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Resumen

RESUMEN

La Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS) se ha convertido en una técnica
analitica muy util para la determinacion no destructiva de parametros de calidad en
alimentos, adaptandose plenamente a las exigencias de la industria vitivinicola en

términos de control de calidad y trazabilidad.

Aunque el numero de aplicaciones NIRS en el proceso de elaboracion de vinos
se ha incrementado en los Ultimos afios, el uso de la espectroscopia NIR en la industria
vitivinicola se encuentra todavia en una etapa de desarrollo muy incipiente, siendo
necesaria la optimizacion del empleo de sensores NIRS en dicha industria. En este
sentido, la determinacion de calidad de las uvas en campo y en bodega, directamente
sobre el racimo, significaria un importante avance para el sector enologico. Ello
permitiria no so6lo el realizar el seguimiento del proceso de maduracién en campo - lo
que facilitaria la toma de decisiones respecto al momento 6ptimo de vendimia - sino
también posibilitaria la rapida medicion de los parametros de calidad de la uva a su
llegada a bodega, lo que permitiria acelerar la toma de decisiones en esta etapa,
posibilitando el procesado por separado de lotes en funcion de la calidad inicial de la

materia prima, evaluada de forma precisa y exacta, antes de su elaboracion.

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral ha sido desarrollar modelos NIRS
precisos y robustos destinados a la determinacion de los principales pardmetros de
calidad interna (contenido de solidos solubles y en azicares reductores, pH, acidez
titulable, contenidos en 4cido tartdrico, acido malico, y en potasio) de uvas de
vinificacion durante su maduracion en campo, en el momento de cosecha y en su
recepcion en bodega, utilizando el racimo como forma de presentacion de muestra a los
instrumentos, con el fin de permitir a los agricultores y bodegueros, el uso rutinario de
la tecnologia NIRS en la industria vitinivinicola para predecir con mayor precision el
momento optimo de vendimia y la calidad inicial de las uvas a su llegada a la industria,
garantizando asi la més alta calidad posible tanto de la uva como del vino a elaborar.
Con este proposito se han evaluado igualmente dos espectrofotoémetros comercialmente

disponibles, uno muy adecuado para efectuar mediciones in situ, directamente en las
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cepas (espectrofotometro basado en la tecnologia MEMS) y el otro idoneo para su

utilizacion en las lineas de elaboracion en bodega (espectrofotometro de red de diodos).

Asimismo, el presente Trabajo de Investigacion analizo la viabilidad de utilizar
un espectrofotometro NIR miniatura, de bajo coste, para la prediccion de la masa
volimica en vinos blancos y tintos durante la fermentacion alcoholica, tratando de
identificar al mismo tiempo las longitudes de onda mds significativas asociadas a la

determinacion de dicho parametro.

Los resultados obtenidos permiten afirmar que la capacidad predictiva de los
modelos desarrollados para la determinacion de parametros de calidad interna en uvas,
empleando el racimo como modo de presentacion de muestra, fueron similares a los
obtenidos al utilizar bayas y mosto, lo que permite la aplicacion de la tecnologia NIRS
para el analisis no destructivo de uvas en campo, durante la maduracién de la vid, como
a su llegada a la bodega, empleando para el caso de las determinaciones in Situ en cepas,
el instrumento NIR-MEMS seleccionado, mientras que en la bodega se utiliz6 el de red

de diodos.

En este sentido, el analisis de las uvas utilizando el racimo debe ser considerado
como un primer paso en el empleo de la tecnologia NIRS para el control de calidad in
situ y en linea en la industria enoldgica, ya que ésta es la forma en la que se lleva a cabo
el desarrollo de las uvas en las cepas, asi como su recepcion en bodega. Este Trabajo de
Investigacion ha sido el primer intento de utilizacién de la espectroscopia NIR tanto a
nivel de campo como de bodega, empleando como forma de presentacion de muestra al
instrumento aquella en la que se lleva a cabo el desarrollo y recepcion del fruto en la

industria vitivinicola.

Por otra parte, los resultados obtenidos confirman que la espectroscopia NIR es
sensible a los cambios fisicos/quimicos (disminucion de la masa volumica) que se
producen durante la fermentacion alcohdlica, en el rango espectral de 800 a 1050 nm.
Asimismo, se llevd cabo la identificaciéon de seis longitudes de onda fuertemente
correlacionadas con la masa volumica, las cuales podrian ser utilizadas para desarrollar
un instrumento simple, eficiente, de bajo costo que podria emplearse también, para

determinar el contenido de az(cares reductores en vinos durante la fermentacion.
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Por tanto, los resultados obtenidos de este Trabajo de Investigacion muestran la
viabilidad de la utilizacion de la tecnologia NIRS para cuantificar los cambios quimicos
que ocurren durante el proceso de maduracion de la uva de vinificacion en campo y la
determinacion del momento 6ptimo de recoleccidon, asi como durante el proceso de
fermentacion, lo que facilitaria la incorporacion de NIRS en la industria vitivinicola,
ayudando tanto a agricultores como a bodegueros a la toma de decisiones en tiempo

real.
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Abstract

ABSTRACT

Near Infrared Spectroscopy (NIRS) is becoming a more attractive analytical
technique for measuring quality parameters in food products, showing considerable
promise for their non-destructive analysis, and is ideally suited to the requirements of

the wine industry in terms of both quality control and traceability.

Although the number of winemaking applications for which NIRS could be used
has increased over the last few years, NIR spectroscopy in the wine industry is still in its
infancy. Clearly, more can be done to optimize the use of NIRS sensors in the wine
industry; the measurement of quality properties directly on the bunch would in this
sense mark a considerable step forward. It would enable not only on-vine measurements
during ripening — thus facilitating decisions regarding harvest timing — but also rapid
measurement of quality parameters as the grapes arrive at the winery, thus speeding up
decision making at that stage and enabling separate processing of batches depending on

the initial quality of the raw material, assessed prior to processing.

The main objective of this PhD dissertation was to develop accurate and robust
NIRS models for measuring major internal quality parameters in intact wine grapes
(soluble solid content, reducing sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid,
malic acid, and potassium content) during ripening as a function of grape position and
bunch orientation, and at harvest, regardless of growing season or variety, with a view
to enabling growers and producers to routinely use NIRS technology under field
conditions and at the reception in the winery to predict more precisely the timing of
their harvest operations and the initial quality of the grapes on the arrival at the industry,
and thus ensure the highest possible grape and wine quality. Two commercially
available spectrometers were evaluated for this purpose, one of which is highly suited to
field measurement (MEMS-based spectrometer) and the other better suited to on-line

use in the winery (diode-array spectrophotometer).

Furthermore the present study sough to assess the feasibility of using a miniature
low-cost NIR spectrometer to predict volumic mass in red and white wines during

alcoholic fermentation and to identify the most significant wavelengths associated with
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volumic mass, with a view to support instrument developers in the design of even more

simple and inexpensive miniature spectrometers.

Significantly, the results obtained with bunch presentation were similar to those
obtained with berries and must, thus justifying further implementation of NIRS
technology for the non-destructive analysis of quality properties both during on-vine
ripening and on arrival at the winery, using a handheld NIR-MEMS spectrometer and a
diode array instrument, respectively. This method allows musts to be processed

separately depending on initial grape quality.

Analysis of grapes in bunch form should be considered a first step in the tuning
of NIRS technology for on-site and on-line control purposes, since it is the form in
which the grape grows, and in which it arrives at the winery. To our knowledge, this is

the first attempt to implement NIR spectroscopy on-vine for this purpose.

Moreover, NIR spectroscopy was sensitive to physical/chemical changes
(decrease in volumic mass) taking place during alcoholic fermentation, across the
spectral range 800— 1,050 nm. Six wavelengths were identified as correlating strongly
with volumic mass, and could be used to develop a simple, efficient, low-cost
instrument that could also be used to measure reducing-sugar content in wines

throughout fermentation.

The results showed that changes in grapes and musts quality parameters can be
measured non-destructively, with a single spectrum measurement and in a matter of
seconds, during both on-vine ripening and wine making process, paving the way for
using NIRS technology to assist growers and producers in making decisions in the

enological sector.
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Introduccién

Capitulo 1. INTRODUCCION

Espaiia es el primer vifiedo del mundo, con 1.113.000 hectareas plantadas (el
6,2% del conjunto de las tierras de cultivo), siendo asimismo, el tercer productor y el

segundo exportador mundial de vino (MARM, 2011).

El control de calidad, la seguridad alimentaria y la trazabilidad son hoy en dia
objetivos de la produccién vitivinicola, siendo fundamental por parte de la industria
enologica garantizar estos aspectos al consumidor. En la actualidad, la tendencia
mundial es hacia el consumo de vinos de calidad, VCPRD (vino de calidad producido
en una region determinada), una indicacién geografica que garantiza el origen y la
calidad de los vinos en la Union Europea (MARM, 2008). Igualmente, el Instituto
Espaiol de Comercio Exterior (ICEX) en su labor por promover las exportaciones de

los vinos basa su nueva estrategia en la imagen de calidad (ICEX, 2011).

Para fomentar las perspectivas de futuro de la industria vitivinicola es necesario,
por tanto, invertir en investigacion y en innovacion, especificamente en la utilizacion de
nuevas tecnologias de aseguramiento de la calidad y la trazabilidad de materias primas,

productos y procesos que mejoren la calidad de los vinos.

Desde los organismos oficiales también se promueve la elaboracion de vinos de
calidad, y son continuos los programas de financiacion que cada afio se llevan a cabo
para la promocion de los mismos (MARM, 2011). Seglin la Organizaciéon Comun del
Mercado Vitivinicola, en 2009 se ejecutaron 161 programas, con una inversion cercana
a los 14 millones de euros. En 2010 este nimero aumenta hasta los 420 programas con
un importe cercano a los 60 millones de euros. Para la convocatoria de 2011, se
aprobaron en la Conferencia Sectorial de Agricultura y Desarrollo Rural, del 7 julio, un
total de 760 programas con un presupuesto superior a los 87 millones de euros (MARM,

2011).
Asimismo, el Instituto Madrilefio de Investigacion Agraria y Alimentaria (IMIA)
ha identificado como una de las areas tematicas de investigacion en el sector

vitivinicola, la calidad y composicion de la uva y del vino a través del control de
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maduracion de la uva mediante pardmetros de calidad objetivos y de rapida realizacion

(MARM, 2008).

El hecho de conocer los principales parametros de calidad interna de la uva,
permitiria a la industria enologica el poder realizar las correcciones necesarias en caso
de pH altos y valores de acidez titulable bajos, asi como correcciones en mostos con
bajos contenidos en azucares, adicionando mostos concentrados o mostos concentrados

rectificados, estando dichas correcciones destinadas a obtener vinos de alta calidad.

Es obvio, segtn lo expuesto anteriormente, que el sector vitivinicola requiere de
nuevas tecnologias rapidas, limpias y precisas para cumplir con los objetivos que marca
el mercado, basados en una politica de calidad y seguridad alimentaria, y apostando por

una diferenciacion de productos para alcanzar mayor valor afiadido en el mercado.

La Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS), es hoy en
dia, una de las alternativas mas adecuadas para hacer frente a las exigencias de la
industria vitivinicola, ya que es una técnica no destructiva que combina rapidez y
precision en la medida, con una gran versatilidad, sencillez de presentacion de la
muestra, velocidad de recogida de datos (espectros) y bajo coste (Roberts et al., 2004;
Garrido-Varo y De Pedro, 2007).

La aplicacion de la espectroscopia NIR para el aseguramiento de la calidad en el
sector de la uva y del vino ofrece otras ventajas, entre las que destacan: intensificacion
del volumen de materias primas y productos terminados analizados, analisis a gran
escala y toma de decisiones en tiempo real. Asimismo, la espectroscopia NIR tiene un
elevado potencial como herramienta para la monitorizacion del proceso de maduracion
de la uva en campo, lo que es de particular interés para determinar el momento optimo
de cosecha en funcion del tipo de vino que se quiere elaborar (Gonzalez-Caballero et al.,

2011).

Dado que NIRS presenta la enorme ventaja de no requerir tratamientos previos
de la muestra para su andlisis, seria de gran utilidad para la industria enoldgica, el
realizar determinaciones no destructivas de parametros de calidad interna en uva,

utilizando el racimo como forma intacta de presentacién de muestra al instrumento,
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puesto que ésta es la manera en la cual se encuentra la uva en la cepa y se realiza su
recepcion en la bodega y asimismo seria de especial interés, disponer de una
herramienta para el seguimiento de la maduracion en la cepa y la determinacion del

momento 6ptimo de cosecha.

El Centro de Cabra del Instituto Andaluz de Investigacion y Formacion Agraria,
Pesquera, Alimentaria y de la Produccién Ecologica (IFAPA) de la Consejeria de
Agricultura y Pesca de la Junta de Andalucia, junto con los Departamentos de
Bromatologia y Tecnologia de los Alimentos y de Produccion Animal de la Escuela
Técnica Superior de Ingenieria Agrondmica y de Montes de la Universidad de Coérdoba,
tras su experiencia en el andlisis tradicional destructivo de productos vitivinicolas, ha
iniciado una linea de I+D+i en el marco de los Proyectos de Excelencia AGR-285
"Seguridad y trazabilidad en la cadena alimentaria usando NIRS" y AGR-5129
“Sensores MEMS y NIRS-imagen para el analisis no destructivo e in situ de productos
animales y vegetales", en la que se enmarca esta Tesis Doctoral, y con la que se pretende
establecer un sistema de apoyo a la industria vitivinicola, basado en la aplicacion de la
huella espectral NIRS en el control de las materias primas, productos y procesos de la
industria enologica. En este contexto se plantean los objetivos que se detallan en el

siguiente capitulo de este Trabajo de Investigacion.

No obstante, el principal objetivo de esta Tesis Doctoral ha sido generar nuevos
conocimientos desde el mayor rigor cientifico que, ademas de divulgarse en revistas de
repercusion cientifica internacional, pudiesen ser aplicados a la realidad concreta y

peculiar del sector vitivinicola.

Parte de los resultados del Trabajo de Investigacion desarrollado han sido objeto
de publicaciones cientificas que se presentan en esta Memoria, directamente en el
formato requerido por las diferentes revistas, y constituyen la presente memoria de

Tesis Doctoral en la modalidad de compendio de articulos cientificos.

Con el fin de facilitar su lectura y comprension esta Memoria se ha estructurado

en los siguientes capitulos:
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En el Capitulo 1, se ha tratado de justificar y clarificar de forma muy breve el
Trabajo de Investigacion desarrollado en la presente Tesis Doctoral.

En el Capitulo 2, se exponen y concretan los objetivos a alcanzar.

En el Capitulo 3, se pone de manifiesto la problematica real que ha servido
como justificaciéon y punto de partida del actual estudio. En la primera
seccion, se presentan los aspectos mas relevantes relacionados con la calidad
de uvas. En la segunda seccion se ha orientado principalmente, a la revision
de los métodos analiticos tradicionales para la determinacion de los
principales parametros de calidad en uvas. Por ultimo, y en la tercera
seccion, se ha realizado una revision de las bases tedricas, instrumentales y
quimiométricas de la tecnologia de Espectroscopia en el Infrarrojo Cercano y
de las distintas aplicaciones NIRS, destinadas al control de calidad de uva en
campo y en bodega y a la determinacion del momento dptimo de cosecha.

En el Capitulo 4, se presentan las aplicaciones y los resultados obtenidos en
forma de articulos de investigacion, publicados en revistas cientificas de
difusién internacional.

El Capitulo 5, recoge las conclusiones obtenidas en esta Memoria.
Finalmente, en el Capitulo 6, se indican las referencias bibliograficas

utilizadas para la elaboracion de este Trabajo de Investigacion.
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Capitulo 2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de esta Tesis Doctoral es el desarrollo y evaluacion de una
metodologia de control de calidad rapida, econémica, no destructiva, no contaminante y
con posibilidades de incorporacion en precosecha para el seguimiento de maduracion de
las uvas en campo y en poscosecha a nivel de lineas de producciéon en la industria

vitivinicola y basada en el uso de sensores NIRS.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Los objetivos especificos de este Trabajo de Investigacion son los siguientes:

1. Desarrollo y evaluacion de ecuaciones de calibracion NIRS globales para
la prediccion de parametros de calidad de la uva durante el seguimiento
de maduracion y en la recepcion en la industria. [EI cumplimiento del
objetivo ha sido abordado en los siguientes articulos cientificos: “First
steps towards the development of a non-destructive technique for the
quality control of wine grapes during on-vine ripening and on arrival at
the winery”. Journal of Food Engineering 101 (2010), 158-165;
“Evaluation of different regression strategies for internal quality control
of grape bunches during on-vine ripening”. Sensors 11 (2011), 6109-
6124; y “On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared
Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-
012-9389-3].

2. Adaptacion de medidas NIRS al seguimiento en campo de la maduracion
de uvas para vinificacion. [El cumplimiento de dicho objetivo ha sido
llevado a cabo principalmente en el articulo: ““On-vine monitoring of
grape ripening using Near Infrared Spectroscopy”. Food Analytical
Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-9389-3].
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Comparacién entre instrumentos NIRS de diferentes disefos Opticos para
su incorporacion en campo y en las lineas de produccion en la industria
vitivinicola. [Dicho objetivo ha sido realizado en los articulos de
investigacion: “First steps towards the development of a non-destructive
technique for the quality control of wine grapes during on-vine ripening
and on arrival at the winery”. Journal of Food Engineering 101 (2010),
158-165; “Evaluation of different regression strategies for internal
quality control of grape bunches during on-vine ripening”. Sensors 11
(2011), 6109-6124; “Feasibility of using a miniature NIR spectrometer
to measure volumic mass during alcoholic fermentation”. International
Journal of Food Sciences and Nutrition (2011), 353-359; y ““On-vine
monitoring of grape ripening using Near Infrared Spectroscopy”. Food
Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-9389-3].

. Desarrollo de estrategias de calibracion avanzadas para la prediccion de

parametros de calidad en uva durante el seguimiento de maduracioén y en
su recepcion en la industria. [La cumplimentacion de dicho objetivo ha
sido llevada a cabo en los articulos cientificos: “First steps towards the
development of a non-destructive technique for the quality control of
wine grapes during on-vine ripening and on arrival at the winery”.
Journal of Food Engineering 101 (2010), 158-165; “Evaluation of
different regression strategies for internal quality control of grape
bunches during on-vine ripening”. Sensors 11 (2011), 6109-6124; y
“On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared
Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-
012-9389-3].
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Capitulo 3. REVISION BIBLIOGRAFICA

3.1. INTRODUCCION

Espaia, con 1.113.000 hectareas destinadas al cultivo de la vid de las cuales un
97,4% se destinan a vinificacioén, un 2% a uva de mesa, un 0,3% a la elaboracion de
pasas y el 0,3% restante a viveros, es el pais con mayor extension de vifiedo de la Union
Europea. Representa un 25% de la superficie total de la UE (seguida por Francia e Italia
con aproximadamente un 18% cada una) y un 14,5% de la superficie mundial. La vid
ocupa en nuestro Pais el tercer lugar en extension detras de los cultivos de cereales y del

olivar (ICEX, 2011).

Asimismo, es importante sefialar que desde el ano 2000, la superficie espafiola
sujeta a reconversion y reestructuracion ha superado las 100.000 hectéreas, lo que

representa una inversion cercana a los 650 millones de euros.

En Andalucia, la superficie total de uva para vinificacion es de 34.308 hectareas,
de las que el 98,9% estan en produccion, en concreto 33.920 ha, siendo la gran mayoria
de secano. Por provincias, el 33% del vifiedo se concentra en Cadiz y el 24% en
Cordoba (MARM, 2011). En dicha Comunidad Auténoma, e igualmente desde el afio
2000, también se ha llevado a cabo la reestructuracion y reconversion del vifiedo,
favorecido por las ayudas comunitarias. Estas ayudas han supuesto una importante
medida para impulsar el desarrollo del sector, mejorar las estructuras productivas de las
explotaciones y adaptar la produccion, mediante el cambio varietal, a las actuales

demandas del mercado.

