los S.S.T se muestran en el Cuadro
24, donde se considero un nivel de significancia de a= 0.05, se obtuvo un valor de
P de 0.000, se rechazo la hipotesis nula Ho, y finalmente se concluy6 que al menos
un término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa para explicar

la variable respuesta y.

Cuadro 24. Resultados del analisis de varianza de los solidos solubles totales y

longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 2 1.01727 0.508634 122.97 0.000
Error residual 7 0.02895 0.004136
Total 9 1.04622

GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.

68



SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.
MC: Cuadrados medios ajustados.
En el Cuadro 25 muestra que el 6ptimo de compontes predictivas para el modelo
es de 2 que se representa por la grafica de seleccidén del modelo en la Figura 35,

teniendo un valor de R? de 0.97233, en funcion a la varianza de x el modelo explica

el 35.59% de la variacién en los componentes predictores.

Cuadro 25. Seleccion y prediccion del modelo para la variable x para los solidos

solubles totales de la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.103269 0.0769792 0.92642 2.05555 0
2 0.355912 0.0289532 0.97233 1.64552 0
3 0.0027584 0.99736 1.65733 0
4 0.0005036 0.99952 1.65731 0
5 0.0000265 0.99997 1.65312 0
6 0.0000010 1.00000 1.65294 0
7 0.0000000 1.00000 1.65288 0
8 0.0000000 1.00000 1.65291 0
*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de predicciéon
i—a—F— 1| O

W ValCruzado

0.81

081

Rﬂ

0.41
0.2+
001 m ] L] L] L] ] ] ||

1 2 3 4 5 6 7 8

Componentes

69



Figura 35. Seleccion de modelos de PLS para solidos solubles totales de la

variedad de uva Merlot.

Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.6, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores resultantes de los S.S.T de la ecuacion de prediccion vs. los valores reales
calculados, lo cual se muestra en la Figura 36, donde se observan que los valores
del modelo siguen una tendencia parecida de los valores graficados reales, lo cual
respalda el valor del estadistico P, asi como el grado de ajuste de la ecuacién de

prediccion (Cuadro 24).
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Figura 36. Modelos de prediccion vs. valor real para los sélidos solubles totales de

la variedad de uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basan también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo

se presenta la Figura 37 que representa la grafica de probabilidad normal de los
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residuos donde se aprecia la dispersion de los residuos estandarizados, estan
distribuidos de tal forma que no existen puntos alineados sobre la linea recta y
existen puntos muy separados en sus extremos, lo que refieren una distribucion

con valores atipicos.

Porcentaje
=

-2 -1 (] i 2
Residuo estandanizado

Figura 37. Residuos vs. porcentaje para solidos solubles totales de la variedad de

uva Merlot.

En la Figura 38 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, en este
parametro al tener marcadas diferencias en las distancias de los puntos de ajuste

y los de la validacién cruzada, se concluye que contiene puntos atipicos o poco

comunes.

71



2121 ™ Variable
®  Ajustado
» B ValCruzado

2101 -
1+
E |- y
= 4

208
= [
o ] .
b u .
g 206 n - l |
o »
g m
o

20.44

L ]
L
z0z| *
T T T T T T
202 204 206 208 210 212

Respuesta real

Figura 38. Respuesta de PLS para dos componentes para los sélidos solubles

totales de la variedad de uva Merlot.

7.1.7 pH

Los resultados del analisis de varianza para el pH se muestran en los Cuadros 26,
donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se obtuvo un valor de P de
0.000, se rechazo la hipétesis nula Ho, y finalmente se concluy6 que al menos un
término o variable en el modelo tiene una contribucion significativa para explicar la

variable respuesta y.

Cuadro 26. Resultados del analisis de varianza de los parametros pH y longitudes

de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P

Regresion 3 0.488561 0.162854 2226.61 0.000

Error residual 6 0.000439 0.000073

Total 9 0.489000

GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.

SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.
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En el Cuadro 27 muestra que el 6ptimo de compontes predictivas para el modelo

es de 3 que se representa por la grafica de seleccidén del modelo en la Figura 39,

teniendo un valor de R2 de 0. 99910, que en funcion a la varianza de x el modelo

explica el 52.10% de la varianza en los predictores,

Cuadro 27. Seleccién y prediccién del modelo para la variable x para pH de la

variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.138727 0.0340463 0.93038 0.429432 0.121815
2 0.407418 0.0066154 0.98647 0.369925 0.243506
3 0.521091 0.0004388 0.99910 0.359098 0.265648
4 0.0000593 0.99988 0.359920 0.263968
5 0.0000049 0.99999 0.359842 0.264127
6 0.0000000 1.00000 0.359749 0.264317
7 0.0000000 1.00000 0.359757 0.264300
8 0.0000000 1.00000 0.359758 0.264299
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Figura 39. Seleccién de modelos de PLS para el pH de la variedad de uva Merlot.