Espafia cuenta con 85 zonas de produccion de vinos de calidad con
Denominacion de Origen Protegida (DOP), de ellas 67 son Denominaciones de Origen,
2 Denominaciones de Origen Calificada, 6 son Vinos de Calidad con Indicacion
Geografica y 10 Vinos de Pago (MARM, 2010), las cuales, siguiendo el modelo
europeo de produccion, mantienen un estricto control sobre la cantidad producida, las
practicas enolodgicas, y la calidad de los vinos que se producen en cada zona (ICEX,

2011).
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La evolucion de las DOPs espaiiolas a lo largo de los tltimos 28 afios pone de
manifiesto la inminente demanda del sector vitivinicola hacia vinos de calidad
diferenciada. Segtn los datos publicados por el MARM en 2011, el nimero de DOPs en
la campana vitivinicola 1982/1983 era de 29, siendo la superficie total nacional de
vifiedo para transformacion de 1.636.100 ha, de las cuales 489.500 ha eran superficie
inscrita en las DOPs, lo que suponia un 29,9% de DOPs sobre el total nacional. Los
ultimos datos disponibles (campaifia 2009/10) indican un aumento del nimero de DOPs
a 85 de las cuales 7 pertenecen a Andalucia. Los datos analizados ponen de manifiesto
un claro descenso de la superficie total nacional de vifiedo para la transformaciéon y un
aumento de la superficie inscrita en las DOPs pasando de un 29,9% en la campana

1982/1983 a un 66,2% en la campaina 2009/2010 (MARM, 2011).

Segun la Union Europea, el futuro estd en un sector vitivinicola europeo
sostenible y plantea como objetivo mejorar el control de calidad mediante el refuerzo
del papel de las organizaciones del sector, en lo que respecta a los procedimientos de
clasificacion/desclasificacion del vino y a las normas de produccion (Comision
Europea, 2011). Esto implica la obligacion de las empresas vitivinicolas de garantizar y
asegurar la calidad y la seguridad alimentaria a lo largo de todo el proceso productivo,
siendo necesario, por tanto, establecer sistemas de trazabilidad y de seguridad
alimentaria que garanticen este control en las diversas etapas del proceso de
elaboracion, comenzando en el vifiedo, continuando con la elaboracién en la bodega y
finalizando con la distribucién y venta. Por ello, es fundamental que la industria
enologica cuente con métodos de aseguramiento de la calidad y trazabilidad que, siendo
rapidos, agiles, eficaces y econémicos, permitan cumplir con los niveles y exigencias de

calidad y seguridad demandados por los consumidores.

3.2. EL SECTOR VITIVINICOLA: PRODUCCION Y COMERCIALIZACION.

La Union Europea ocupa un lugar preponderante en el mercado vinicola
mundial. Con una produccion anual de 175 millones de hectolitros, representa el 45%
de la superficie viticola del planeta, el 65% de la produccion, el 57% del consumo y el

70% de las exportaciones (Comision Europea, 2011).
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Desde que se cre6 la Organizacion Comun de Mercados, el mercado vinicola ha
evolucionado considerablemente (Reglamento (CE) n°® 1493/1999, por el que se
establece la organizacion comun del mercado vitivinicola (DO L 179 de 14 de julio de
1999). A grandes rasgos cabe distinguir un cortisimo periodo inicial de equilibrio,
seguido de una fase de fuerte aumento de la produccion aun con una demanda estable y,
por ultimo, a partir de la década de los ochenta, una constante disminucion del consumo

y una acusada tendencia de la demanda hacia la calidad (Comision Europea, 2011).

La reforma de la OCM de 1999 reafirmé el objetivo de alcanzar un mayor
equilibrio entre la oferta y la demanda, ofreciendo a los productores la posibilidad de
adaptar la produccion a un mercado que exigia mas calidad y lograr asi para el sector
una competitividad duradera en el contexto del aumento de la competencia internacional
consiguiente a los acuerdos generales sobre aranceles aduaneros y comercio (GATT),
financiandose para ello en la pasada década la reestructuracion de una parte importante

del vifiedo (Comision Europea, 2011).

Por produccion y tipo de vino, Francia ocupa la primera posicion como
productor de vinos de calidad, con 23,5 millones de hectolitros, frente a los 14 de Italia

y los 13,1 de Espafia (ICEX, 2011).

En Espafia, Castilla-La Mancha es la principal regiéon productora con casi un
50% del total. Andalucia ocupa el octavo lugar en produccién con 1,16 millones de
hectolitros, lo que representa un 3,3% del total nacional, de los que 829.206 hectolitros

fueron vinos con DOP (ICEX, 2011).

Italia es el primer exportador del mundo con 18,6 millones de hectolitros, un
22% de los intercambios totales. Espafia ocupa la segunda posicion con 14,4 millones
de hectolitros exportados, lo que significa un 17% del mercado total, seguida por

Francia con 12,5 millones y el 15% (ICEX, 2011).

La evolucién de la comercializacion en nuestro Pais durante el periodo que
comprende las campanas 1990/1991 y 2009/2010 pone de manifiesto un claro descenso

del mercado interior, pasando de un 64% (campana 1990/1991) a un 57% (campaia
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2009/2010), lo que se traduce en un aumento del mercado exterior en el mismo periodo
que va de un 36% en la campana 1990/1991 a un 43% en la campafia 2009/2010
(MARM, 2011).

En 2011, y seguin datos analizados por el Observatorio Espafiol del Mercado del
Vino (OEMYV), las exportaciones espafiolas de vino han alcanzado cifras récord,
habiendo superado en el interanual de junio los 20 millones de hectolitros con unos

aumentos del 24,5% respecto a la campaiia anterior (ICEX, 2011).

3.3. LA CALIDAD DE LA UVA DESDE EL VINEDO

Las calidades que ofrece una determinada vendimia, englobadas bajo el
calificativo de “calidad”, determinan con una estrecha correlacion la tipicidad y la
calidad del vino elaborado a partir de la misma. Es sabido que los grandes vinos se
elaboran a partir de excelentes vendimias, aunque esto no siempre sucede asi, pues una
buena vendimia puede ser malograda por su incorrecta manipulacion en la bodega; no
obstante, lo que si es claro, es que partiendo de uvas de calidad media o mala, nunca se
puede lograr un excelente vino, por mucho que el endlogo y la tecnologia disponible se
apliquen en su elaboracion. En este caso, la Naturaleza, no puede ser superada (Hidalgo,

2006).

En este sentido es importante sefialar que la calidad de la uva y del vino viene
fuertemente determinada tanto por la forma de cultivo como por la gestion de la cubierta
vegetal a través de diferentes intervenciones culturales. El objetivo debe ser garantizar
las condiciones de luz, temperatura y humedad 6ptimas para un correcto funcionamiento
de los sistemas fotosintéticos y de los fendmenos de distribucion y acumulacion,
manteniéndose un estado sanitario Optimo de la vegetacion y sobre todo de los racimos

(Balsari y Scienza, 2004).

Otro aspecto, muy interesante a destacar en la calidad final del vino es la
variabilidad de las bayas en el vifiedo. Cada baya funciona de forma independiente y no
se sabe, realmente, por qué dos bayas que estan muy proximas, en la misma porcion del

racimo y sometidas a las mismas condiciones, evolucionan de forma tan distinta.
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Cuanto mayor es la variabilidad de las bayas peor es la calidad de la vendimia, siendo
los dos factores que mas influyen en esta variabilidad el tiempo frio antes y durante la

floracion y el calor en el envero (Martinez de Toda, 2011).

Las grandes afadas corresponden solamente a los vifiedos en los que
manteniéndose el equilibrio vegetativo adecuado, emplazados en situaciones muy
favorables, de gran vocacion viticola, con variedades idoneas, sin estar sometidas a
practicas culturales abusivas (carga de poda y fertilizacion excesiva), dispongan de una
accion heliotérmica elevada, con ausencia de plagas y enfermedades. Una brotacion
precoz, resultante de una temprana elevacion de la temperatura al final de un invierno
frio, una parada precoz del crecimiento provocada por la accién de productos
heliotérmicos elevados y sin acusada sequia, un largo periodo de maduracion,
moderadamente célido y ampliamente soleado y una vendimia tardia, son todas la

condiciones necesarias (Hidalgo, 2002).

Asimismo, la fecha de vendimia condiciona estrechamente la calidad de la uva,
porque determina, junto con la parada de crecimiento, el valor del producto heliotérmico
durante el periodo de maduracion, siendo éste mas elevado para vendimias tardias. Por
esta causa aumenta el peligro de la aparicion de enfermedades criptogdmicas. No
obstante, la eleccion de la fecha de vendimia debe suponer el conocimiento y riesgo de
los condicionamientos, aun cuando es ostensible la escasa ganancia de la calidad al final
del periodo de maduracion. El adelanto de la vendimia solo estd justificado para la

elaboracion de vinos blancos, jovenes y afrutados (Hidalgo, 2002).

Aunque el concepto de calidad de uva estd en continua evolucion, la
concentracion del azdcar en la uva es un parametro estrechamente correlacionado con
algunos de los mas importantes elementos constitutivos del mosto, ya que todo lo que
favorece su sintesis provoca también una mayor concentracion en términos de aromas,
vitaminas y polifenoles porque son sintetizados también a partir de precursores comunes

(Balsari y Scienza, 2004).

Asi, hoy en dia son numerosas las industrias vitivinicolas que utilizan el
contenido en azucares, el pH y la acidez titulable, asi como la evaluacion visual y cata

de la propia uva, como parametros analiticos de calidad para el seguimiento de la
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maduracion de la uva debido a su sencillez de analisis, aunque si bien éstos no permiten
establecer una relacion clara y rigurosa con la calidad final del vino (Cozzolino et al.,

2007).

Como ya se ha indicado anteriormente, en numerosas ocasiones los criterios
analiticos clésicos para el seguimiento de la maduracion no representan un reflejo
exacto de la realidad, siendo cada vez mas importante determinar otros parametros tales

como contenido en aromas, taninos y los contenidos en 4cido malico y 4cido tartarico.

Otra dificultad anadida es el hecho de la gran variabilidad existente en la
constitucion de las bayas, entre las uvas de un racimo, entre los racimos de una misma
cepa y entre las cepas de una parcela, siendo la metodologia para el muestreo de las
uvas de una importancia primordial ya que condiciona la aplicabilidad real de los

resultados obtenidos posteriormente en el laboratorio.

Por lo tanto, y en funcién de lo anteriormente expuesto, el control de calidad de
la vendimia es en la actualidad, uno de los aspectos mds importantes que deben ser
tenidos en cuenta por los endlogos en la elaboracidon de los vinos, con objeto de obtener
informacion precisa que pueda ser utilizada para evaluar la calidad de la uva, y asi poder
tomar decisiones en el proceso productivo. En la mayoria de las industrias vitivinicolas
como ya se ha apuntado, esta caracterizacion se basa en controles visuales y a través de

la realizacidon de muestreos y analisis destructivos en el laboratorio.

Asimismo, es importante avanzar en metodologias que permitan realizar estos
controles analiticos de forma instantdnea y fiable, que posibiliten tomar decisiones
rapidas durante el proceso productivo. En este sentido, el sector vitivinicola demanda la
existencia de tecnologias fiables, sencillas, rapidas y baratas para evaluar objetivamente
la calidad de la materia prima. Segin Martinez de Toda (2011) seria muy interesante,
para el sector vitivinicola, evaluar la calidad de la uva a través de un método rapido y
fiable, que permitiera clasificar las uvas para llevar a cabo una elaboracion separada por
calidades; un método riguroso y objetivo que fomentara el concepto de calidad de uva 'y
vino entre los viticultores y el sector elaborador. Ademds, permitiria establecer un

sistema transparente y objetivo para fijar el precio de la uva.
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3.3.1. El material vegetal

Para obtener uva de la mas alta calidad es imprescindible que la variedad
cultivada tenga unas condiciones cualitativas minimas y esté suficientemente adaptada a
las condiciones de cultivo concretas. En general puede considerarse como una “variedad
de calidad reconocida” aquella que estd autorizada para su cultivo en la region o

Denominacion de Origen concreta (Martinez de Toda, 2011).

Las distintas variedades de uva no se comportan del mismo modo durante la
maduracion, y los mostos obtenidos de cada una de ellas presentan acusadas diferencias
en su composicion. Asi, existen variedades aromdticas que acumulan sustancias
olorosas en los hollejos, comunicando a las uvas y al vino su aroma particular, mientras
que las uvas de otras variedades no presentan esta peculiaridad. Sin embargo, desde el
punto de vista enologico es la acidez y, particularmente, el acido malico el compuesto

mayoritario mas variable de una variedad a otra (Moreno y Peinado, 2010).

Las variedades tradicionalmente autorizadas en el Reglamento de la D.O.
Montilla-Moriles han sido: Pedro Ximénez, Lairén, Baladi, Moscatel de Grano Pequefio
y Torrontés, siendo la variedad Pedro Ximénez la considerada como principal, al ocupar
el 95% de la superficie viticola de la D.O.; al resto de variedades se suele denominar en

3

la comarca con el término de “vidueno”, como nombre genérico de las variedades

minoritarias.

En los ultimos afios acogiéndose a las ayudas para la reestructuracion y
reconversion del vifiedo reguladas por la Orden de 19 de Octubre del 2000 de la
Consejeria de Agricultura y Pesca de la Junta de Andalucia (BOJA n°® 123, de 26 de
Octubre de 2000) se han plantado otras variedades blancas tales como Macabeo (63,8
ha), Chardonnnay (22,7 ha), Moscatel de Alejandria (17,1 ha), Verdejo (6,2 ha) y
Sauvignon Blanc (5,2 ha) (Consejeria de Agricultura y Pesca, 2011, datos no
publicados). Estas variedades no estaban amparadas por el Reglamento de la D.O.
(BOJA n° 125, de 31 de diciembre de 1985), pero fue aprobada su inclusion en el
mismo como variedades autorizadas en el Pleno del Consejo de diciembre de 2008 y se

realiz6 la propuesta de esta modificacion a la Consejeria de Agricultura y Pesca en abril
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de 2009. En el nuevo Pliego de Condiciones de la D.O. estas variedades aparecen ya

como autorizadas.

También se han plantando variedades tintas principalmente: Syrah (317,3 ha)
Tempranillo (151,9 ha), Merlot (78,2 ha) y Cabernet Sauvignon (74,4 ha) (Consejeria
de Agricultura y Pesca, 2011, datos no publicados). La elaboracion de vinos tintos en
Montilla-Moriles se contempla como una importante linea de diversificacion de los
productos de la zona, aunque actualmente no estan acogidos dentro de la Denominacién
de Origen, si que estan amparados por la mencion Vinos de la Tierra de Cérdoba

(BOJA n° 249, de 22 de diciembre de 2011).

Desde 2008 a 2010, en las nuevas plantaciones que se estan realizando se esta
implantando la variedad Pedro Ximénez casi de forma exclusiva, de tal forma que en
estos tres afios se han plantado 681,9 ha en el Sur de Cordoba de esta vinifera

(Consejeria de Agricultura y Pesca, 2011, datos no publicados).

3.3.2. Factores precosecha

3.3.2.1. El suelo

El suelo viticola resulta de la modificacion del suelo natural por las técnicas de
cultivo tendentes a obtener un crecimiento optimo y una calidad superior del producto,
elegida en funcion de criterios ecoldgicos, geograficos, y econdmicos, siendo
considerado capaz de permitir el crecimiento y desarrollo normal de la vid (Hidalgo,

2002).

El sustrato geologico se expresa en la calidad diferenciada de los vinos, pero esta
expresion solo es posible si se sabe mantener un suelo vivo, con un contenido
microbiano abundante y equilibrado, y se opta por técnicas y practicas culturales
adaptadas a estas exigencias. Parece claro que la roca madre originaria, vinculada al
origen geologico, debe ejercer algunos efectos sobre el vino. Esta roca madre contiene
los minerales que, al alterarse, van a dar los elementos constitutivos del suelo y

determina la proporcion en que éstos se encuentren. Entre ellos resultan particularmente
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relevantes los oligoelementos. Cada oligoelemento presente en el suelo desarrolla un
papel de cofactor enzimético en la sintesis de las moléculas complejas que produce la
vifia y que son las precursoras de los aromas del vino. De este modo, la composicion de
cada roca madre determina la naturaleza y proporcion en que estas moléculas se van a

formar, esto es, el complejo aromatico personalizado de cada terroir (Hernandez, 2005).

Realmente se producen vinos en tipos muy variados de terreno, con diversos
perfiles pedoldgicos, estructuras, profundidades, componentes quimicos, pH, etc.,
siempre que no tengan extremadas condiciones adversas, como suelos salinos, muy
clorosantes, muy humedos, excesivamente secos, rocosos, etc. Precisamente su
diversidad es uno de los mayores atractivos que presentan para la produccion

vitivinicola (Hidalgo, 2002).

Las parcelas deben de reunir una serie de condiciones de suelo para evitar
inducir un desarrollo vegetativo excesivo, unos niveles nutricionales y de materia
organica muy altos (>3%), y una alta y constante presencia de agua en la planta (capas
fredticas, humedales, presencia de canalizaciones de agua con filtraciones intensas,
etc.). En cualquier caso, un vigor excesivo va en detrimento de la calidad de la uva,
favorece el riesgo de enfermedades y aumenta el uso de tratamientos fitosanitarios

(Generalitat de Catalunya, 2010).

El suelo muy fértil provoca un crecimiento excesivo y, lo que es peor,
prolongado incluso durante el periodo de maduracion de la baya por lo que se retrasa el
envero y la maduracion no es adecuada. Ademads, van a existir mas problemas de
sombra debidos a la mayor densidad foliar y frondosidad de la vegetacion y mads
enfermedades criptogamicas repercutiendo todo ello en una vendimia de menor calidad.
El suelo poco fértil se va a comportar de forma totalmente inversa, limitando el
crecimiento del pampano y favoreciendo la obtencion de una cosecha de calidad. Estas
diferencias de comportamiento en funciéon de la fertilidad del suelo tienen mas
influencia sobre la calidad en climas frescos que en climas calidos, pero ain en estos
ultimos siguen siendo significativas. Los mejores suelos son generalmente en pendiente,
poco profundos, bien drenados, con fertilidad moderada, que inducen en el vifiedo vigor
moderado, parada precoz de la vegetacion, producciéon moderada y buena maduracién

(Martinez de Toda, 2011).
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3.3.2.2. El clima

Dentro de los factores permanentes de la produccion viticola, el clima es
posiblemente el que con mayor intensidad determina las posibilidades y la vocacion
viticola del medio, en relacion con las exigencias de las variedades de vid cultivadas y
los destinos de produccion. La vid tiene unas exigencias climdticas bien determinadas,
definidas fundamentalmente por las temperaturas, la insolacion y las lluvias teniendo

también una influencia decisiva los mesoclimas y los microclimas (Hidalgo, 2002).

El caracter de la afada estd particularmente afectado por el microclima de una
determinada region condicionado por las condiciones geo-edafo-climdticas de una

determinada zona (Moreno y Peinado, 2010).

Para cada variedad existen unas condiciones térmicas ideales en las que se
obtienen los mejores resultados, pero no se puede excluir ninguna zona por lo menos
entre 1.000 y 2.400° C, segtin Indice de Winkler (1944), lo que engloba, en general, a
cualquier zona viticola. En cualquiera de esas zonas se puede producir uva de “alta
calidad”, sobre todo si la variedad cultivada esta bien adaptada a esas condiciones
térmicas, otra cosa es que las caracteristicas de la uva producida sean distintas a las
obtenidas en otra zona, pero ambas pueden ser de “alta calidad”. Existen suficientes
experiencias que demuestran la influencia positiva del salto térmico (diferencia entre
temperaturas diurnas y nocturnas) durante el periodo de maduracién sobre la sintesis de
antocianos, compuestos que inciden decisivamente en la calidad de los vinos tintos. Este
salto térmico es superior en las situaciones en que la temperatura media en la época de
vendimia es inferior a 15°C, pues es la temperatura minima (nocturna) la que reduce el
valor de la temperatura media; por eso en la situacion mas fresca (T°< 15°C) se indica

una mayor sintesis de antocianos (Martinez de Toda, 2011).

La amplitud del ciclo vegetativo, hasta 220 dias, con temperaturas superiores a
los 10°C de media, parece, en principio un criterio positivo; sin embargo, los terrenos
marginales con heladas primaverales, logran las mejores calidades, acaso por la simple

razén de actuar la helada como una poda dréstica en verde y permitir toda su fuerza
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vegetativa y madurativa sobre los racimos. Igualmente resulta evidente que la
coincidencia dificil de un periodo en envero humedo, con unos 20 litros por metro
cuadrado de lluvia después de veinte dias previos secos y seguido de otro periodo igual,
consolida una maduracioén de grano pequeio que es trascendente para el vino tinto de

calidad (Ruiz, 2001).

En climas frios se buscan variedades precoces que maduran rdpidamente antes
de los frios de otofio y que necesitan poco calor desde la entrada en actividad hasta la
madurez, proporcionando frutos poco acidos. En estos climas es mas dificil conseguir
uvas con una acidez equilibrada y un color suficiente, que un contenido en azicar
adecuado para elaborar un vino correcto. Por ello, se cultivan sobre todo variedades
blancas, ya que las tintas necesitan climas soleados para la sintesis de antocianos y
taninos. En regiones de climas calidos se cultivan cepas tardias, de tercera o cuarta
época, con las que se pueden obtener rendimientos elevados en azucares o en peso de
cosecha, mientras que en climas templados se utilizan variedades de primera o segunda

época (Moreno y Peinado, 2010).

Se puede afirmar que cuanto mas largo sea el periodo de maduracién mas azicar
almacenaran los granos y mejor sera la calidad de la cosecha. Las vendimias prematuras
originadas por circunstancias adversas, como frios y lluvias, que corrientemente
provocan el rajado en el grano y acarrean podredumbre, deben considerarse como un

mal menor frente a la bajada de calidad del producto (Hidalgo, 2002).

3.3.3. Factores humanos: Técnicas de cultivo

3.3.3.1. La poda

La base fisioldgica fundamental de la calidad en un vifiedo radica en la
interceptacion de la radiacion solar con el conjunto de la vegetacion; de este aspecto se
ocupa la ecofisiologia viticola. El objetivo general ha de ser el de maximizar la
captacion de energia solar y favorecer un reparto homogéneo en el conjunto de la
vegetacion. Una deficiente exposicion de la vegetacion a la radiacion solar disminuye el
contenido en azucares, polifenoles, antocianos, aromas y acidez total y aumenta el pH,

acido malico, contenido en potasio y el caracter herbaceo, quedando patente la
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influencia negativa del exceso de vegetacion en el vifiedo para una produccion de uva

de calidad (Martinez de Toda, 2011).

La relacion entre la superficie foliar expuesta (y sana) y la produccion de uva ha
de ser superior a 1,1 m*/kg en los tipos de conduccion con vegetacion libre (como el
vaso y el cordon libre) y superior a 1,3 m*/kg en los tipos de conduccion con vegetacion

dirigida (como la espaldera clasica) (Martinez de Toda, 2008).

La poda regula la forma y la carga de la cepa. Se debe efectuar tras la caida de la
hoja. La forma en que se realice influye sobre la produccion de la planta en el ciclo

vegetativo siguiente (Moreno y Peinado, 2010).

Las labores de poda en verde, se llevan a cabo cuando la vifia esta en plena
vegetacion entre los estados fenologicos G y H de Baggiolini (Baggiolini, 1952). Estas,
tienen por finalidad corregir posibles errores de poda, eliminar brotes inservibles,
favorecer el equilibrio vegetativo, facilitar la aireaciéon de la copa para mejorar la
fecundacion de los racimos y disminuir los ataques de enfermedades, y aumentar la
eficacia de los tratamientos. Es una operacion muy importante, imprescindible en vifas

jovenes, que no esta muy extendida debido a su coste elevado (Reynier, 2002).

Mediante el despuntado se eliminan las extremidades de las ramas en
crecimiento, permitiendo un mayor aporte de sustancias al fruto que madura, aunque
estudios realizados ponen de manifiesto que la mayor diferencia en cuanto a
composicion entre las uvas de una cepa despuntada y otra cepa no despuntada estriba en
el mayor contenido de aquellas en 4cido malico. EI menor contenido en uvas de cepas
no despuntadas es debido a una mayor combustion respiratoria de este acido en las

hojas (Moreno y Peinado, 2010).

Con el deshojado que se realiza a veces en la época de maduracion, se pretende
que la uva alcance mas rapidamente la madurez y evitar ataques de hongos o
podredumbres. Sin embargo, esta practica perjudica al rendimiento y a la calidad si se
realiza durante la maduracién debido a la reduccion de la superficie de fotosintesis.

Unicamente se puede aconsejar al deshojado pocos dias antes de realizar las vendimias,

32



Revision Bibliografica

y sobre las hojas de la base de los sarmientos, que son en este periodo cada vez menos
activas. Se efectlia pues, practicamente con el Unico fin de evitar la podredumbre
aireando los racimos, o para alcanzar la maduracion de las uvas por exposicion de estas
al sol, o para obtener una cierta sobremaduracion, o incluso para facilitar la recoleccion

(Moreno y Peinado, 2010).

Por todas las razones anteriormente expuestas es necesario realizar la poda sobre
la planta, ya que con ello se conseguird dar a la planta en sus primeros afios una forma
determinada, y mas adelante conservarsela para facilitar todas las operaciones de
cultivo, haciendo con ello que la explotacion de la vid sea economica. Ademas con una
poda adecuada se conseguird una cosecha anual lo mas regular y constante posible,
junto con una regulacion de la fructificacion, haciendo que los racimos aumenten de
tamafio, mejoren la calidad y maduren bien. Con la poda ademas se consigue acomodar
las dimensiones de la planta y limitar su potencial vegetativo, armonizandolo con el
modo de ser de la variedad explotada y las posibilidades que le ofrece el medio en el
que vive, para colocarla en las mejores condiciones de insolacion y aireamiento,
favoreciendo sus funciones capitales, como la fotosintesis, y evitando accidentes y

enfermedades (Hidalgo, 2002).

3.3.3.2. El riego y el abonado

El abonado y el riego al igual que la fertilidad del suelo, aumentan el
crecimiento, el vigor, la superficie total y la produccion, por lo que han de ser
moderados. Un abonado intensivo tiene como resultado la disminuciéon de color de los
vinos tintos; los vinos obtenidos de parcelas abonadas son también menos tanicos, con

menos cuerpo (Martinez de Toda, 2008).

El riego presenta el dilema de tener que escoger entre produccion y calidad; un
estrés moderado reduce el rendimiento del cultivo pero puede mejorar algunos atributos
de calidad de la fruta; y sin estrés de agua, se puede aumentar el rendimiento pero puede

reducirse la calidad poscosecha (Crisosto y Mitchell, 2007).

A partir del envero y hasta el momento de la vendimia la falta de agua puede

producir el agostamiento y la caida de las hojas inferiores, lo que deja sin proteccion los
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racimos que pueden sufrir quemaduras por exposicion al sol. Un estrés hidrico durante
esta fase puede dar lugar a una pérdida de acidez y a un aumento del pH, asi como a una
reduccion de la cantidad de aztcares de las uvas. Al final del periodo de maduraciéon no
conviene regar porque un exceso de agua puede producir rotura de granos y dilucion de

los diferentes componentes de las bayas (Lopez et al., 2007).

3.4. LA MADURACION

La maduracion se define como el periodo comprendido entre el envero de la uva
y la vendimia. Este periodo tiene una duracion media de 46 dias durante el cual la uva

continua engordando (Blouin y Guimberteau, 2004).

La maduracién es un complejo proceso que engloba fendémenos tales como el
enriquecimiento en azucares, pérdida de acidez, ablandamiento de la piel, coloracion de
la piel, formacion de taninos, formacion de aromas. Cada variedad llega a este proceso
con una evolucion caracteristica de cada uno de estos pardmetros segun sus
condicionamientos: climatologia y caracteristicas del vifiedo (suelo, caracter genético y
técnicas de cultivo). Por lo tanto es necesario realizar estudios de maduracion siguiendo

la evolucion de los componentes de la uva (Ruiz, 2001).

La evolucion de la maduracion en ocasiones puede dar una idea anticipada de la
calidad potencial de la vendimia, especialmente cuando se desarrolla en malas
condiciones ecofisiologicas: defoliacion precoz (oscurecimiento, mildiu, granizo),
cosecha importante, fuerte vigor con abundante vegetacion, etc. Un primer indice de
vendimia depreciada se puede obtener de la observaciéon de un envero muy lento,
irregular sobre la cepa y sobre el racimo; cuando se obtiene un racimo rosa violaceo se
constata que las bayas situadas al centro de la cepa estan todavia verdes. En general, la
precocidad permitida por un clima benigno o por una fitotecnia particularmente cuidada
conduce a una vendimia de alta calidad, mientras que una maduracion tardia de origen
climatico (ligada a una insuficiencia térmica o de insolacion, un exceso de lluvia o una
sequia intensa) o como consecuencia de una fitotecnia descuidada, es siempre nefasta

para la calidad (Flanzy, 2003).
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La maduracién en el racimo no es homogénea, ya que en la zona superior la
maduracion siempre estd mas adelantada que en su zona terminal (Hidalgo, 2006). El
examen visual de los racimos hasta el momento de la vendimia, permite afirmar que el
color de las bayas cambia mucho en funcién de su situacion en la planta, en el racimo,
etc. Dicha variabilidad muestra las importantes diferencias que existen entre la cara
soleada del racimo y la que permanece en la sombra, lo que se ve directamente

condicionado por la orientacion del mismo (Blouin y Guimberteau, 2004).

El proceso de maduracion ejerce un gran efecto sobre las moléculas responsables
del color y los taninos, que condicionan de forma definitiva la calidad del vino. La
concentracion de estas sustancias aumenta durante la maduracion hasta alcanzar un

punto maximo después del cual disminuye ligeramente (Zamora, 2003).

3.4.1. Seguimiento de maduracion

El estado de madurez de la uva condiciona totalmente el vino que se quiere
obtener y sus caracteristicas. Por ello es necesario realizar estudios de maduracion, con

el fin de planificar la vendimia.

Es fundamental para la identificacion del momento Optimo de vendimia realizar
el seguimiento de la maduracion, el cual se basa en la recogida periddica de muestras y

en el analisis posterior de los resultados.

El seguimiento de la maduracion de las uvas es un método racional y fiable, que
garantiza una fijacion juiciosa de la fecha de vendimia, a la vez que permite conocer de
antemano su composicioén y por tanto, favorece la eleccion con la suficiente antelacion

del método de vinificacion mas adecuado (Moreno y Peinado, 2010).

Se han realizado numerosas experiencias demostrando la importancia del
seguimiento de maduracion para proceder a la recoleccion de la uva. Segun un estudio
realizado por Denteil (1998) los vinos elaborados con una vendimia mas tardia
obtuvieron una mejor puntuacioén en el andlisis sensorial que aquellos elaborados con

vendimias mas tempranas.
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3.4.2. La toma de muestras

En la toma de las muestras de uva el fin primordial es la obtencion de una

muestra representativa del estado de madurez real de la uva. La realizacion de una toma

de muestras correcta tiene una importancia fundamental, ya que es esa muestra de uva

trasladada al laboratorio la que nos indicara el comportamiento de la vifia.

La forma de realizar el muestreo es esencial y debe cumplir una serie de

requisitos (Pérez y Morales, 1998):

36

Es preciso dividir cuidadosamente la zona viticola a controlar en unidades
homogéneas de cultivo, donde se suponga que su produccion resultara
homogénea a lo largo de los afos. Se agruparan los vifiedos o parcelas con
la misma variedad y clon de cultivo, también los que posean un terreno de
similares caracteristicas, con microclimas parecidos y con los mismos
sistemas de conduccion. El andlisis de las submuestras se realizard
independientemente. Los resultados obtenidos ayudaran a organizar la
vendimia.

El recorrido para la toma de muestras debe realizarse siguiendo la direccion
de mayor longitud.

La muestra de uva debe tomarse de cepas que presenten un comportamiento
normal dentro de la parcela (o subparcela) considerada. Deben de
descartarse las extremas (excesivamente vigorosas o débiles) y las enfermas.
Se seleccionara un numero de cepas repartidas por la parcela, proporcional a
su extension, cuidando de que sean las mas representativas.

De dichas cepas, cuando las caracteristicas externas del racimo lo indiquen
(aproximadamente después del envero medio), se dard comienzo a la toma
de muestras periddicas, al principio en intervalos de tiempo largo (7 dias) y
en intervalos de tiempo cortos (cada dia) cuando se acerca la maduracion.

El nimero de racimos por muestra deberd establecerlo la persona que realice
el muestreo en base a parametros de tamano de la parcela, grado de
heterogeneidad de las cepas, experiencia, etc. Los resultados estan mas
determinados por la forma de tomar la muestra que por el tamafio de la

misma, dentro del intervalo anterior.
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7. Se realizard una seleccion de racimos de la parte alta, media y baja de la
cepa y de aquellos que estén situados al sol y a la sombra alternandose la

parte interna y externa del racimo.

3.4.3. Determinacion de la fecha de vendimia

Tradicionalmente la fecha de la vendimia se establecia segun la experiencia y
costumbre de muchisimas vendimias realizadas en la zona viticola; no siendo este dato
en absoluto desdefiable, pero para alcanzar ciertos niveles de calidad y de control en los
procesos de elaboracion, es preciso establecer una sistemdtica para estimar la

maduracién (Hidalgo, 2006).

La eleccion de la fecha de vendimia no debe ser empirica, no debe basarse
unicamente en la apariencia de la uva, en su consistencia, su acidez a la boca o el color
de las partes lefiosas, sino que debe estar basada en el seguimiento del proceso de
maduracion mediante la medida precisa de determinados constituyentes de la uva. Los
principales factores que deben considerarse para fijar la fecha de vendimia son: el tipo
de vino a elaborar (joven, de guarda, licoroso etc.,), el estado sanitario de la uva (puede
condicionar la recogida prematura) y las condiciones meteoroldgicas durante la época

de vendimia (Moreno y Peinado, 2010).

El momento 6ptimo de madurez para obtener tintos jovenes, corresponde al
equilibrio de los principales componentes. El momento de maximo contenido en aromas
y acidez es el 6ptimo para vinos blancos jovenes y rosados. Para vinos de guarda el
momento Optimo estd determinado por una adecuada composicion en polifenoles

(Martinez et al., 2001).

Las fechas oOptimas de vendimia para las elaboraciones mas habituales

recomendadas por Pérez y Morales (1998) son:
- Vinos blancos destinados a la elaboracion de vinos generosos (finos,

manzanillas, amontillados, olorosos, palos cortados, etc.). Debido a la

propia naturaleza de la elaboracion lo ideal es recolectar la uva con el
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maximo de azucares, aun a riesgo de perder peso y acidez por efecto de la

sobremaduracion.

Vinos blancos jovenes: La situacion Optima seria recoger la variedad en el
momento de la madurez fisiolégica o inmediatamente anterior, evitando
todo efecto de sobremaduracion, y con una acidez aproximada del mosto de
8 g/l expresados en acido tartarico. La mayoria de las variedades cultivadas
tradicionalmente en las zonas calidas de Andalucia, no son por sus propias
caracteristicas varietales las idoneas para este fin. Se recolectan sin alcanzar
el estado de madurez fisioldégica ya que ello llevaria a un descenso
importante de la acidez y a un exceso del grado alcoholico potencial de los
vinos. Para estas variedades no deberia sobrepasarse los 10-10,5° de alcohol
probables en el mosto (1,075-1,080 g/crn3 6 10-10,5° Be), que se

correspondera con una acidez aproximada sobre 5 g/l en acido tartérico.

Como resumen los autores proponen de forma genérica, y en funcion de las

caracteristicas de la uva, que podria elaborarse un vino joven con contenidos en sélidos

solubles en el intervalo 1,075-1,090 g/cm® (10-11,5° Be; 10-12,5° alcohol probable) y

con una acidez en el mosto de 5 a 8 g/l expresados en acido tartarico.
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Vinos tintos jovenes: en esta elaboracion hay que evitar una acusada
sensacion tanica y herbacea en el vino. Ello se consigue en gran medida
ajustando lo mas posible el momento de la recoleccion a la madurez
fenolica que se define como la madurez 6ptima para la elaboracion de vinos
tintos de alta calidad, se necesita cierta sobremaduracion de la pulpa para
alcanzar una correcta maduracion de pieles y semillas y mayor acumulacion
de las moléculas responsables del color. Tanto el color como su estabilidad
asi como las caracteristicas relacionadas con la estructura y la astringencia
de un vino se fundamenta sobre su composicion en compuestos fendlicos.
Se puede constatar que al retrasar la vendimia, y por tanto aumentar el nivel
de madurez de la uva, se produce un incremento de la sensacion de volumen
en boca y de la sensacion de tanicidad. Por el contrario disminuye la acidez,

la astringencia y el sabor amargo. Durante las ultimas fases del proceso de
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maduracidon, ademés de producirse una acumulacion de azlcares y una
sintesis activa de compuestos fenolicos, se producen también ciertos
cambios que influyen enormemente en la calidad del vino, desde el punto de
vista sensorial las diferencias son notablemente mas favorables (Zamora,

2003).

Los autores proponen como momento de vendimia para vinos tintos jovenes un
contenido en solidos solubles de 1,090-1,095 g/crn3 (11,6-12,1° Be; 12-12,5° alcohol
probable) y una acidez del mosto de 6 a 7 g/l expresados en acido tartarico. El indice de

polifenoles totales en tinto joven de calidad debe estar comprendido entre 35-40.

- Vinos de crianza: lo que se persigue principalmente es una buena
composicion y proporcion en polifenoles. Para ser destinado a crianza un
vino deberia poseer como minimo un indice de polifenoles totales por
encima de 60, de lo contrario no sera prudente destinarlo a la crianza, ya que
probablemente se oxide y al final del proceso habra perdido gran parte de su
color. Ademas de un buen contenido en polifenoles los vinos destinados a
crianza deben ser vinos con un contenido alcohdlico elevado y un pH bajo

(menor de 3,50 unidades).

3.5. METODOS DE ANALISIS TRADICIONALES DE DETERMINACION DE
LOS PRINCIPALES PARAMETROS DE CALIDAD EN UVAS

La mayoria de las determinaciones analiticas oficiales descritas a continuacion
requieren la realizacion de una serie de etapas en su desarrollo: preparacion de muestra,

dilucion, valoracidon, medidas instrumentales, etc.

A continuacion, se describen los principales parametros usados para evaluar la

calidad de las uvas y los métodos analiticos tradicionales empleados.

3.5.1. Contenido en solidos solubles totales

Los soélidos solubles de uvas, constituyen el conjunto de sustancias presentes,

diferentes al agua, que se encuentran disueltas en la fase liquida.
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El contenido en so6lidos solubles de la uva proporciona una medida del grado de
madurez del fruto y es un método aproximado para conocer su concentracion en
azlcares y estimar el contenido alcohodlico probable del vino (fecha Optima de
vendimia). A partir del inicio de la maduracion, aproximadamente el 90% de los sélidos
solubles estd compuesto por azucares fermentables. En los estados de desarrollo
anteriores (uva verde y envero), tienen una mayor representacion las formas acidas
(acidos D-tartdrico y L-madlico, fundamentalmente), debido a sus elevadas

concentraciones en esos estados fisiologicos (Ribérau-Gayon et al., 1980).

El contenido en soélidos solubles totales de uvas se expresa con diferente
terminologia segiin el método de determinacion y las unidades que se utilicen para

expresar los resultados. Entre estos métodos se encuentran los grados Brix.

Los grados Brix o Balling (% m/m sacarosa) indican los gramos de sacarosa por
100 gramos de mosto. Es decir, un mosto con 180 gramos de azucares por kilo de mosto
tiene 18 Brix. El método oficial de andlisis se basa en la refractometria y estd publicado

en el Diario Oficial de la Unién Europea (DOUE, 2005).

3.5.2. AzUcares reductores

Los azucares reductores son el conjunto de las sustancias de naturaleza glucidica
presentes en la uva, que muestran un efecto reductor sobre una disolucion alcalina de

cobre (II) por los grupos, aldehidico o cetdnico, que dichas sustancias quimicas poseen.

El conocimiento del contenido de azicares reductores en la uva permite valorar
el estado de madurez de la fruta y estimar la fecha optima de vendimia en funcion del

tipo de vino que se va a elaborar.
El1 99% de los azlcares reductores presentes en la uva corresponden a la glucosa

y la fructosa, moléculas constituidas por seis atomos de carbono (hexosas) y que son

facilmente consumidas por levaduras y bacterias.
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El procedimiento tradicional para la determinacion de azucares reductores es el
establecido por Rebelein (1971). El limite del método es 25 g/, por lo que es necesario

diluir las muestras en caso de que su concentracion sea superior.

3.5.3. Acidez titulable y pH

La evolucion de la acidez titulable y del pH durante la maduracion de la uva se
puede utilizar, junto con los azlcares, como indices de madurez para determinar la

fecha optima de vendimia.