73



Una forma para corroborar la precisién para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.7, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores pH de la ecuacién de prediccion vs. los valores reales calculados, la cual
se muestra en la Figura 40, donde se observan que los valores del modelo en la
grafica se traslapan, lo cual respalda el valor del estadistico P, asi como el grado

de ajuste de la ecuacion de prediccion (Cuadro 26).
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Figura 40. Modelo de prediccion vs. valor real para el pH de la variedad de uva

Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 41 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia la dispersidn de los residuos estandarizados, se observa
una separacioén de un punto en ambos lados de sus extremos de la recta del resto

de los demas, lo que implicaria una distribucion con valores atipicos.
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Figura 41. Residuos vs. porcentaje para el pH de la variedad de uva Merlot.

En la Figura 42 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos, en este
parametro al tener marcadas diferencias en las distancias de los puntos de ajuste

y los de la validacién cruzada, se concluye que contiene puntos atipicos o poco

comunes.
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Figura 42. Respuesta de PLS para tres componentes para el pH de la variedad de

uva Merlot.

75



7.1.8 Textura como puncion (N)

Los resultados del analisis de varianza para la textura como puncion se muestran
en los Cuadros 28, donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se
obtuvo un valor de P de 0.003, se rechazo la hipdtesis nula Ho, y finalmente se
concluyo que al menos un término o variable en el modelo tiene una contribucidn

significativa para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 28. Resultados del analisis de varianza de los parametros de la textura y

longitudes de onda de la variedad de uva Merlot.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 1 3.61433 3.61433 17.86 0.003
Error residual 8 1.61915 0.20239
Total 9 5.23348
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipotesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

En el Cuadro 29 muestra que el 6ptimo de compontes predictivas para el modelo
es de 1 que se representa por la grafica de seleccion del modelo en la Figura 43,
teniendo un valor de R? de 0.69062, que en funcion a la varianza de x el modelo

explica el 20.52% de la variacion en los predictores,

Cuadro 29. Seleccién y prediccion del modelo para la variable x para la textura de

la variedad de uva Merlot.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.205240 1.61915 0.69062 8.63973 0
2 0.16520 0.96843 9.18570 0
3 0.01628 0.99689 8.84906 0
4 0.00214 0.99959 8.83627 0
5 0.00012 0.99998 8.87145 0
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6 0.00001 1.00000 8.87315 0
7 0.00000  1.00000 8.87316 0

8 0.00000 1.00000 8.87310 0
*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién
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Figura 43. Seleccion de modelos de PLS para la textura de la variedad de uva

Merlot.

Una forma para corroborar la precision para la variable respuesta de la ecuacion
del modelo (Anexo 10.2.4.1.8, Coeficientes del modelo) obtenido fue graficar los
valores resultantes de la textura de la ecuacion de prediccion vs. los valores reales
calculados, lo cual se muestra en la Figura 44, donde se observan que los valores
del modelo siguen una tendencia diferente de los valores graficados reales, lo cual
no respalda el valor del estadistico P, asi como el grado de ajuste de la ecuacion

de prediccion (Cuadro 28).
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Figura 44. Modelos de prediccion vs. valor real para la textura de la variedad de

uva Merlot.

La veracidad de los resultados del modelo se basa también en el analisis de los
residuos, por lo que, para poder dar una mayor aceptacion estadistica del modelo
se presenta la Figura 45 que representa la grafica de probabilidad normal de los
residuos donde se aprecia la dispersion de los residuos estandarizados,
destacando que hay una variacion de dos puntos en el extremo superior del resto
de la mayoria de los puntos, por lo que se concluye que es una distribucion con

valores atipicos.
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Figura 45. Residuos vs. porcentaje para la textura de la variedad de uva Merlot.

En la Figura 46 se muestra la grafica de dispersion de las respuestas ajustadas de
los valores de validacion cruzada vs. las respuestas reales, donde el grado de
ajuste y prediccion del modelo se valida por la cercania entre sus puntos,
observando que la variacion en sus distancias entre los puntos es muy marcada,

se concluye que se identifican puntos atipicos o poco comunes.
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Figura 46. Respuesta de PLS para un componente para la textura de la variedad

de uva Merlot.
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7.2 Variedad Malbec