La acidez de la uva se debe fundamentalmente a los acidos orgénicos presentes,
ya que los minerales se hallan totalmente salificados. Los 4cidos organicos presentes
mas importantes son el tartarico, el malico y el citrico; y cada uno de ellos tiene un

comportamiento propio durante la maduracion de la uva.

La acidez titulable es la suma de todos los acidos presentes en la muestra cuando

se titula con hidroxido sédico 0,1 N hasta pH 7.

El pH de un mosto o vino constituye una medida de los protones cedidos al agua
por parte de las especies con actividad &cida en la muestra. Viene determinado por la
fuerza de los 4cidos presentes y su valor depende mas del tipo de acido que de la
concentracion. Los valores adecuados de pH para el mosto y el vino estan comprendidos
entre 3,4 y 3,5; valores inferiores indicarian excesiva acidez, y valores superiores a 3,6

harian necesario realizar una correccion para disminuir el pH.

La determinacion del pH y de la acidez titulable se realiza de forma tradicional

por el método oficial de anélisis (DOUE, 2005).
3.5.4. Acido tartarico
En general, la mitad o més de la acidez titulable de la uva se debe al 4cido

tartarico y a sus sales acidas. Este es el acido organico mas fuerte de los presentes en la

uva. Es un acido diprétido, que se encuentra en la uva en forma de acido sin disociar, o
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parcialmente disociado formando el ion bitartrato, o totalmente disociado como ion

tartrato.

Se tiende a considerar la concentracion del acido tartarico durante la maduracion
como bastante constante. En lineas generales esto es valido la mayoria de los afos
cuando sélo se contemplan los valores iniciales y finales del periodo de maduracién.
Pero no lo es tanto cuando se hace un seguimiento mas profundo de la maduracion. En
realidad la concentracion de este acido sufre fluctuaciones continuas, debido a los
fendémenos de migracion, sintesis y combustion relacionadas con las condiciones

exteriores (Peynaud, 1996).

Su determinacion se realiza mediante el método Rebelein (Rebelein, 1969),

siendo el resultado expresado en g/l.

3.5.5. Acido malico

Es un acido con presencia general en las frutas aunque su nombre deriva de la
manzana. Se degrada al madurar la uva por combustion respiratoria, pero a su vez puede
constituir un escalon intermedio en la maduracion para la formacion de los glucidos. Se
estima que disminuye en las uvas al madurar, teniendo esta caida una pendiente

diferente segun las variedades (Ruiz, 2001).

El 4cido malico es el acido mayoritario en el reino vegetal, sin embargo en la
uva madura es el segundo en importancia después del acido tartarico. La uva verde tiene
cantidades significativas de este acido, pero durante el proceso de maduracion del fruto
se produce una degradacion importante del mismo debido principalmente a procesos de

combustion (Lopez et al., 2009).

El 4cido madlico es el responsable del verdor en los vinos. El sabor malico en un
vino es desagradable, pero la existencia de dicho acido es saludable por cuanto supone
una posibilidad de transformarse en acido lactico el cual es un factor definido de calidad

para vinos de mesa (Ruiz, 2001).
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Tradicionalmente se determina mediante el método enzimatico (MAPA, 1993),

siendo el resultado expresado en g/I.

3.5.6. Potasio

El potasio es el catiébn que se encuentra en una concentracion mas elevada en la
uva. Su contenido depende de la variedad, las condiciones edafoclimaticas y la época de

vendimia entre otros factores.

Las cantidades en uva oscilan desde 1,5 a 3 g/kg. Este cation absorbido por la
raiz neutraliza parte del anion tartarico y de este modo regula el pH y, en consecuencia,
los procesos generales afectados por la acidez real del mosto y vino. Las variedades
difieren en su posibilidad de captar potasio del suelo. El suelo facilita la nutricion a
partir de la potasa de abonos, sin embargo los suelos arcillosos ralentizan su paso a la

raiz (Ruiz, 2001).

El potasio en maduracion sigue un curso ascendente suave, hasta una semana
antes de la vendimia en que inicia un incremento importante. La fase final de
maduracion proxima al agostado, supone una succion de potasio hacia la baya,
salificAndose una fuerte proporcion de tartarico. Durante el proceso madurativo el
potasio tiende a acumularse en el hollejo. Esto es patente en viniferas potasiofilas tales

como Tempranillo y Cabernet Sauvignon (Ruiz, 2001).

La determinacién tradicional se realiza mediante fotometria de llama segun el

método oficial establecido por el MAPA (1993), siendo el resultado expresado en mg/I.

3.6. LA TECNOLOGIA DE ESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA EN EL
INFRARROJO CERCANO (NIRS)

La demanda de altos niveles de calidad y seguridad en la produccion de
alimentos, requiere obviamente un alto nivel de garantia de calidad y control de
procesos; la satisfaccion de dicha demanda, a su vez precisa de herramientas analiticas
apropiadas para andlisis de alimentos, tanto durante como después de la produccion. Las

caracteristicas inherentes de estas herramientas incluyen la velocidad, facilidad de uso,
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minima o ninguna preparacion de la muestra, evitando ademas la destruccion de la
muestra. Estas caracteristicas son implicitas a la espectroscopia NIRS (Woodcock et al.,

2008; Karoui et al., 2010).

La espectroscopia NIR, que se presenta como una metodologia alternativa a los
analisis tradicionales de laboratorio, ha obtenido la aprobacién de la industria enologia
(Cozzolino et al., 2003; Liu et al., 2008) y de otros sectores agroindustriales (Osborne et
al., 1993; Thyholt e Isaksson, 1997; Williams y Norris, 2001; Cen y He, 2007; Sanchez
y Pérez-Marin, 2011). Esta tecnologia ademés puede ser aplicada directamente en
campo y en las lineas de produccion, proporcionando datos en tiempo real (Williams y

Norris, 1987; Katayama et al., 1996; Caprara y Pezzi, 2010).

Ademas, esta tecnologia presenta otras muchas ventajas adicionales, que la
hacen ain mads atractiva, y que se enumeran a continuacion: es respetuosa con el
medioambiente, ya que no es necesario emplear ningun tipo de reactivo, con lo cual el
problema de eliminacion de los residuos analiticos que tienen los métodos quimicos
tradicionales también desaparece; posibilita analizar simultineamente varios
constituyentes para cada muestra; es flexible, pues puede ser utilizada en productos muy
diversos; el coste operacional se reduce respecto a los métodos convencionales, y si bien
el precio del instrumento es elevado puede considerarse una inversion recuperable a
corto o medio plazo; es facil de utilizar en rutina lo que permite que no sea necesario un
entrenamiento especifico para su uso; su aptitud para la incorporacion a nivel de
procesos y en la toma de decisiones (Williams y Sobering, 1992; Shenk y Westerhaus,
1995a; Garrido, 1997; Williams y Norris, 2001; Siesler, 2002; Roberts et al., 2004;
Pérez-Marin et al., 2010, 2011; Sanchez et al., 2009, 2010, 2011, 2012).

La informacion espectral obtenida en la region NIR representa una "huella
digital" unica del producto analizado y, en el caso del sector fruticola se puede utilizar
para simplificar los métodos y reducir los tiempos de andlisis. Estas ventajas, junto con
la capacidad de proporcionar informacién quimica detallada y medir simultaneamente
varios analitos, han sido el impulso para el desarrollo de esta técnica espectroscopica

(Cozzolino et al., 2007).
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No obstante, la tecnologia presenta una serie de desventajas. En su aplicacion
mas tradicional, como la mayoria de las técnicas espectroscOpicas, requiere ser
calibrada con un método de referencia convencional para relacionar la informacion
espectral con los pardmetros cuantitativos o cualitativos de interés, aunque en algunos
casos se puede hacer uso de la informacion espectral per se (Williams, 1991; Shenk y
Westerhaus, 1995b). La problematica surge porque, generalmente, los métodos
utilizados como referencia aportan informacioén sobre las propiedades quimicas y/o
fisicas del producto, mientras que la tecnologia NIRS mide las vibraciones moleculares.
A esto se une, en muchas ocasiones, la falta de definicion y de repetibilidad de los

métodos de laboratorio (Weyer, 1995; Shenk et al., 2001).

Una revision exhaustiva de los fundamentos relativos a la tecnologia NIRS nos
alejaria de nuestros objetivos, por ello, inicamente se aborda de forma especifica la
revision de aquellos aspectos cientificos mas estrechamente ligados a los objetivos y
metodologia de la presente Tesis Doctoral. No obstante, cabe destacar que en el
momento actual existen varios libros y/o monografias que describen de forma detallada
la historia y las bases cientifico-técnicas de la Espectroscopia NIR (Osborne et al.,
1993; Burns y Ciurczak, 2001; Williams y Norris 2001, Siesler, 2002; Roberts et al.,
2004; Sanchez y Pérez-Marin, 2011), los cuales han sido de gran utilidad a lo largo del
periodo de investigacion y, posteriormente, durante la redaccion de esta memoria de

Tesis Doctoral.

3.6.1. Bases tedricas

La tecnologia NIRS es una técnica espectroscopica que trabaja en la zona del
espectro electromagnético del infrarrojo cercano. La gama de longitudes de onda
nominal para el infrarrojo cercano (NIR) es de 780 a 2.500 nm (13.400 a 4.000 cm™)
(Osborne et al., 1993; Murray, 1999; McClure, 2003). Las muestras ya sean solidas,
liquidas o gaseosas, pueden absorber parte de la radiacion incidente a longitudes de

onda especificas dando como resultado una "huella digital" llamada espectro.

La espectroscopia NIR se define como una técnica espectroscopica vibracional
molecular, al basarse en la absorcidon producida cuando la radiacion proveniente del

infrarrojo cercano vibra a la misma frecuencia especifica que los enlaces moleculares
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del producto analizado. Para que exista absorcion de la luz incidente, la molécula debe
experimentar un cambio en su momento bipolar como consecuencia de su vibracion

(Pavia et al., 2000).

La tecnologia NIRS se basa en la emision de un haz de luz sobre la muestra a
analizar, la cual en funcidén de su composicion, o mejor aun, de la naturaleza de los
enlaces presentes en sus moléculas, fundamentalmente de aquellos de tipo -CH, -NH y
—OH, interaccionara con ellos absorbiendo una determinada cantidad de radiacion
electromagnética en el rango del infrarrojo cercano, de 780 a 2500 nm (Shenk et al.,
2001; Murray y Cowe, 2004). Es decir, la espectroscopia NIR se basa en informacion
obtenida a partir de absorciones moleculares, como consecuencia de modificaciones de

estados vibracionales energéticos cuando las moléculas interaccionan con la radiacion.

Las vibraciones moleculares son el origen de las bandas de absorcion
fundamentales que se localizan en la region del infrarrojo medio. Sin embargo, en el
infrarrojo cercano se localizan bandas de absorcion que se corresponden con sobretonos
y combinaciones de las bandas fundamentales (Miller, 2001; Benson, 2003). Los
sobretonos y bandas de combinacidon aparecen a frecuencias mas altas (por tanto,

menores longitudes de onda) que las bandas fundamentales (Bertrand, 2001).

Normalmente, la interpretacion de un espectro NIR es mas compleja que su
equivalente en la region del infrarrojo medio. Ello es consecuencia de que en la region
NIR existen varias bandas de combinacion y sobretonos para una misma molécula, lo
que provoca la superposicion de las mismas. Si bien, el solapamiento de las bandas de
absorcion en la region NIR puede resolverse mediante la aplicacion de pre-tratamientos

de la sefial y analisis multivariante (Miller, 2001; Workman y Shenk, 2004).

Hay pocas bandas distintas de aquellas debidas a las moléculas CH, OH 6 NH
que puedan ser importantes en un espectro NIR de un producto agroalimentario
(Osborne et al., 1993). No obstante, en productos tan complejos como un alimento, la
asignacion de bandas en la region NIR es muy compleja. La posicion de la banda de

absorcion depende del ambiente tanto quimico como fisico que rodea al enlace
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vibracional, es decir, factores como la temperatura, humedad, caracter cristalino o

tamafo de las particulas que forman la muestra influyen en el espectro obtenido.

Existen distintos tipos de interaccion de la luz monocromatica producida por un
instrumento NIRS con el material a analizar. Asi, se pueden producir fenomenos de
absorcion, dependiendo del tipo de enlaces presentes en la muestra; de refraccion,
cuando la radiacion sufra desviaciones en su direccion debido a los cambios en los
indices de refraccion de las diferentes particulas con las que interaccione; de
transmision, si la radiacion atraviesa la muestra por los vacios entre particulas o bien
interaccionando con ellas; de reflexion o reflectancia, dentro de la cual se puede
distinguir entre reflectancia especular, si la radiacion incidente llega a la superficie y es
reflejada sin opcidn a penetrar en el interior de la muestra, por lo que sera dificil que
contenga informacion relevante sobre la composicion de la misma, y reflectancia difusa,
es decir, la porcidon significativa de la luz incidente que tras interaccionar con las
particulas, volvera a la superficie y sera remitida, dependiendo fundamentalmente, de
las cualidades dispersivas de la materia analizada que podra ser descrita en términos de
sus propiedades de remision; y de difraccion, refiriéndose a aquella parte de la luz
incidente que interacciona con la muestra pero que en su movimiento a través de la
misma en multiples direcciones, no llega a ser reflejada y, por tanto, no alcanza los

detectores (Dahm y Dahm, 2001; Shenk et al., 2001).

3.6.2 Bases instrumentales

Los instrumentos NIRS permiten registrar el espectro, tanto de muestras solidas,
liquidas o gaseosas. La versatilidad en cuanto al tipo de producto y atributo a medir es
una de las caracteristicas de la tecnologia NIRS que se ha puesto anteriormente de
manifiesto. La variabilidad en tipo de muestra y su presentacion al instrumento conlleva
que existan diferentes modos de andlisis, en funcion de la naturaleza y tipo de producto

analizado siendo uno més apropiados que otro.

La Figura 1 muestra los cuatro modos principales de andlisis NIRS:

transmitancia, reflectancia, transflectancia, e interactancia (Kawano, 2002).
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Muestra analizada

Material reflectante

Detectores
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i ctectores incidente ’
incidente
Detectores
Transmision / Transmitancia Reflexion / Reflectancia
~ Luz Detectores
incidente
Detectores Detectores

\/

Transflectancia Interactancia / Reflectancia

Figura 1. Formas de analisis NIRS de los productos agroalimentarios (adaptado de Kawano, 2002)

La ubicacion de los detectores con respecto a la muestra determinara si el equipo
trabaja en transmitancia, reflectancia, o combinaciones de éstas (Shenk y Westerhaus,

1995a).

En el caso de la transmision, la luz incidente ilumina uno de los lados de la
muestra, y la luz transmitida a través de la misma es recogida por los detectores situados
en el lado opuesto. En el caso de la reflexion, mas conocida como reflectancia, la luz
incidente ilumina la superficie de la muestra, la cual debe ser opaca, y los detectores
recogen la reflectancia difusa procedente de la muestra. La transflectancia, por su parte,

combina los dos modos anteriores. Asi, la luz incidente es transmitida a través de la
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muestra hasta una superficie totalmente reflectante que devuelve la radiacion
transmitida otra vez a través de la muestra hasta los detectores. Por ello, se la denomina
también a esta modalidad de doble transmision. Por ultimo, la modalidad de
interactancia-reflectancia hace alusion al uso de una sonda de fibra dptica constituida
por anillos concéntricos, siendo el exterior de los mismos por el que se ilumina la
muestra y el interior por el que se devuelve la energia reflejada de la muestra. Para la
recogida del espectro NIR, la sonda debe contactar con la superficie de la muestra

(Garcia, 2002; Pérez-Marin, 2005; Alcala, 2006).

Los instrumentos NIR permiten en la actualidad, debido a la gran variedad de
adaptadores, al empleo de fibra Optica, y a los nuevos disefios portatiles y manuales
realizar analisis Off-line, at-line, on-line e in-line. De forma descriptiva, realizar un
analisis Off-line consiste en un muestreo manual con un posterior analisis en el
laboratorio; un analisis at-line consiste en la realizacion de un muestreo manual pero
realizando el analisis sin salir de la zona de produccion; un método on-line es aquel que
realiza un muestreo automadtico enviando las muestra a la zona de analisis que se
dispone en una zona anexa a la linea de produccion para después enviar de nuevo la
muestra a la cadena productiva; y una técnica analitica in-line es aquella que se realiza
dentro de la linea de produccion introduciendo una fibra 6ptica o mediante no contacto

con la muestra Las dos Gltimas se consideran asi mismo medidas in situ.

El avance en el perfeccionamiento de la instrumentacion NIRS, ha ido
evolucionando desde finales de los afios sesenta hasta nuestros dias. Los cambios mas
relevantes que se han producido en los instrumentos NIRS son aquellos relacionados
con la mejora de la relacion senal/ruido, la precision en la longitud de onda, la
disponibilidad de diferentes sistemas de interaccion de la radiacion con la muestra y la
existencia de una gran variedad de accesorios (capsulas y cubetas de diferente forma,
diferentes tipos de fibras Opticas para su utilizacion in-line, on-line y at-line, etc.) y de

disefios mas ergondmicos y portatiles.

Los componentes basicos de un instrumento NIRS son: una fuente de energia
radiante, un dispositivo para la discriminaciéon de longitudes de onda, un sistema de
presentacion de muestras y uno o varios detectores que convierten la energia radiante en

sefial eléctrica. Con la ayuda de un amplificador de alta tension y bajo ruido, la sefial
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procedente de los detectores es amplificada. Posteriormente, esta sefial es convertida en
digital mediante un convertidor analdgico-digital, y por ultimo la sefial digital es
transmitida a un ordenador para su procesado (Shenk y Westerhaus, 1995a; Bertrand,

2000) (Figura 2).

Menecromador

Detectorde [N

reflexidn
<)

L~
Fente d / Detector de
ueEl t:_ e transmision Convertidor
radiacion

analagico digital

Detector de
reflexion

Figura 2. Componentes basicos de un instrumento NIRS

Los instrumentos NIR se pueden clasificar en distintas categorias en funcion de
las caracteristicas de los componentes que forman el instrumento, destacando entre
ellos, la configuracion dptica del equipo, la velocidad de recogida del espectro, el tipo
de fuente o de detector empleados, la técnica de muestreo (para mediar los efectos de
presentacion de las muestras), la proteccion contra polvo y humedad y la tolerancia a las

vibraciones (Workman y Burns, 2001).

El disefio Optico del equipo y dentro de éste, el dispositivo utilizado para la
seleccion de longitudes de onda, es el criterio mas utilizado para la clasificacion de

instrumentos NIRS.

En el mercado existen equipos dispersivos que trabajan con todo el rango NIR,
ya que utilizan un sistema monocromador de difraccion moévil (grating) detectando cada
longitud de onda independientemente en el tiempo; equipos de filtros que so6lo trabajan
con determinadas longitudes de onda; equipos de red de diodos que pueden trabajar con

todo el rango espectral detectando todas las longitudes de onda a la vez, ya que tienen
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un detector para cada una; equipos FT-NIR (Transformada de Fourier) que pueden

trabajar con todas las longitudes de ondas simultdneamente, entre otros.

En la actualidad hay una marcada tendencia hacia la utilizacion de instrumentos
de red de diodos (Figura 3) debido a las ventajas que presentan respecto a la velocidad
de recogida de la sefial (el tiempo de integracion es normalmente 50 ms pero puede ser
incluso inferior) y a la ausencia de partes méviles lo que los hace adecuados para su
implementacion on-line, en lineas de clasificacion de materias primas de la industria

fruticola (Nicolai et al., 2007).

Detector

Muestra

Abertura de salida

Dispositivo de dispersion

Ranurade entrada

X

Fuente

Figura 3. Componentes basicos de un instrumento NIRS de red de diodos

No obstante, es importante sefialar que en los tltimos afios se ha incrementado el
interés por realizar evaluaciones NIRS en el lugar de origen de la muestra y no a la
inversa. Esta tendencia hacia la utilizacion de la tecnologia NIRS in situ, ha hecho
necesaria ademas de la miniaturizacion de los componentes Opticos, la aplicacion de
nuevas técnicas como la Espectroscopia de Transformacion Digital (DTS, Digital
Transform Spectroscopy) que han hecho posible el desarrollo de equipos NIRS
portatiles y compactos haciéndolos mas practicos para su uso en campo o bien para ser

implementados en vehiculos como los tractores.

La combinacion de sistemas microelectromecéanicos (MEMS,
Microelectromechanical Systems) y la Espectroscopia de Transformacion Digital (DTS),
es una de las aportaciones mas novedosas que se ha realizado en el ambito de la

integracion de otros sensores con la tecnologia NIRS.
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Los sistemas MEMS (Figura 4) estan basados en la construccion de dispositivos
fabricados usando tecnologia de micro-fabricacion a partir de semiconductores,
normalmente silicio, con funciones mecanicas. La superficie de un dispositivo MEMS
consiste en una serie de elementos reflectivos largos, estrechos y programables,

agrupandose cada area del mismo como un pixel.

Muestra Luz incidente

Monocromador
fijo

Detector simple e

Figura 4. Componentes basicos de un instrumento NIRS-MEMS

NIRS-MEMS es una tecnologia basada en la utilizacion de un chip o dispositivo
MEMS para la dispersion de los espectros recogidos. Este dispositivo puede ser
controlado de forma que se bloquee la absorcion de luz en determinadas regiones del
espectro favoreciendo la absorcion/reflectancia en otras partes del espectro. Asi,
aplicando un determinado voltaje a los distintos pixeles del dispositivo MEMS es
posible controlar qué pixeles difractaran luz y cudles la reflejaran en su region espectral
correspondiente, siendo la luz reflejada la que llegara al detector. El escaneo de cada
pixel permitird la obtencion del espectro completo. La luz reflejada por el producto es
entonces recogida por un unico detector, siendo ésta una de las mayores ventajas en
cuanto a reduccion de costes que presenta la tecnologia NIRS-MEMS con respecto a los
equipos de red de diodos (Day et al., 2005), ya que estos ultimos, que constituyen la
generacion de instrumentos previa a los NIRS-MEMS, incorporan un conjunto de

detectores lo que provoca que sean normalmente fabricados en rangos espectrales de la
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zona baja (800-1100 nm) o media (hasta 1700 nm) dentro del infrarrojo cercano, para
poder ser competitivos en coste. Los sensores NIRS-MEMS en cambio al incorporar un
unico detector permiten abarcar toda la region del infrarrojo cercano (hasta 2500 nm)

con inferiores costes de produccion (Coates y Ramani, 2006).

A pesar de la existencia en el mercado de algunos equipos de disefio manual y
alta portabilidad, la informacion cientifica disponible sobre aplicaciones NIRS-MEMS
en el sector agroalimentario es muy limitada. En el &mbito hortofruticola el primero de
estos trabajos fue publicado en el afio 2009, y mostraba la capacidad del equipo manual
Phazir™ (Polychromix, Inc., Wilmington, MA, EE.UU.) (Figura 5) para determinar de
forma no destructiva ciertos parametros cuantitativos de nectarinas durante su
maduracion en arbol y almacenamiento poscosecha (Pérez-Marin et al., 2009).
Posteriormente, en el afno 2010 se publico un segundo trabajo con este tipo de
instrumento destinado a la determinacion de la vida util poscosecha de ciruelas (Pérez-
Marin et al., 2010). En el afio 2011, dicha tecnologia e instrumento han sido empleados
de nuevo para el control de calidad en arbol y poscosecha de nectarinas cultivadas en
distintos regimenes hidricos (Pérez-Marin et al., 2011; Sanchez et al., 2011), siendo
posteriormente utilizado en la determinaciones de calidad poscosecha de fresas

(Sanchez et al., 2011).

DTS
espectrofotémetro Display  Fuentede luzy
sonda
Puerto ;
USB

Baterias

Figura 5. Instrumento portatil NIR-MEMS Phazir™
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Desde un punto de vista de control de procesos, estas dos ultimas modalidades
de analisis (redes de diodos y MEMS) son las mas interesantes para tomar decisiones en
un reducido margen de tiempo que permitan controlar tanto la calidad del producto final

como la eficiencia del proceso productivo (Pérez-Marin et al., 2009).

3.6.3. Analisis quimiométrico de datos espectroscopicos NIRS.

Un gran avance en la aplicacion de las técnicas espectroscopicas para el analisis
de los alimentos y otras materias primas tiene su origen en el desarrollo de algoritmos
matematicos para el procesado de la informacion espectral. Estos métodos de analisis de
datos permiten la extraccion de informacion valiosa de grandes y complejos conjuntos
de datos y respaldar la aplicacion de la espectroscopia de infrarrojo en muchos campos

de analisis (Martens, 1999; Smyth, 2005; Woodcock et al., 2008; Karoui et al., 2010).

La tecnologia NIRS supone una rdpida adquisicion de gran cantidad de datos
que se deben evaluar e interpretar para transformarlos en informacion tutil. La
quimiometria, disciplina que tiene esta finalidad, contempla todos aquellos procesos que
transforman sefales analiticas y datos complejos en informacion. Para ello utiliza
métodos de origen matematico, estadistico y otros procedentes del campo de la logica
formal para conseguir sus fines, por lo que se sitia en un campo interdisciplinar (Casale

et al., 2010).

La Espectroscopia NIR es una técnica ampliamente usada como método de
analisis cuantitativo y cualitativo, para lo cual es necesario el desarrollo de modelos de

prediccion.

El modelo de prediccion NIRS relaciona la informacion espectral de las
muestras que constituyen el colectivo de aprendizaje con sus valores para el pardmetro
en estudio, proporcionados por un método de referencia. Una vez desarrollado el
modelo, éste permite predecir el contenido de otras muestras de caracteristicas similares

a las incluidas en el grupo de entrenamiento o calibracion.

Para extraer la informacion quimica relevante de cada muestra es necesario

recurrir al uso de pretratamientos de la sefal espectral, que permiten separar la

54



Revision Bibliografica

informacion meramente quimica de las variaciones de origen fisico (textura, tamafio,

geometria de las particulas, etc.).

En las senales obtenidas en espectroscopia existen normalmente componentes o
efectos no deseados, también conocidos como ruidos. Estos tienen diferentes origenes o
causas y afectan de distinta forma al espectro. Los componentes de la instrumentacion
utilizados para el registro del espectro (ruido instrumental), las variaciones de
temperatura, humedad u otras condiciones ambientales durante el registro (ruido
ambiental) o bien las variaciones en la sefial debidas a la propia naturaleza de la
muestra, pueden ser algunas de las causas del ruido. Otra de las finalidades de los

pretratamientos espectrales es corregir o reducir este ruido.

Los pretratamientos mas tradicionalmente utilizados son la derivacion, y los
tratamientos de correccion del efecto “scatter” o radiacion dispersa denominados
correccion multiplicativa del efecto del scatter, Standard Normal Variate (SNV) y
Detrend (DT) (Shenk y Westerhaus, 1995a; Heise y Winzen, 2002; Naes et al., 2002;
Nicolai et al., 2007).

Es un hecho que con normalidad se combinen varios métodos de pretratamiento
espectral para eliminar en mayor cuantia el ruido espectral y mejorar asi la calidad de
los resultados. Combinaciones de SNV-DT 6 DT-SNV y su combinacion con derivadas

son habituales.

Es aconsejable realizar estudios previos antes de aplicar las técnicas de
preprocesado de la sefal espectral, ya que con ello se elimina una fraccion de la
informacion almacenada, y determinar asi la estrategia mas adecuada para el colectivo
de muestras o si es necesario aplicar mas de un pretratamiento para llevar a cabo la

correccion de datos.

Después de los pretratamientos de la sefal espectral, los siguientes pasos estan
orientados a desarrollar una ecuacion de calibracion capaz de predecir parametros de
calidad de otras muestras con caracteristicas similares a las incluidas en el colectivo de

aprendizaje (Shenk y Westerhaus, 1995b, 1996; Williams y Sobering, 1996).
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3.6.3.1. Analisis de Componentes Principales (ACP)

Uno de los métodos mas utilizados y que es recomendable aplicar como etapa
inicial de cualquier andlisis multivariante para estudiar la poblacion de muestras con la
que se va a trabajar es el Andlisis de Componentes Principales (ACP). Con este
algoritmo se consigue sintetizar la informacion espectral, detectar muestras andémalas,
obtener informacion sobre las variables (longitudes de onda) maés importantes e

indicaciones sobre el tipo de modelo es mas adecuado para ese colectivo de muestras.

La finalidad es desarrollar un modelo bilineal donde los valores de absorbancia
NIR sean las variables originales, las cuales se combinan para formar otras

denominadas Componentes Principales (CP’s) (Jackson, 1991).

El objetivo del ACP es hallar las direcciones que explican la maxima
variabilidad de las muestras y utilizarlas como nuevos ejes de coordenadas, llamados
componentes principales (CP’s). De esta forma, se reduce la dimensionalidad de un
espacio de “k” dimensiones a un espacio de “a” dimensiones (a < k), manteniendo
intacta la informacion relevante del sistema. Cada componente principal contiene
informacion de diferente relevancia, describiendo la fuente de variacion mas importante

de los datos.

Los algoritmos CENTER y SELECT, incluidos en el software WINISI,
(Infrasoft Internacional, Port Matilda, PA, EE.UU.) permiten el estudio de la estructura
y variabilidad espectral de la poblacion de muestras y la seleccion de muestras que
constituirdn el colectivo de calibracion. Dichos algoritmos se basan en la realizacion de
un analisis de componentes principales (ACP), seguido del calculo de distancias entre
los espectros de las distintas muestras en un espacio n-dimensional, a través
generalmente de la distancia de Mahalanobis (Shenk y Westerhaus, 1995b, 1996). Al
mismo tiempo, estos procedimientos permiten detectar aquellas muestras con
comportamiento diferente, denominadas “anémalas” (outliers), cuya anomalia puede ser

causada tanto por la informacion espectroscopica o fisico-quimica.
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Williams y Norris (2001) realizan una detallada descripcion de las posibles
causas de los espectros andmalos; asi mismo, sefialan que la deteccion, interpretacion y
posible eliminacion de estas muestras andmalas es una etapa critica en el desarrollo de
modelos de prediccion, debido a la gran influencia que provoca su presencia en los

resultados del mismo.

Estos procedimientos previos se realizan para definir el colectivo de calibracion,
ya sea para la construccion de ecuaciones de calibracion (andlisis cuantitativo) como

para modelos de clasificacion (analisis cualitativo).

3.6.3.2 Andlisis cuantitativo. Calibracién multivariante

Segun Geladi (2003) la aplicacion mas exitosa de la combinacion de la
quimiometria con datos espectrales es el desarrollo de modelos de calibracion
multivariantes. En el caso de modelos cuantitativos, se desea utilizar la informacion
espectral para determinar la concentracién de uno o varios componentes o parametros
en una muestra del producto analizado. Cuando se trabaja con informacion NIRS, es
fundamental el uso de métodos multivariantes para poder relacionar la informacion de

multiples variables con el parametro o parametros de interés.

La mayoria de las técnicas matematicas aplicadas para el desarrollo de
calibraciones se basan en métodos lineales de ajuste, aunque también existen algoritmos

no lineales.

Los métodos lineales obtienen una relacion lineal entre la sefial espectral y la
concentracion de cada componente de interés que se quiere determinar de la muestra.
Esto se basa en asumir que la relacion entre la absorbancia y la concentracion del

analito establecida por la ley de Lambert-Beer es lineal.

Para el desarrollo de una calibracion existen diferentes métodos de regresion
lineal (Martens y Naes, 1989; Burns y Ciurczak, 1992, 2001), siendo los mas utilizados
en las aplicaciones cuantitativas NIRS la Regresion Lineal Multiple (RLM 6 MLR), la
Regresion por Componentes Principales (RCP 6 PCR), la Regresion mediante Minimos

Cuadrados Parciales (RMCP 6 PLS) y la Regresion mediante Minimos Cuadrados
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Parciales Modificada (RMCPM 6 MPLS), siendo éstas dos tltimas las mas empleadas
en aplicaciones agroalimentarias (Shenk y Westerhaus, 1995b, Pérez-Marin et al.,

2007).

La regresion lineal multiple utiliza en su totalidad las longitudes de onda del
espectro para realizar el ajuste del modelo, seleccionando algunas variables espectrales
del espectro NIR completo. Las longitudes de onda seleccionadas son aquellas que
presentan una correlacion mas elevada entre el valor de absorbancia a una longitud de
onda determinada y el dato de referencia correspondiente (Martens y Naes, 1989;

Workman, 1992).

La regresion en componentes principales realiza una reduccion de las variables
originales utilizando las componentes principales calculadas mediante un analisis ACP.
Con las nuevas variables ortogonales entre si realiza un ajuste de regresion multiple.
Este algoritmo solo usa la informacion espectral para calcular las nuevas variables, por
lo que éstas son las que mejor representan la matriz de datos, pero no necesariamente
son las mas adecuadas para estimar los parametros de interés a predecir (Massart et al.,

1998).

La regresion de minimos cuadrados parciales (PLS) parte de la premisa de que la
informacion espectral es funcion de unas pocas variables linealmente independientes,
teniendo en cuenta para el célculo de dichas variables no solo la informacion espectral
sino ademas el valor de referencia del parametro medido para cada muestra (Westerhaus

et al., 2004).

Tanto, la regresion en componentes principales como la regresion en minimos
cuadrados parciales son métodos de calibracion que trabajan con el espectro completo,
aunque sintetizando el mismo en una serie de variables linealmente independientes para
evitar la colinealidad de los datos (Shenk y Westerhaus, 1995a). El uso de estas técnicas
presenta, entre otras muchas, la ventaja de no tener que seleccionar las longitudes de
onda con las que se desarrolla el modelo, si bien su empleo dificulta la interpretacion

quimica de las mismas (Mark y Workman, 1991; Workman, 1992).
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La regresion MPLS es una variante de la regresion PLS, cada cual para cada
longitud de onda, los residuos obtenidos después del calculo de un término, son
estandarizados (divididos por la desviacion estandar de los residuales a dicha longitud)
antes de calcular el término siguiente (Shenk y Westerhaus, 1995a). Segin indican
Shenk y Westerhaus (1995a) este método es a menudo mas preciso y estable que el
algoritmo PLS para productos agroalimentarios, siendo el numero de factores de la

regresion seleccionado por validacion cruzada (Shenk y Westerhaus, 1995a).

La validacion cruzada es un algoritmo que selecciona diferentes colectivos de
calibracion y validacion dentro de una poblacion especifica. El procedimiento consiste
en dividir el colectivo de calibracion en grupos (dependiendo del numero de muestras).
Cada grupo de validacién es predicho una vez con la ecuacion desarrollada a partir del
resto de grupos. Este procedimiento ademas previene el sobreajuste del modelo (Shenk
y Westerhaus, 1995a; Williams, 2001). Los errores de la misma son evaluados mediante
el estadistico Error Tipico de Validacion Cruzada (ETVC) que es similar al Error Tipico

de Prediccion (ETP) (Shenk y Westerhaus, 1995a; Williams, 2001).

El ET o error tipico, estima la capacidad predictiva del modelo para un colectivo
de muestras nuevas, es el mas habitual. Normalmente en la construcciéon de un modelo
quimiométrico se utiliza un colectivo de calibracion, en el que el ET sera de calibracion

(ETC) y uno de validacion externa, en el que el ET sera de prediccion (ETP).

El error tipico de calibracion (ETC) que se define como la desviacion tipica de
los residuales (diferencia entre el valor aportado por el método de referencia y el valor
estimado por la ecuacion) para el colectivo de calibracion (Williams, 2001). Sin
embargo, suele sobreestimar la capacidad real de prediccion de una ecuacion al ser
unicamente un estimador del error del modelo quimiométrico empleado (Mark y

Workman, 1991; Shenk y Westerhaus, 1995b).

El error tipico de prediccion (ETP) es conocido como la desviacion tipica de las
diferencias, para un colectivo de validacion, entre el valor determinado mediante el
método de referencia y el valor estimado mediante el analisis NIRS y es el estadistico

mas empleado para estimar la capacidad de prediccion de una ecuacion de calibracion
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NIRS (Mark y Workman, 1991; Shenk y Westerhaus, 1995b; Williams, 2001; Wise et
al., 20006).

Asimismo, el estadistico RPD (Ratio of standard error of performance to
standard deviation) que mide la relacion entre la desviacion tipica del colectivo muestral
de calibracion y el ETCV vy el estadistico RER (Ratio of standard error of performance
to range of standard data), que establece la relacion entre el rango de los datos de
referencia de un determinado constituyente y el ETVC para el colectivo de validacion
cruzada, son estadisticos muy utiles usados en la evaluaciéon de aplicaciones NIRS

(Williams, 2001).

Segiin Williams (2001) considera que el RPD es un estadistico sencillo y que
permite la evaluacion del ETVC o del ETP en términos de la desviacion tipica de los
datos de referencia para la poblacion en estudio. De hecho, la eficiencia del analisis
NIRS viene definida por la consistencia de las desviaciones de los datos predichos con
respecto a los datos de referencia, esto es, el ETP o ETVC. Por tanto, si ETP o ETVC
son similares a la desviacion tipica (o incluso superiores), significaria que la calibracion
no estaria prediciendo los valores correctamente. Estos estadisticos deben ser inferiores
a la desviacion tipica. Williams (2001) sefiala que valores del RPD comprendidos entre

3 y 5 indican predicciones NIRS eficientes.

El significado de algunos valores de los estadisticos RPD y RER en relacion con

la aplicacion de la tecnologia NIRS en el control de productos y procesos en la Tabla 1.

60



Revision Bibliografica

Tabla 1. Valores de los estadisticos de RPD y RER relacionados con el control NIRS de productos y

procesos
RPD RER Clasificacion Aplicacién

0,0-23 <6 Muy pobre No recomendada
2,4-3,0 7-12 Pobre Clasificacion grosera
3,1-49 13-20 Pasable Clasificacion
5,0-64 21-30 Bueno Control de calidad
6,5-28,0 31-40 Muy bueno Control de procesos
> 8,1 >41 Excelente Cualquier aplicacion

Fuente: Williams, 2001.

El estadistico RER, anteriormente definido es otra forma de estandarizar el ETP
y el ETVC. El valor del RER deberia ser tan alto como fuera posible, pero puede ser
aumentado de forma ficticia por una presencia de muestras extremas en concentracion
lo cual le resta utilidad y consistencia. Esto no ocurre cuando para estandarizar el ETP o

ETVC utilizamos la desviacion tipica, es decir, utilizando el RPD.

El coeficiente de variacién (CV) que relaciona la desviacion tipica con la media,
es otro estadistico de uso tradicional en quimica analitica y de utilidad para la
interpretacion de datos NIRS. El tamafio e interpretacion del CV depende parcialmente
de la fuente de los datos, es decir, de que se trate de datos de via humeda, datos
predichos NIRS, datos de parametros “funcionales” como dureza, digestibilidad, etc.,
(Williams, 2001). La interpretacion del coeficiente de variaciéon en relacion con la
aplicacion de la tecnologia NIRS para el control de productos y procesos se puede

realizar en base a varios criterios (Tabla 2).
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Tabla 2. Criterios de interpretacion de los valores del coeficiente de variacion en relacion con el

control NIRS de productos y procesos

CV (%) Analisis quimico Analisis predichos NIRS; Analisis predichos NIRS;
parametros quimicos parametros funcionales
>0,5 Excepcional Imposible de obtener Imposible de obtener
0,6-1,0 Excelente Excepcional Imposible de obtener
1,1-2,0 Muy bueno Excelente Excepcional
2,1-3,0 Bueno Muy bueno Excelente
3,1-4,0 Pasable Bueno Muy bueno
4,1-5,0 Mediocre Pasable Bueno
>5,1 Necesita investigacion Mediocre Pasable

Fuente: Williams, 2001.

De acuerdo con la Tabla 2, valores del CV para datos predichos NIRS del 2 al

3% son considerados muy buenos para el control de calidad de parametros quimicos.

Las aproximaciones no lineales en el desarrollado de modelos cuantitativos de
prediccion son necesarias cuando la relacion que se pretende modelizar no es lineal.
Esto ocurre en diversas ocasiones como incumplimiento de la Ley de Lambert-Beer a
concentraciones elevadas de un analito, efectos multiplicativos de la sefial instrumental,
efectos de naturaleza intrinseca al pardmetro que se persigue medir (Bertran et al., 1999)

o colectivos de muestras muy amplio y variable (Barton II et al., 2000).