En el Cuadro 30 se realizé un analisis estadistico descriptivo de los parametros
fisicoquimicos considerados en la maduracion de la uva para la variedad Malbec.
El analisis comprende la informacion de los diametros transversales en el eje x y
en el eje y de las uvas, donde los valores minimos para el eje x y y fueron de 10.85
mm y de 11.35 mm, respectivamente; y los valores maximos para el eje x y y fueron
15.00 mm y 15.80 mm, respectivamente. De estos resultados se observa poca
variacion entre sus diametros, por lo que, concuerda con lo definido por Morale,
(2013) que afirma que una de las formas de la uva puede ser esférica. En relacion
al peso de la uva, De Cortazar et al. (2009) obtuvieron resultados que oscilaron
entre los 1.3 y 1.9 gramos, encontrando que, en vifiedos de calidad media, la
variabilidad del peso en sus racimos era alta. Para las uvas del viiedo de este
estudio sus pesos variaron desde 1.00 a 2.34 gramos, con un valor medio de
1.61+£0.34. Para realizar la conversion de los valores promedio de color de la piel
de la uva del espacio CIELab a RGB fue usado el programa de libre acceso
ColorMine.org, lo que permiti6 definir la tendencia del tono de color de la
maduracion de la uva, al momento de la cosecha, hacia la gama gris oscuro, lo cual
coincidié con lo investigado por Colana et al. (2019). Los resultados de la prueba
de textura mostraron valores desde 1.20 a 7.21 N con una media de 4.06% 1.50, y
fueron superiores a los obtenidos de las variedades estudiadas por Rolle et al.
(2008) y Maury et al. (2009). En relacion a los S.S.T, Ntuli, (2021) report6 que para
uva vinicola recién cosechada los valores estuvieron en el rango de 18 a 25° Brix
para su pronto procesamiento, lo cual coincide con los valores obtenidos en esta

investigacion. Los valores de pH, minimo y maximo, obtenidos del experimento son
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idénticos a los reportados en la investigacion de los autores Travanic y Concha
(2020) quienes definieron rangos 6ptimos de pH de 3.3 a 3.9 para el jugo de uva.
Segun la clasificacién de Antognalli (2019), el indice de maduracion de la uva tiene
valores inferiores a 220, cuando la uva se encuentra en una etapa inmadura y
cuando este indice es superior a 260 la uva esta sobremadurada. Por lo que el valor
medio calculado de este indice fue de 242.87 lo que ubica a la uva muy cerca de

una condicion en etapa madura.

Cuadro 30. Estadisticos descriptivos de los parametros de maduracion de los

parametros de maduracion de la variedad Malbec.

Media Eslzgf\‘clllar Min Max MTJ:-sfrzs
w E " Eje x (mm) 13.20 0.89 10.85 15.00 76
a 2! Eje y (mm) 13.74 1.04 11.35 15.80 76
PESO Q) 1.61 0.34 1.00 2.34 76
a 2.01 1.15 -1.30 4.90 76
@ b -0.87 1.32 -3.80 3.50 76
g c 253 1.20 -0.10 4.90 76
o L 30.63 1.48 26.90 34.60 76
H 327.76 356.66 27.90 3193.90 76
Puncion (N) 4.06 1.50 1.20 7.21 76
S.S.T (°Bx) 18.36 1.33 15.50 21.00 76
pH 3.57 0.27 3.20 3.90 10
N:gg:f;ggn 242.87 4517 15872 311.81 76

Un analisis de regresion PLS fue realizado con apoyo del programa Minitab
empleando los parametros fisicoquimicos (indice de maduracion, acidez titulable,
compuestos fendlicos, parametros de color, parametros morfoldgicos, solidos
soluble totales, pH, textura) versus las longitudes de onda obtenidas con el sistema

de adquisicion y procesamiento de imagenes para la variedad de uva Malbec.
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7.2.1 indice de Maduracion

Los resultados del analisis de varianza para el indice de maduracion se muestran
en los Cuadros 31, donde se considerd un nivel de significancia de a= 0.05, se
obtuvo un valor de P de 0.047, se rechazo la hipdtesis nula Ho, y finalmente se
concluyo que al menos un término o variable en el modelo tiene una contribucidn

significativa para explicar la variable respuesta y.

Cuadro 31. Resultados del analisis de varianza de los parametros indice de

maduracion y longitudes de onda de la variedad Malbec.

Fuente GL SC MC F P
Regresion 1 7804.3 7804.29 5.50 0.047
Error residual 8 11359.3 1419.92
Total 9 19163.6
GL: Grados de libertad. F: Prueba estadistica de Fischer.
SC: Suma de cuadrados. P: Probabilidad que evidencia el rechazo de la hipétesis
nula.

MC: Cuadrados medios ajustados.

En el Cuadro 32 muestra que el éptimo de componentes predictivas para el modelo
es de 1 que se representa por la grafica de seleccion del modelo en la Figura 47,
teniendo un valor de R? de 0.40725, en funcion a la varianza de x el modelo explica

el 44.69% de la variacion en los componentes predictores.

Cuadro 32. Seleccién y prediccion del modelo para la variable x para el indice de

maduracioén de la variedad Malbec.

Varianza
Componentes de X Error R? PRESS* R? (pred.)
1 0.446987 11359.3  0.40725 21799.9 0
2 3086.0 0.83897 31477.5 0
3 488.2 0.97452 32428 .1 0
4 93.3 0.99513 30260.4 0
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5 10.6 0.99944 29996.9 0
6 0.8 0.99996 29994 1 0
7 0.1 1.00000 30002.8 0
8 0.0 1.00000 30022.2 0

*PRESS= Residuos eliminados de la suma de cuadrados de prediccién

aptimo
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Figura 47. Seleccion de modelos de PLS para el indice de maduracion de la

variedad Malbec.