En ocasiones estas desviaciones de la linealidad se pueden corregir con
pretratamientos matematicos de la sefial instrumental, pero cuando estas tendencias son
muy marcadas una de las posibles alternativas es utilizar aproximaciones locales
basadas en el desarrollo de calibraciones especificas para cada muestra a predecir, las
cuales permiten el manejo de la no-linealidad existente a través de la produccion de

modelos lineales “locales” (Pérez-Marin, 2005; Pérez-Marin et al., 2007).

La calibracion local se basa en el ajuste local de la mayoria de las superficies de
regresion mediante modelos lineales (Naes et al., 2002). Shenk et al., (1997) afirman
que el mejor método de prediccion debe ser aquel que calcule una calibracion especifica

para cada muestra a predecir, usando un pequefio colectivo muestral de aprendizaje
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constituido por muestras semejantes a la desconocida, seleccionadas dentro de una

amplia biblioteca.

Con la calibracion local se consigue modelizar la no-linealidad presente en los
datos, a través de la seleccion de subgrupos de muestras que presentan rangos de
variabilidad para el parametro analizado mas restringidos, para los que la aplicacion de
técnicas de regresion lineales si es adecuada. Ademdas pueden aprovechar la falta de
homogeneidad de las muestras de la libreria muestral de partida, usando informacioén
espectral para la seleccion de colectivos de calibracion local que, por ejemplo, tengan
similares tamafios de particula o similares contenidos en humedad que la muestra

desconocidas que se quiere predecir.

Dentro del marco de definicion general de los fundamentos de la calibracion
local existen una amplia variacion entre los distintos métodos propuestos, tanto en
forma de seleccionar el colectivo de calibracion a usar, como en la forma de llevar a

cabo la regresion posterior (Anderssern et al., 2003; Fearn y Davies, 2003).

Entre los tipos de aproximaciones locales que se describen en la literatura, el
algoritmo LOCAL patentado por Shenk y Westerhaus (1998), es uno de los que han

sido mas ampliamente utilizado en aplicaciones NIRS.

Shenk et al., (2001) indican que el uso del algoritmo LOCAL puede mejorar la
capacidad predictiva de un modelo obtenido mediante la estrategia de calibracion global
entre un 10% y un 30%, dependiendo de la diversidad espectral de las muestras
contenidas en la biblioteca muestral. El algoritmo LOCAL permite una mayor rapidez
en las predicciones (requiere de 1 a 2 segundos por muestra), lo que hace posible su
implementacién en el analisis de rutina de un laboratorio cualquiera (Shenk et al.,
1997), siendo el tnico de los métodos de regresion local que esta incorporado en un

programa comercial (WINISI, Infrasoft Internacional, Port Matilda, PA, EE.UU.).

3.6.3.3. Andlisis cualitativo

Aunque la forma mas generalizada de aplicacion de la tecnologia NIRS en

productos agroalimentarios se refiere a determinaciones de caracter cuantitativo, son
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muchas las aplicaciones en las que el andlisis cualitativo podria estar indicado, habiendo
sido aplicado con éxito en distintos productos agroalimentarios (Le Moigne et al., 2008;

Liu et al., 2008; Zhang et al., 2011; Bao et al., 2012; Mladenov et al., 2012).

El andlisis cualitativo NIRS se fundamenta en las caracteristicas espectrales de
las muestras y consiste en el desarrollo de modelos de clasificacion atendiendo a esas
caracteristicas; se agrupan las muestras con espectros similares, separandolas de otras
con espectros distintos (Downey, 1994, 1996). Este hecho amplia las aplicaciones de
NIRS en el control de calidad de productos agroalimentarios hacia la identificacion de
muestras desconocidas, distincion entre variedades, autentificacion de productos,

clasificacion por calidades, etc. (Paz et al., 2009a y b; Sénchez et al., 2009).

La mayoria de los métodos de andlisis cualitativo se basan en medidas de
similitud entre las caracteristicas espectrales de unas muestras y otras. Dicha similitud
se puede expresar en base a diferentes herramientas tales como correlacion espectral,

operaciones logicas o céalculo de distancias (Pérez-Marin, 2005).

Dentro del analisis cualitativo NIRS se pueden distinguir principalmente tres
aproximaciones (Penchev et al., 1999; Kramer et al., 2004). La primera de ellas hace
referencia al analisis discriminante, en el que varios algoritmos son utilizados para
determinar si una muestra pertenece a un grupo de muestras conocidas a través de
comparaciones espectrales. En segundo lugar, se habla de métodos de reconocimiento
de pautas, usados para determinar el grado de similitud entre el espectro de una muestra
desconocida y una biblioteca espectral. Finalmente, la tercera de las estrategias se

refiere a la interpretacion espectral mediante asignacion de bandas caracteristicas.

A su vez, todos los métodos de clasificacion se pueden agrupar en dos
categorias, supervisados y no supervisados, dependiendo de si es conocida o no a priori
la asignacion de clases del colectivo de aprendizaje (Vandeginste et al., 1998; Heise y

Winzen, 2002; Naes et al., 2002).

Los métodos no supervisados se usan generalmente cuando no se dispone de

informacion previa del colectivo, pues no se requiere de ningun conocimiento previo de
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los objetos para realizar su agrupamiento o clasificacion, sino que ellos mismos definen
las clases. El objetivo de este tipo de técnicas es identificar tendencias dentro de los
colectivos de aprendizaje y construir subgrupos o clases en base a ellas (Naes et al.,
2002). Mientras que en los métodos supervisados sucede lo contrario. Estos se basan en
el aprendizaje previo del sistema, utilizando colectivos de calibracion o entrenamiento
en los que las clases y la pertenencia de las distintas muestras a ellas ya se encuentran

definidas (Vandeginste et al., 1998).

Segun Pérez-Marin et al., (2006) dentro los procedimientos no supervisados, el
mas comun es el analisis “cluster” o andlisis de conglomerados, que es una técnica de
clasificacion multivariante cuya finalidad es definir las pautas naturales de
agrupamiento dentro de colectivos, de forma que los perfiles de las muestras englobadas
dentro de un mismo grupo son muy similares entre si (cohesion interna del grupo) y los
de las muestras de grupos diferentes son distintos (aislamiento externo del grupo). Otros
métodos no supervisados son las redes neuronales de Kohonene, los métodos de analisis
factorial, el método MST (Minimal Spanning Tree) e incluso también es considerado

como tal, el analisis de componentes principales (Otto, 1999).

Por otro lado, los métodos supervisados se basan en el aprendizaje previo del
sistema, utilizando colectivos de calibracién o entrenamiento en los que las clases y la
pertenencia de las distintas muestras a ellas ya se encuentran definidas (Vandenginste et

al., 1998).

Los pasos a seguir en este tipo de métodos son la seleccion del colectivo de
aprendizaje que debe estar compuesto por un conjunto de muestras analizadas
espectralmente y cuya clasificacion es conocida, seleccion de las variables de
discriminacion, obtencion del modelo de clasificacion mediante la aplicacion de una
regla o algoritmo de clasificacion y finalmente, la validacion de los modelos de

clasificacion (Pérez-Marin, 2005).

Entre los métodos supervisados orientados a la discriminacién, los mas aplicados
en el ambito de la Espectroscopia NIR son el analisis discriminante lineal (LDA, Linear
Discriminat Analysis), el analisis discriminante cuadratico (QDA, Quadratic

Discriminant Analysis) y el analisis discriminante mediante regresion. Por su parte, los
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métodos supervisados dirigidos al modelado de clases més usualmente aplicados son el
analisis discriminante por analogia de clases por modelos independientes (SIMCA, Soft
Independent Modelling of Class Analogy) y las redes neuronales artificiales (Naes e
Indahl, 1998; Vandeginste et al., 1998; Vigneau et al., 2000; Naes et al., 2002).

Una de las aproximaciones cualitativas mds ampliamente utilizadas en
aplicaciones NIRS a productos agroalimentarios es el andlisis discriminante mediante
regresion PLS, cuyos principios y procedimientos son idénticos a los usados para el
analisis cuantitativo; con la diferencia que mientras para el analisis cuantitativo se mide
la concentracion de compuestos, en el analisis discriminante se utilizan variables
discretas, de pertenencia o no a un determinado grupo (Vigneau et al., 2000; Naes et al.,

2002; Kramer et al., 2004).

El anélisis discriminante PLS utiliza un colectivo de entrenamiento para el
desarrollo de modelos de prediccion cualitativos que pueda aplicarse posteriormente a la
clasificacion de nuevas muestras desconocidas. Dicho modelo persigue correlacionar las
variaciones espectrales (X) con las clases definidas (Y), tratando de maximizar la
covarianza existente entre ambos tipos de variables. En este tipo de aproximacion, las
variables Y utilizadas no son variables continuas, como en el caso del analisis
cuantitativo, sino que son variables categodricas artificiales o ficticias (“dummy”),
creadas asignando el valor 0 a la muestra perteneciente a la categoria A y el valor 1 a la
muestra perteneciente a la categoria B (Heise y Winzen, 2002; Naes et al., 2002;
Kramer et al., 2004). Segun indican Naes et al., (2002), la eleccion de los valores 0/1
para las variables ficticias es arbitraria, pudiendo ser considerados asimismo otros pares
de valores como 1/2, 0/100. Downey (2000) sugiere que la eleccion de los valores de las
variables no es importante siempre y cuando la matriz Y sea centrada y normalizada
antes del andlisis. Cuando existen dos clases a discriminar se aplica normalmente el
algoritmo PLS1, ya que existe una Unica variable independiente que toma para cada
muestra del colectivo de aprendizaje un valor de 0 6 1. El criterio para la clasificacion
de muestras desconocidas en una u otra categoria dependera de que el valor predicho se
aproxime mas a 0 6 a 1, respectivamente. Si existen mas de dos clases a discriminar,
solo se podria usar PLS1 si se fuesen dividiendo las clases en grupos de dos de forma

estratificada; aunque, en tal caso, la opcion mds apropiada seria el uso del algoritmo de
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regresion multivariante PLS2. No obstante, este algoritmo también se puede utilizar

cuando exclusivamente se dispone de dos clases (Naes et al., 2002).

El significado de las variables ficticias cambia ligeramente al aplicar PLS2. En
esta aproximacion, la variable independiente se convierte en un vector de clases, de
forma que cada muestra tenga un valor de 1 en la clase a la que pertenece y un valor de
0 para el resto de clases (Vandeginste et al., 1998; Heise y Winzen, 2002; Naes et al.,
2002). Por su parte, para la prediccion de muestras desconocidas, se obtiene un valor de
la variable discriminatoria para cada una de las clases establecidas; asi, un valor de 1 en
una de las categorias representaria una asignacion perfecta a la misma, mientras que un
valor de 0 indicaria la no pertenencia a dicha clase. Para una misma muestra, si los
valores de las variables ficticias usados son 0 y 1, los predichos obtenidos para cada

clase deben sumar 1.

Existen diversos criterios para clasificar muestras desconocidas. Aquellos en que
las muestras desconocidas deben ser asignadas al grupo en el que presenten un mayor
valor predicho de la variable discriminatoria (Naes et al., 2002; Kramer et al., 2004), y
otros en los que el valor medio de las variables discriminatorias puede usarse como
limite discriminatorio (Downey y Boussion, 1996; McElhinney y Downey, 1999; Woo
et al., 1999).

Downey (2000) explica que el uso del valor medio seria de aplicacion en el caso
de que las clases estuviesen equilibradas en cuanto a nimero de muestras, pero
recomienda calcular el limite de discriminacién entre clases teniendo en cuenta la

desviacion tipica de los valores predichos para cada clase.

Murray et al., (2001) describen otra aproximacion similar en la que consideran
lo que se denomina factor de incertidumbre para calcular el limite de discriminacion.
Esta opcion estd incorporada en el programa quimiométrico WinlSI, en la opcion de
analisis discriminante mediante PLS2, y calcula el valor de la “minima diferencia” para
clasificar las muestras en una determinada categoria como el producto del error de
ajuste del modelo por un factor de incertidumbre, cuyo valor estd asociado al estadistico
t de Student para un nimero de grados de libertad infinito. De esta forma, una muestra

es clasificada de forma incierta en una clase cuando la diferencia entre el valor dado a
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esa muestra en su clase y el valor que se le da en la/s otra/s clase/s es inferior al valor de

la minima diferencia (ISI, 2000).

3.7. APLICACION DE LA TECNOLOGIA NIRS PARA EL CONTROL DE
CALIDAD Y TRAZABILIDAD EN EL SECTOR VITIVINICOLA

Los primeros trabajos analiticos llevados a cabo con NIRS se desarrollaron a
finales de los afios sesenta para determinar humedad, proteina y grasa en productos
agricolas (granos y semillas: Norris y Hart, 1965; carne: Ben-Gera y Norris, 1968a;
soja: Ben-Gera y Norris, 1968b). Posteriormente, su aplicacion se ha extendido a la
determinacion de un gran numero de parametros en productos agroalimentarios, entre

los que destacan las frutas y hortalizas.

En el caso de frutas como la uva y dada su compleja estructura, las ventajas de
desarrollar métodos instrumentales destinados a describir, cuantificar y monitorizar su
composicion, son evidentes. Sin embargo, para ser de utilidad practica en la industria
vitivinicola, los métodos instrumentales deben ser objetivos, rentables y proporcionar

resultados rapidos y reproducibles en funcionamiento continuo.

Actualmente existentes métodos analiticos tradicionalmente empleados para la
determinacion de la composicion y la calidad de la uva, el vino y otras bebidas
alcoholicas, los cuales no son adecuados para satisfacer las demandas de gestion de
calidad y trazabilidad en un mercado global, debido a su coste y lento tiempo de
respuesta. Incluso los andlisis mas sencillos requieren enviar las muestras a un
laboratorio independiente con evidentes retrasos en la obtencion de resultados
(Cozzolino et al., 2007). Factores tales como la rapidez y bajo coste del analisis, minima
preparacion de la muestra y el respeto al medioambiente, son de vital importancia para
la sostenibilidad de la industria vitivinicola actual (McClure, 2003; Cozzolino et al.,

2006; Nicolai et al., 2007).

En los ultimos 40 afos la espectroscopia NIR se ha convertido en uno de los
métodos més atractivos y utilizados de andlisis en productos agroalimentarios, ya que

permite la determinacion simultdnea, rapida y no destructiva de los principales
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parametros de dichos productos. Ademas, recientemente se han desarrollados estudios
sobre nuevas aplicaciones NIRS que implican la determinacion de componentes
minoritarios en productos vegetales (McClure, 2003; Cozzolino et al., 2006; Nicolai et

al., 2007).

La informacién acerca de los constituyentes de la uva, el mosto y el vino, es de
gran utilidad para la toma de decisiones en tiempo real en la industria vitivinicola
permitiendo monitorizar y mejorar la adaptacion de los sistemas de produccion a los
nuevos cambios. Medidas objetivas de la calidad permiten a los elaboradores alcanzar
niveles superiores de la misma, lo que se traduce en un aumento de beneficios por parte

de la industria enolodgica (Cozzolino et al., 2011a).

Para mejorar aun mas la calidad de sus productos, la industria enoldgica tiene
una evidente necesidad de técnicas simples, rapidas y baratas que evalien objetivamente
la calidad de la uva (Gishen et al., 2002; Kennedy, 2002; Francis et al., 2005). La
determinacion de las caracteristicas de la uva que influyen decisivamente en la calidad
final del vino, es un requisito basico para mejorar el vifiedo y para la 6ptima produccion

del tipo de vino deseado (Cozzolino et al., 2007).

Por lo tanto, el disponer de una tecnologia no destructiva, que sea répida y
precisa, de bajo coste, no contaminante y que pueda ser aplicada directamente en las
lineas de produccién, proporcionando datos en tiempo real, y con posibilidad de
aplicacion para caracterizar estandares de calidad de las muestras, es de gran interés y
utilidad en el sector vitivinicola. La tecnologia NIRS puede considerarse una candidata
idonea para cumplir este objetivo, ya que retne ampliamente los requisitos
anteriormente indicados, permitiendo ademds de forma instantdnea que un unico
analisis espectral proporcione informacion de atributos muy diversos (Paz et al., 2008;

Gonzalez-Caballero et al., 2010).

3.7.1. Determinaciones cuantitativas de los principales parametros de calidad en

uva utilizando NIRS

El sabor y el aroma del vino estd implicitamente condicionado por la uva, la

fermentacion y en general, por el proceso de elaboracion. Para poder elaborar vinos de
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la mejor calidad es necesario conocer la composicion de la uva, permitiendo con ello la
seleccion de las técnicas de fermentacion del mosto, asi como las posibles mezclas de
mostos mas adecuadas para elaborar el vino con las caracteristicas buscadas por el
enodlogo. Asimismo, la determinacion de la composicion de la uva es fundamental para
determinar correctamente el momento de la vendimia (Gishen y Dambergs, 1998;

Gishen et al., 2002; Dambergs et al., 1999, 2003; Francis et al., 2005; Fadock, 2011).

Durante la maduracién de la uva es imprescindible estudiar la evolucion de
determinados parametros como el contenido en sélidos solubles, el pH, y la acidez
titulable. Estos componentes son los responsables del contenido de alcohol, azlcar y

acidez del vino, influyendo decisivamente en sus caracteristicas organolépticas.

Las Tablas 3 y 4 recogen una revision de los ultimos estudios relacionados con
la determinacion de parametros de calidad en uva at-line, e in situ, empleando la
espectroscopia visible y de infrarrojo cercano (VIS-NIR). En dichas tablas se muestran
la variedad analizada, el tipo de instrumento, la presentacion de la muestra y el modo de
interaccion radiacion-muestra, asi como la regiéon del espectro electromagnético
utilizada para el desarrollo de los modelos de prediccion desarrollados juntos con los

valores de los estadisticos ETVC/ETP, 1 y RPD.
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3.7.1.1. Determinaciones cuantitativas at-line de los principales parametros de calidad

en uva utilizando NIRS

En la Tabla 3 se muestran las principales aplicaciones de la tecnologia NIRS

para la determinacion de la calidad de la uva realizadas at-line.
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El anélisis de la Tabla 3 indica que la mayor parte de las determinaciones de
parametros de calidad en uva realizadas at-line han sido llevadas a cabo empleando
instrumentos monocromadores (Dambergs et al., 2003, 2006; Cozzolino et al., 2005,
2008, 2011b; Janik et al., 2007; Cynkar et al., 2009; Ferrer-Gallego et al., 2011), frente
a los equipos de redes de diodos utilizados por Cozzolino et al., (2004); Kemps et al.,

(2010); Wu et al., (2010).

Asimismo, se puede observar que la mayoria de los trabajos realizados utilizan
la region del visible junto con la regiéon NIR (400-1100 nm y 400-2500 nm), mientras
que son mas escasos los trabajos de investigacién que utilizan instrumentos que trabajen

exclusivamente en la region NIRS (800-2500 nm y 1100-2000 nm).

Igualmente, el modo de interaccion de la muestra con el instrumento en todos los
trabajos realizados ha sido la reflectancia, a excepcion de Wu et al., (2010) quienes

utilizan la transmitancia.

Es importante sefialar que la mayoria de las modelos NIRS desarrollados para los
distintos parametros de calidad de uva ensayados han empleado la regresion por
minimos cuadrados parciales (PLS), método muy extendido para aplicaciones
agroalimentarias en este ambito, siendo escasos los estudios que utilizan modelos de
regresion no lineal como LOCAL (Dambergs et al., 2003, 2006), maquinas de vectores
soporte (Chauchard et al., 2004), redes neuronales (Janik et al., 2007). Sin embargo,
dichos autores, obtienen modelos mas robustos y precisos al emplear técnicas de

regresion no lineales.

Dentro de los pardmetros de calidad destinados a la determinacion de la
composicion de la uva ha sido el contenido en solidos solubles totales el mas estudiado
(Jarén et al., 2001; Dambergs et al., 2003, 2006; Arana et al., 2005; Cozzolino et al.,
2005; Cynkar et al., 2009; Wu et al., 2010). Los valores de los estadisticos obtenidos
por Dambergs (2003, 2006) muestran la excelente capacidad de NIRS para la prediccion
de dicho pardmetro (RPD = 10,3; = 0,99 y RPD = 8§,8; = 0,96, respectivamente),

siendo el analisis del contenido en sélidos solubles totales esencial para la industria
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enoldgica, ya que su determinacion establece el grado de madurez del fruto y es una
medida aproximada de la concentracion en azucares del mismo. El conocimiento de este
pardmetro permitird la estimacion del contenido alcohdlico probable del vino,
favoreciendo la separacion de la uva por calidades, lo que posibilitara elaborar vinos de

la mejor calidad.

Los estudios realizados sobre este parametro utilizan en su mayoria como forma
de presentacion de la muestra al instrumento el mosto (Dambergs et al., 2003; 2006;
Cozzolino et al., 2005; Wu et al., 2010) excepto Jarén et al., (2001) y Arana et al.,
(2005) quienes utilizan grano, mientras que Cynkar et al., (2009) es el tnico que utiliza
grano homogeneizado (trituracion del grano obteniendo una pasta homogénea). Todos
los trabajos emplean la region del visible junto con la regién NIR (400- 1100 nm y 400-
2500 nm).

El pH también ha sido un parametro estudiado en diferentes trabajos de
investigacion realizados con instrumentos NIRS dispuestos at-line (Dambergs et al.,
2003, 2006; Cozzolino et al., 2004, 2005; Cynkar et al., 2009; Wu et al., 2010). Sin
embargo, los resultados de los estadisticos de los modelos predictivos desarrollados sélo
fueron satisfactorios para Wu et al., (2011) (RPD = 5.4; > = 0,97). El resto de los
autores desarrollaron modelos considerados de baja o muy baja capacidad predictiva.
No obstante, la importancia de la determinacion del pH es clave en la industria
enoldgica para llevar a cabo las correcciones necesarias en mostos, asi como para la

elaboracion de vinos de calidad.

En los trabajos destinados a la determinacion de pH se utilizé como forma de
presentacion de la muestra al instrumento el mosto, a excepcion de Cynkar et al., (2009)
quienes emplean el grano homogeneizado, no utilizandose la presentacion en grano en

ninguno de los trabajos realizados.

Recientemente, diversos autores han abordado la determinacion del contenido en
antocianos empleando NIRS (Dambergs et al., 2003, 2006; Cozzolino et al., 2004,
2005; Janik et al., 2007; Ferrer-Gallego et al., 2011). Los valores de 1 obtenidos para
este pardmetro indican que los modelos desarrollados permiten la clasificacion en alta,

media y baja del contenido en antocianos de los frutos analizados (Williams, 2001).

77



Revision Bibliografica

Para la industria enoldgica, el disponer de datos sobre dicho parametro es muy
importante ya que los antocianos tienen una influencia directa sobre el contenido
polifenolico de los vinos. La concentracion de este parametro durante la maduracion de
la uva, aumenta hasta alcanzar un punto méximo después del cual disminuye

ligeramente, condicionando de forma definitiva la calidad del vino tinto.

Los estudios realizados en antocianos con tecnologia NIR utilizan el mosto como
forma de presentacion de la muestra al instrumento, a excepcion del realizado por
Ferrer-Gallego et al., (2011) quienes utilizan grano y hollejo, empleando la reflectancia
como modo de interaccion de la muestra al instrumento. De nuevo el rango espectral
utilizado es el que recoge la region del visible junto con la regiéon NIR (400-1100 nm y

400-2500 nm).

En el ultimo afio, se han llevado a cabo el desarrollo de aplicaciones NIRS
destinadas a la determinacion en uvas del contenido en 4cido malico (Wu et al., 2011) y
azufre, calcio, foésforo, hierro, magnesio, manganeso y conductividad eléctrica

(Cozzolino et al., 2011b).

Asi, Wu et al., (2001) utilizando el mosto como forma de presentaciéon de la
muestra al instrumento, obtuvieron excelentes modelos de prediccion del contenido en
acido malico en uvas (RPD =7, = 0,98), confirmando la viabilidad de NIRS para la
prediccion de dicho parametro. Asimismo, Cozzolino et al., (2011b) utilizando el grano
homogeneizado como forma de presentacion, obtienen resultados prometedores para la
prediccion del contenido en metales (S, Ca, P, Fe, Mg y Mg) asi como para la

determinacion de la conductividad eléctrica de la uva.
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3.7.1.2. Determinaciones cuantitativas in situ de los principales parametros de calidad

en uva utilizando NIRS

En la Tabla 4 se muestran las determinaciones in situ de parametros de calidad

en uva realizadas empleando la tecnologia NIRS.
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En el caso de determinaciones de calidad de uva realizadas in situ los
instrumentos NIRS empleados son todos ellos de redes de diodos (Herrera et al., 2003;
Chauchard et al., 2004, Menesatti, 2007; Larrain et al., 2008; Guidetti et al., 2010)
(Tabla 4). Dichos autores concluyen que Vis/NIR puede ser una interesante y rapida
herramienta para controlar el seguimiento de maduracion o para realizar controles en

recepcion en bodega, empleando equipos portatiles.

Todos los trabajos realizados in Situ emplean la region del visible junto con la
region NIR (400-1300 nm), siendo la forma de presentaciéon de la muestra al
instrumento en la mayoria de los casos en grano, excepto Guidetti et al., (2010) quienes

también utilizaron en su estudio grano homogeneizado.

En cuanto al modo de interacciéon de la muestra al instrumento utilizado en
determinaciones in situ se han empleado tanto la reflectancia, la interactancia-

reflectancia como la transmitancia.

Al igual que para las determinaciones at-line, en las determinaciones in-situ de
calidad de la uva, los parametros mas estudiados han sido el contenido en solidos
solubles totales (Herrera et al., 2003; Larrain et al., 2008; Guidetti et al., 2010) y el pH
(Menesatti, 2007; Larrain et al., 2008; Guidetti et al., 2010).

Los mejores resultados para la determinacion del contenido en solidos solubles
totales han sido los obtenidos por Herrera et al., (2003), con valores de los estadisticos
RPD = 4; r* = 0,98. En el caso del pH, los mejores modelos fueron los obtenidos por

Larrain et al., (2008) (RPD = 2,2; = 0,82)

Asimismo, la determinacion del contenido en antocianos ha sido llevada a cabo
aplicando NIRS in situ (Menesatti, 2007; Larrain et al., 2008; Guidetti et al., 2010),
permitiendo los modelos obtenidos la clasificacion de las muestras como de bajo, medio

y alto contenido en antocianos (Williams, 2001).
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Por ultimo, sefialar que la determinacion in situ de parametros de calidad de uva
mediante NIRS es de gran importancia para la industria enoldgica, ya que permitiria el
seguimiento de la maduracion del fruto en la cepa. El estado de madurez de la uva
condiciona totalmente el vino que se quiere obtener y sus caracteristicas. Por ello es
necesario realizar estudios de maduracion, siguiendo la evoluciéon en la vid de los
componentes de la uva, que aporten informacién para decidir el momento 6ptimo de la

vendimia.

3.8. REFLEXIONES FINALES SOBRE EL ESTADO DE DESARROLLO DEL
ANALISIS NIRS EN LA INDUSTRIA VITIVINICOLA

Como ha sido puesto de manifiesto en la revision bibliografica realizada, para la
industria enologica seria muy interesante el disponer de una técnica de analisis no
destructiva, que no requiera preparacion alguna de la muestra, respetuosa con el medio
ambiente y fiable destinada a la determinacion de parametros en la uva tales como el
contenido en solidos solubles totales (SST) y en azucares reductores, la acidez titulable
y el pH, asi como los contenidos en 4cidos tartarico, malico y en potasio, con la mayor
precision y empleando el menor tiempo posible, con el fin de realizar actuaciones
rapidas tanto sobre la materia prima como sobre el mosto, destinadas a determinar el
momento Optimo de cosecha, asi como la variedad o la mezcla de variedades mas
adecuadas, en funcion de los parametros de calidad interna seleccionados, para obtener

un vino de calidad.

El hecho de conocer los principales pardmetros de calidad interna de la uva
anteriormente citados, permitiria a la industria enologica el poder realizar las
correcciones necesarias en caso de pH altos y valor de acidez titulable bajos, asi como
correcciones en mostos con bajos contenidos en azucares adicionando mostos
concentrados o mostos concentrados rectificados, estando todas ellas destinadas a
obtener vinos de alta calidad. Sin embargo, los métodos de andlisis tradicionales
empleados para la determinacion de dichos pardmetros resultan ser destructivos y

tediosos.
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La tecnologia NIRS ofrece importantes posibilidades para abordar las
necesidades analiticas de control y aseguramiento de la calidad de la industria enoldgica
de forma integral, permitiendo la toma de decisiones en tiempo real. Asimismo, es
importante tener en consideracion que el procesado de la muestra y la presentacion de la
misma al instrumento son factores importantes en la solidez y la precision de NIRS

como una técnica analitica.

A pesar de que ciertas investigaciones anteriores han demostrado el potencial de
la tecnologia NIRS para la caracterizacion cuantitativa de los parametros de calidad de
uva de vinificacion, es importante sefialar que la inmensa mayoria de los estudios
anteriormente citados han sido realizados empleando uva desgranada, mosto o grano
homogeneizado, lo que implica un cierto pre-procesado del producto previamente a la
presentacion del mismo al instrumento, variando la intensidad del mismo en funcién del
tipo de materia prima utilizado. Hecho que va en detrimento de una de las principales

ventajas del empleo de NIRS como es la nula preparacion de la muestra para su analisis.

Igualmente, el desarrollo instrumental acaecido en los ultimos afios, donde
destacan los instrumentos de redes de diodos sin elementos moviles que ofrecen la
posibilidad de adquirir la informacién espectral de superficies de muestra relativamente
grandes en un corto periodo de tiempo y su aplicacidon para el andlisis en linea, en la
recepcion en bodega y durante el proceso del elaboracion de mostos y vinos, asi como el
desarrollo de equipos portatiles de tamafio reducido, de disefio manual y que funcionan
con baterias como los instrumentos NIRS-MEMS, cuyo disefio optico y ergonomia
abren enormes expectativas para la recogida de datos espectrales in situ antes o durante
la cosecha, permitiendo asi la posibilidad de realizar modelos predictivos destinados a
determinar el momento 6ptimo de la misma, hace necesario el contar con estudios de
comparacion de instrumentos destinados a determinar la idoneidad de los mismos en

funcioén de su aplicacion en la industria enologica.

Respecto al método multivariante utilizado para el ajuste de los modelos de
prediccion, es habitual, para aplicaciones NIRS en uvas y mostos, el empleo de
regresion lineal, tipo PLS, existiendo escasas referencias relativas a la aplicacion de

métodos no lineales.
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Por lo tanto, se puede afirmar que si bien durante las ultimas décadas se ha
producido un incremento de las aplicaciones de NIRS en la industria vitivinicola, el uso
de la Espectroscopia NIR en la industria del vino estd todavia en sus comienzos y es
necesario por lo tanto, seguir investigando y optimizar el uso de esta tecnologia en el
sector vitivinicola, siendo la realizacion de medidas sobre racimo uno de los aspectos a
desarrollar. Por todo ello, se plante6 la presente Tesis Doctoral con los objetivos que

han sido descritos en el Capitulo 2 del presente documento.
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NIRS para la prediccién de parametros de calidad interna y momento 6ptimo de cosecha en uvas
y control de calidad y trazabilidad en la industria vitivinicola

Capitulo 4. LA TECNOLOGIA NIRS PARA LA PREDICCION DE
PARAMETROS DE CALIDAD INTERNA, DETERMINACION DEL
MOMENTO OPTIMO DE COSECHA Y CONTROL DE CALIDAD
Y TRAZABILIDAD EN LA INDUSTRIA VITIVINICOLA

41. FIRST STEPS TOWARDS THE DEVELOPMENT OF A NON-
DESTRUCTIVE TECHNIQUE FOR THE QUALITY CONTROL OF WINE
GRAPES DURING ON-VINE RIPENING AND ON ARRIVAL AT THE
WINERY. JOURNAL OF FOOD ENGINEERING 101, 158-165 (2010)
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1. Introduction

ABSTRACT

NIR spectroscopy was used as a non-destructive technique for the assessment of changes in certain inter-
nal quality properties of wine grapes (Vitis vinifera L.) during on-vine ripening and at harvest. A total of
108 different wine grape samples were used to construct calibration models based on reference data and
NIR spectral data, obtained using a commercially-available diode-array spectrophotometer (380-
1700 nm). The feasibility of testing bunches of intact grapes was investigated and compared with more
traditional methods of presentation, such as berries or must. Predictive models were constructed to
quantify changes in soluble solid content (SSC, °Brix), reducing-sugar content (g/l), pH-value, titrable
acidity (g/l tartaric acid), tartaric acid (g/1) and malic acid (g/1), these being the major parameters used
to chart ripening. NIRS technology provided good precision for the bunch analysis mode assayed for
SSC (1% = 0.89; SECV = 1.41 °Brix), for reducing-sugar content (r?>=0.87; SECV=17.13 g/I) and for pH-
value (1% = 0.69; SECV = 0.19). Models developed for testing other fruit acidity parameters yielded results
sufficient to provide a screening tool to distinguish between low and high acidity values in intact grapes.
Significantly, the results obtained with bunch presentation were similar to those obtained with berries
and must, thus justifying further implementation of NIRS technology for the non-destructive analysis
of quality properties both during on-vine ripening and on arrival at the winery. This method allows musts
to be processed separately depending on initial grape quality, assessed with a single spectrum measure-
ment and in a matter of seconds.

© 2010 Elsevier Ltd. All rights reserved.

low-cost analysis, together with non-invasive or minimal sample
preparation methods, are of paramount importance in the modern

Measurement of certain grape quality parameters - e.g. total
soluble solid content (SSC), reducing-sugar content, titrable acidity,
pH-value, tartaric acid and malic acid content - is essential for
optimum harvest timing and for ensuring the production of high-
quality wines that are both chemically and biologically stable
(Martinez-Toda, 2007).

However, traditional analytical methods applied to the mea-
surement of these parameters in grapes and wines have proved
to be slow, tedious and destructive, and do not match the demands
of modern wine production in a global market (Gishen et al., 2000,
2002; Dambergs et al., 2003). Nowadays, factors like prompt and

* Corresponding author. Tel.: +34 957 212576; fax: +34 957 212000.
** Corresponding author. Tel.: +34 957 212576; fax: +34 957 212000.
E-mail addresses: teresa.sanchez@uco.es (M.-T. Sanchez), pa2pemad@uco.es
(D. Pérez-Marin).

0260-8774/$ - see front matter © 2010 Elsevier Ltd. All rights reserved.
doi:10.1016/j.jfoodeng.2010.06.016

wine industry; control systems need to based on real-time grape
classification in terms of selected internal quality parameters, thus
making it possible to determine the variety or blend most likely to
produce a high-quality wine.

Measurement of the key internal qualities listed above enables
the wine industry to adjust high pH and low titrable acidity musts,
and to improve musts with low sugar content by adding concen-
trated musts or pre-adjusted musts, thus ensuring high-quality
wines. Accurate grape quality measures enable wineries to stream
the fruit for crushing and blending, and to maximize the profitabil-
ity of their production (Sas, 2008).

Near Infrared Spectroscopy (NIRS) is becoming a more attrac-
tive analytical technique for measuring quality parameters in food
showing considerable promise for the non-destructive analysis of
food products, and is ideally suited to the requirements of the wine
industry in terms of both quality control and traceability: it


http://dx.doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2010.06.016
mailto:teresa.sanchez@uco.es
mailto:pa2pemad@uco.es
http://dx.doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2010.06.016
http://www.sciencedirect.com/science/journal/02608774
http://www.elsevier.com/locate/jfoodeng

V. Gonzdlez-Caballero et al./Journal of Food Engineering 101 (2010) 158-165 159

requires little or no sample preparation; it is both flexible and ver-
satile, i.e., applicable to multiproduct and multicomponent analy-
sis, thus enabling testing of both the raw material and the end
product, as well as allowing simultaneous measurement of several
analytical parameters; it generates no waste, is less expensive to
run than conventional methods - since a single instrument can
be used for a wide range of wine grapes and parameters - and
can be built into the processing line, enabling large-scale individ-
ual analysis and real-time decision making (Roberts et al., 2004;
Garrido-Varo and De Pedro, 2007).

Previous research has demonstrated the potential of NIRS tech-
nology for the quantitative characterization of wine grape quality
parameters such as soluble solid content (Jarén et al., 2001; Dam-
bergs et al., 2003, 2006; Herrera et al., 2003; Arana et al., 2005;
Cozzolino et al., 2005; Larrain et al., 2008), reducing-sugar content
(Fernandez-Novales et al., 2009), pH-value (Dambergs et al., 2003,
2006; Cozzolino et al., 2004, 2005; Larrain et al., 2008) and acidity
(Chauchard et al.,, 2004). However, all these studies have used
either grape berries or must, thus requiring a certain amount of
processing prior to analysis; they have thus failed to exploit one
of the major advantages of NIRS, i.e. that it requires no sample
preparation.

Cozzolino et al. (2006) report that, although the number of
winemaking applications for which NIRS could be used has in-
creased over the last few years, NIR spectroscopy in the wine
industry is still in its infancy. Clearly, more can be done to optimise
the use of NIRS sensors in the wine industry; the measurement of
quality properties directly on the bunch would in this sense mark a
considerable step forward. It would enable not only on-the-vine
measurements during ripening - thus facilitating decisions regard-
ing harvest timing — but also rapid measurement of quality param-
eters as the grapes arrive at the winery, thus speeding up decision-
making at that stage and enabling separate processing of batches
depending on the initial quality of the raw material, assessed prior
to processing.

Sample processing and sample presentation are key factors to
be borne in mind if NIRS applications are to be robust and accurate
(Brimmer and Hall, 2001; Brimmer et al., 2001).

In recent years, NIRS equipment has undergone radical changes;
new-generation instruments and accessories have been developed.
The high-speed operation of the diode-array spectrophotometers
currently available in the market provides the opportunity to ac-
quire spectral information from relatively large surface areas of
sample in a short time, thus enabling their application for on-line
analysis (Saranwong and Kawano, 2007).

The aim of this study was to assess the applicability of NIRS
technology for measuring major internal quality parameters in
wines grapes (soluble solid content, reducing-sugar content, pH-
value, titrable acidity, tartaric acid and malic acid content), during
ripening and at harvest, and to compare the performance of the
calibration models obtained using bunches of intact grapes with
those obtained using berries and must.

2. Materials and methods
2.1. Grape sampling during ripening

A total of 108 samples of different wine grapes (Vitis vinifera L.)
(78 white and 30 red) grown under two irrigation regimes (26
samples under regulated deficit irrigation (RDI) and 82 samples
under a non-irrigated regime) at the Agricultural Research and
Training Center in Cabra, near Cordoba, Spain, were harvested in
July, August and September 2006 (Table 1).

Grape samples were collected every 7 days throughout the
study. On arrival at the laboratory, grapes were promptly placed

Table 1
Sampling during grape ripening.

Irrigation regime

Regulated deficit irrigation

Pedro Ximénez (19)

Non-irrigation

Albarifio (1)

Baladi (2)

Doradilla (3)
Parellada (2)
Gewurztraminer (1)
Lairén (2)

Macabeo (1)
Malvasia (1)
Mantuo de Pila (1)
Montepila (1)
Moscatel (1)
Parrellada (1)

Pedro Ximénez (38)
Vijiriega (1)

Zalema (3)

Bobal (5)

Cabernet Franc (3)
Cabernet Sauvignon (2)
Cencibel (1)
Garnacha tintorera (2)
Graciano (2)

Lairén (1)

Macabeo (1)
Monastrel (5)

Pinot noir (1)

White grape varieties

Red grape varieties Bobal (3)

Monastrel (4)

Number of samples in brackets.

in refrigerated storage at 0 °C and 95% relative humidity. Prior to
each measurement, samples were allowed to stabilize at the labo-
ratory temperature of 25 °C.

2.2. Spectra collection

Spectra were collected on all samples in reflectance mode
(log 1/R) using the Zeiss CORONA portable diode-array spectrome-
ter (model CORONA 45VIS/NIR, Carl Zeiss Inc., Thornwood, NY,
USA).

The instrument was equipped with the turnstep module (revol-
ving plate) and a Petri dish of diameter 20 cm to contain the sam-
ples, working in reflectance mode in the spectral range 380-
1700 nm, every 2 nm.

Samples were presented to the instrument in three modes.
Spectra were first obtained for intact bunches of grapes, and then
from the berries comprising these bunches. Berries were then
passed through a hand-operated food mincer (LI 240, Sammic, SL,
Azpeitia, Guiptzcoa, Spain) which enabled constant pressure to
be maintained during juice extraction with minimal seed and skin
shearing. The must was then centrifuged at 4000 rpm for 10 min
(Centronic 7000577, Selecta, Barcelona, Spain) to remove sus-
pended solids, and the supernatant was used for NIR spectroscopy
purposes. A folded-transmission gold reflector cup, diameter
3.75 cm, was used with a pathlength of 0.1 mm.

Eight spectra were captured per sample for each sample presen-
tation mode, and the average of the eight was used in calculations.

For this instrument, the signal was captured using CORA soft-
ware version 3.2.2 (Carl Zeiss Inc., Thornwood, NY, USA), and sub-
sequently pretreated using the Unscrambler program version 9.1
(CAMO, ASA, Oslo, Norway).

2.3. Reference data analysis
For each sample, reference data were obtained for soluble solid

content (SSC), reducing-sugar content, pH-value, titrable acidity
(TA) and tartaric and malic acid contents. Total soluble solids
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(°Brix) were measured using an Abbé-type refractometer (model B,
Zeiss, Oberkochen, Wiirttemberg, Germany). Reducing-sugar con-
tent was measured by titration using an automatic titrator (Crison
Micro TT 2050, Crison, Alella, Barcelona, Spain), using a modifica-
tion of the Rebelein method (Rebelein, 1971). Results were ex-
pressed as g/l. Must pH-value and titrable acidity were measured
using an automatic titrator (Crison Micro TT 2050, Crison, Alella,
Barcelona, Spain); titrable acidity was measured by titration with
0.1 NaOH to an end point of pH-value 7.0. Results were expressed
as g/l tartaric acid (OJEU, 2005). Tartaric acid was measured with a
spectrophotometer (HP 8452, Hewlett-Packard, Bristol, UK) as pre-
viously described by Rebelein (1969), and expressed as g/l tartaric
acid. Malic acid was measured using a portable RQflex reflectome-
ter (model 16970, Merck Co., Darmstadt, Germany) using the en-
zyme method (M.A.P.A., 1993). Results were expressed as g/l
malic acid.

2.4. Calibration and validation sets

Calibration models were initially developed using all the sam-
ples available (n=108), in order to establish the potentiality of
bunch presentation and to compare with those obtained for the
traditional models (berries and must) (Table 2).

Following, the best prediction models obtained for bunch pre-
sentation were externally validated. For that, the initial sample set
was divided in two sets: 88 samples were used for calibration
(80%), and 48 for external validation (20%) (Table 3). Samples to be
used for both sets were selected solely on the basis of spectral data,
following the method proposed by Shenk and Westerhaus (1991)
using the CENTER algorithm included in the WinlISI I software pack-
age version 1.50 (Infrasoft International, Port Matilda, PA, USA).

2.5. Chemometric data treatment

The WinlISI II software package version 1.50 was used for the
chemometric treatment of data (ISI, 2000).

Quantitative calibrations were developed for predicting soluble
solid content, reducing-sugar content, pH-value, titrable acidity,
tartaric acid and malic acid contents in bunches and compared
with those obtained for berries and must.

Prediction equations were obtained using the Modified Partial
Least Squares (MPLS) regression method (Shenk and Westerhaus,
1995a). Partial least squares (PLS) regression is similar to principal
component regression (PCR), but uses both reference data (chemi-
cal, physical, etc.) and spectral information to identify the factors
useful for fitting (Martens and Naes, 1989). MPLS is often more sta-
ble and accurate than the standard PLS algorithm. In MPLS, the NIR
residuals at each wavelength, obtained after each factor is calcu-
lated, are standardized (divided by the standard deviations of the
residuals at a wavelength) before calculating the next factor. When
developing MPLS equations, cross-validation is recommended to
select the optimal number of factors and to avoid overfitting
(Shenk and Westerhaus, 1995a). For cross-validation, the calibra-
tion set was partitioned into four groups; each group was then val-
idated using a calibration developed on the other samples; finally,
validation errors were combined to obtain a standard error of
cross-validation (SECV).

All multivariate regression equations were obtained using the
Standard Normal Variate and Detrending methods for scatter cor-
rection (Barnes et al., 1989). Moreover, four derivate mathematical
treatments were tested in the development of NIRS calibrations: 1,
55,1;2,5/5,1;1,10,5,1 and 2, 10, 5, 1 (Shenk and Westerhaus,
1995b).

The following spectral regions were tested for calibration pur-
poses on the instrument: 380-1650 nm (the higher spectral range
with useful information covering the VIS +NIR regions); 780-

1650 nm (higher spectral range covering the NIR region and
including the very near-infrared region) and 1100-1650 nm
(including only the strict near-infrared region). In order to elimi-
nate noise at the end of the spectral range, the region between
1650 and 1700 nm was discarded.

The statistics used to select the best equations were: standard
error of calibration (SEC), coefficient of determination of calibra-
tion (R?), standard error of cross-validation (SECV), coefficient of
determination for cross-validation (%), RPD or ratio of the standard
deviation of the original data (SD) to SECV, and the coefficient of
variation (CV) or ratio between the SECV and the mean value of
the reference data of the studied parameter for the training set.
This statistic enables SECV to be standardized, facilitating the com-
parison of the results obtained with sets of different means (Wil-
liams, 2001).

The best-fitting equations obtained for the calibration set
(n=88), as selected by statistical criteria, were subsequently eval-
uated by external validation, a procedure determining the predic-
tive ability of an equation based on a sample set which has not
been used in the calibration procedures. This statistical process is
based on the determination of a known significant error, termed
“bias”, and an unexplained significant error, termed SEP() (stan-
dard error of performance, bias-corrected) (Windham et al., 1989).

Generally, for calibration groups comprising more than 100, and
validation groups containing 9 or more samples, the following con-
trol limits are assumed (Shenk et al., 1989; Shenk and Westerhaus,
1996):

Limit Control SEP) = 1.30 x SEC (standard error of calibration).
Limit Control bias = £0.60 x SEC (standard error of calibration).

3. Results and discussion
3.1. Spectral features

Typical log(1/R) spectra for bunches and berries, together with
the most relevant absorption bands, are shown in Fig. 1. In the
spectral region studied, spectra for bunches and berries displayed
very similar behavior. The effect of derivatives was most apparent
with the first derivative of a spectrum, which was able to separate
overlapping absorption bands, displaying more clearly certain
characteristic absorbance peaks.

For bunches and berry samples, three peaks were identified in
the visible region of the spectrum, at 430, 494 and 676 nm, respec-
tively; these are indicative of the presence of red pigments (carote-
noids and anthocyanins) and of abundant chlorophyll a and b
(Strayer, 1995; McGlone and Kawano, 1998; McGlone et al., 2002).

In the near-infrared region, the spectrum was dominated by a
sugar-related absorption band at around 1200 nm region (Wil-
liams, 2001). Water-related absorption bands were also found at
around 950 and 1460 nm, which are related to the third overtone
of O-H, as is usually the case for fruits and vegetables, particularly
grapes which 70-80% water (Murray, 1987; McGlone and Kawano,
1998; Williams, 2001).

3.2. Population characterization

Statistical analysis of calibration sample sets, i.e., data ranges,
means and standard deviations (SD) and coefficients of variation
(CV) are shown in Tables 2 and 3. Samples were collected over
the critical months to check for SSC (15.3-58.6 °Brix), for titrable
acidity (0.2-11.7 g/l tartaric acid) and for tartaric acid (4.9-
15.5 g/l tartaric acid) variations in the berry.

A key feature of the sample set is that it contained data from
wine grapes sampled at different stages of ripening; this would ac-
count for the high coefficient of variation (CV) values recorded,
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Statistical analysis of the calibration and prediction sample sets, i.e., data range, mean

and standard deviation (SD) and coefficient of variation (CV).
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Parameter Item Calibration set Validation set
(n=88) (n=20)
Soluble solid content Range 15.30-58.60 16.40-25.90
(°Brix) Mean 24.66 20.53
SD 8.00 2.33
CV (%) 32.44 11.34
Reducing-sugar content Range 126.50-586.40 156.1-269.0
(gl Mean 246.80 203.31
SD 79.58 27.7
CV (%) 32.24 13.62
pH-value Range 2.90-4.60 2.90-3.80
Mean 3.58 3.39
SD 0.34 0.27
CV (%) 9.45 7.96
Titrable acidity (g/l Range 0.20-11.70 3.50-9.70
tartaric acid) Mean 4.55 5.45
SD 1.43 1.84
CV (%) 31.53 33.76
Tartaric acid (g/l tartaric ~ Range 4.90-15.50 6.00-12.20
acid) Mean 7.39 8.00
SD 1.62 1.76
CV (%) 21.91 22.00
Malic acid (g/l malic acid) Range 0.10-7.20 0.30-2.00
Mean 0.85 0.78
SD 1.04 0.44
CV (%) 122.35 56.41

1380

1580

380 580 780 980 1180
Wavelength (nm)

Fig. 1. Typical log(1/R) and D1 log(1/T) spectra for grape bunches and berries.

Table 2

Statistical analysis of calibration sample sets, i.e., data ranges, means and standard
deviations (SD) and coefficients of variation (CV).

Parameter Item
Number Range Mean Standard CV (%)
deviation
Soluble solid 108 15.30- 23.86  7.46 31.29
content (°Brix) 58.60
Reducing-sugar 108 126.50- 238.69 75.11 31.47
content (g/1) 586.40
pH-value 108 2.90- 354 034 9.51
4.60
Titrable acidity (g/l 108 0.20- 4.75 1.56 32.94
tartaric acid) 11.70
Tartaric acid (g/1 108 4.90- 7.53 1.65 21.97
tartaric acid) 15.50
Malic acid (g/l malic 108 0.10- 0.84 0.95 112.53
acid) 7.20

particularly for soluble solid content, reducing-sugar content, titra-
ble acidity, tartaric acid and malic acid contents.

The broad range of values recorded for SSC (15.30-58.60 °Brix)
was due to the fact that sampling was carried out throughout rip-
ening, which is characterized, amongst other things, by accumula-
tion of sugars in the grape (Lépez et al., 2007). The highest values
were found for over-ripe samples which were over-ripe and were
to be used for drying into raisins.

Variations in acidity-related parameters (titrable acidity, tar-
taric and malic acid content) were due to a decline in grape acidity
during ripening, as a result of the consumption of these two pre-
dominant acids during fruit respiration (Peynaud, 1996).

It should be stressed that tartaric acid content varied within
narrow limits. Absolute content underwent virtually no change

during ripening, although concentrations declined as the grape
gained weight. At the end of ripening, tartaric acid content may
diminish due to combustion and precipitation as potassium bitar-
trate (Alexiandre and Alvarez, 2003).

By contrast, malic acid levels fell steadily throughout ripening,
displaying a more marked decline when external temperatures
were higher (Lopez et al., 2009). The lowest values for malic acid
were therefore recorded at the end of ripening, and the highest val-
ues were found in the initial samples.

3.3. Calibration development

3.3.1. Sweetness-related parameters

The best calibration models obtained using the global set
(n=108) for the prediction of SSC and reducing-sugar content
according to the spectral range and derivate treatment used, for
bunches, berries and musts are shown in Table 4.

The equation displaying the greatest predictive capacity for SSC
in bunches was that obtained over the broadest spectral range, i.e.,
380-1650 nm, with statistical values of r* = 0.89, SECV = 1.41 °Brix
and RPD = 2.92. The predictive capacity of this equation was higher
to that of the equation obtained with grape must (RPD = 2.64) and
lower than that recorded using berries (RPD = 3.34). Results for
berries were similar to findings reported by Larrain et al. (2008):
2 =0.91, RMSEP = 1.24 °Brix and RPD = 3.40.

It should be stressed that although the statistics obtained using
“bunch analysis” were similar to those recorded using traditional
NIRS presentation modes (berries and must), the overall equation
presented a coefficient of determination (0.89) that enabled sam-
ples to be classed with total accuracy due to the excellence predic-
tive capacity of the model (Williams, 2001). This was achieved
using a rapid, non-destructive sensor, and with no need for sample
processing, thus providing the wine industry with an instant re-
sponse and enabling grape harvesting to be started at the optimum
time, as well as allowing musts to be processed selectively depend-
ing on raw material characteristics assessed without prior
processing.
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Table 4

Calibration statistics for the equations obtained for predicting soluble solid content (SSC) and reducing-sugar content for the different sample presentations and spectral ranges

studied (calibration set, n = 108 samples).

Parameter Sample Spectral range (nm) Mathematic Mean® SD®  SEC® R?*¢  SECve r*f  RPD® CV (%)
presentation treatment
SSC (°Brix) Bunch 380-1650 2,10,5,1 22.42 412 1.03 094 141 089 292 6.29'
780-1650 2,5,5, 22.51 3.83 1.03 0.93 152 085 253 6.73
1100-1650 1, 10,5, 1 23.44 7.27 190 0.93 229 090 3.18 9.75
Berry 1100-1650 1,10, 5,1 22.66 477 1.07 0.95 143 091 334 6.31
Must 380-1650 1,551 22.81 4.81 126 0.93 182 0.86 264 7.98!
Reducing-sugar content (g/  Bunch 380-1650 2,551 227.09 5090 14.52 092 1997 0.85 2.55 8.79
1) 780-1650 1,551 22341 4738 11.76 094 1713 087 277 7.67
1100-1650 1,10, 5,1 22269 4762 1138 094 1895 0.84 2.51 8.51
Berry 1100-1650 2,10,5,1 221.69 51.17 9.16 0.97 13.10 093 3.91 591
Must 780-1650 2,551 22773 5093 2120 083 2639 073 193 11.59

o

Mean of the calibration set.

Standard deviation.

Standard error of calibration.

Coefficient of determination of calibration.

Standard error of cross-validation.

Coefficient of determination of cross-validation.

Ratio SD/SECV.

Coefficient of variation.

Best equation.

The best of the best equations for each sample presentation.

n o

- - T W@ o, o0

For reducing-sugar content, the equation displaying the great-
est predictive capacity in bunches was obtained over the range
780-1650 mm, yielding statistical values of r?=0.87, SECV=
17.13 g/l and RPD =2.77, i.e., lower to those obtained for berry
samples (? = 0.93, SECV = 13.10 g/l and RPD =3.91) and higher to
those obtained for must samples (r* = 0.73, SECV =26.39 g/l and
RPD = 1.93).

No published studies address the direct measurement of reduc-
ing-sugar content in grapes. Fernandez-Novales et al. (2009) re-
ported a greater predictive capacity in musts (*=0.98,
SECV =13.62 g/l and RPD =6.57), although their results are not
wholly comparable, since they used a set comprising not only re-
cently-pressed grape musts - as was the case here - but also fer-
menting musts and finished wines, and thus were able to use a
more varied calibration set.

3.3.2. Acidity-related parameters

For pH-value, the best statistics (*=0.69, SECV=0.19 and
RPD = 1.81) for bunch analysis were obtained with the second der-
ivate treatment (math treatment 2, 10, 5, 1) in the spectral range
380-1650 nm (Table 5). The value obtained for r* (0.69) would,
according to the guidelines indicated by Williams (2001), enable
the classification of musts obtained from these grapes into three
categories (high, medium and low pH-value), thus allowing musts
to be adjusted prior to fermentation.

Interestingly, bunch analysis yielded better results than the
other presentation modes for pH-value (RPD = 1.81), followed by
berry analysis (RPD = 1.66), and finally must analysis (RPD = 1.43).

The results obtained using bunch analysis, though more com-
plex and less uniform, matched those reported by Cozzolino et al.
(2004) (2 =0.72, RMSECV = 0.068 and RPD = 1.4) in the spectral
range 700-1100nm, and by Larrain et al. (2008) (r*=0.74,
RMSEP = 0.15 and RPD = 2.2) working in the spectral range 640-
1300 nm, in both cases with berries.

This study also measured other acidity-related parameters:
titrable acidity, tartaric acid and malic acid content. The results
are shown in Table 5. Measurement of acidity-related parameters
in intact fruit is notoriously difficult (Flores et al., 2009); nonethe-
less, the models developed for these three parameters suggested
that NIRS technology may be used for screening purposes, to dis-
tinguish between low and high acidity, as indicated by the values

obtained for the determination coefficient (*=0.45 for titrable
acidity; r? = 0.49 for tartaric and malic acids) (Williams, 2001). It
is also important to note that the best equations for titrable acidity
(r*=0.45 and SECV =1.16 g/l) and tartaric acid content (r* = 0.49
and SECV =1.20¢g/l) were obtained using bunch analysis rather
than the other presentation modes. Although better results were
obtained for malic acid content using berry analysis (r*=0.49
and SECV = 0.68 g/1), the statistics obtained for bunch analysis indi-
cated a similar predictive capacity (r* = 0.41 and SECV =0.74 g/1).
Other authors measured total acidity (as the sum of tartaric and
malic acid contents) in red grape berries using a non-linear ap-
proach and obtained higher predictive ability (*=0.77 and
SECV = 1.30 g/I) (Chauchard et al., 2004).

3.4. External validation

The aim was, in the first instance, to validate the best calibra-
tion models using a sample set not included in the calibration,
but similar to the calibration set. Validations of the best calibration
models obtained were performed using sets comprising 20 sam-
ples (Table 3). Although several authors have reported that the
SECV gives a realistic estimate of the error prediction of samples
not included in the calibration (Meuret et al.,, 1993; Shenk and
Westerhaus, 1996; Martens and Dardenne, 1998), this step is rec-
ommended to obtain an independent measurement of the equa-
tion’s accuracy, expressed as SEP, ie. standard error of
performance (Windham et al., 1989).

Only the calibrations that showed a predictive ability that could
be considered as good were externally validated, i.e., those calibra-
tions developed for the prediction of SSC, reducing sugars and pH
(Table 6). For the rest of parameters related to acidity and due to
the lower values of the statistics obtained, it was not considered
appropriate at their development status, their validation.

On examining Table 6, it can be observed that the values ob-
tained for the statistics SECV and SEP are very similar for the three
parameters studied, which confirms that it is correct to use the
SECV as an estimator of the SEP. This aspect is especially important
when it is a case of obtaining calibration equations from groups
with a reduced number of samples, which it does apply to the pres-
ent case, as small number of samples are involved in the calibra-
tion and validation of equations. Moreover, using the monitoring
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Table 5

163

Calibration statistics for the equations obtained for predicting pH-value, titrable acidity, tartaric acid and malic acid contents for the different sample presentations and spectral

ranges studied (calibration set n = 108 samples).

Parameter Sample Spectral range Mathematic Mean® SD® SECC R4 SECve ' RPD® CV (%)
presentation (nm) treatment
pH-value Bunch 380-1650 2,10,5,1 3.54 034 0.15 0.78 0.19 0.69 1.81 5.26!
780-1650 2,10,5,1 3.54 034 0.17 0.75 0.19 0.68 1.77 5.38
1100-1650 1,10, 5,1 3.54 034 0.19 066 0.21 0.63 1.63 5.81
Berry 380-1650 1,551 3.54 034 0.19 068 0.20 0.64 1.66 5.75
Must 780-1650 1, 10,5, 1 3.54 034 022 057 0.24 049 143 6.66’
Titrable acidity (g/l tartaric Bunch 380-1650 1,551 4.75 156 096 0.62 1.16 045 1.35 24.63!
acid) 780-1650 1, 10,5, 1 475 156 1.05 054 1.21 040 1.29 25.65
1100-1650 1,10,5, 1 4.75 156 1.12 048 1.28 032 1.35 27.21
Berry 380-1650 1,551 4.75 156 1.18 043 1.29 033 1.21 27.16
Must 780-1650 1,551 4.75 156 122 020 1.26 0.18 1.24 26.810
Tartaric acid (g/ tartaric acid) Bunch 380-1650 2,10,5,1 7.53 1.65 097 066 1.20 049 1.38 16.02!
780-1650 2,10,5,1 7.53 1.65 1.04 060 1.22 047 1.36 16.26
1100-1650 1,551 7.53 1.65 1.11 055 1.31 039 1.26 17.52
Berry 380-1650 2,10,5,1 7.53 165 1.02 062 134 034 1.23 17.85'
Must 1100-1650 2,10,5,1 7.53 165 138 0.02 1389 001 1.19 18.83
Malic acid (g/l malic acid) Bunch 380-1650 2,551 0.84 095 051 071 0.74 041 1.28 88.42)
780-1650 2,551 0.84 095 065 053 0.80 031 1.19 95.45
1100-1650 2,551 0.84 095 0.72 043 0.85 021 1.11 101.92
Berry 380-1650 2,551 0.84 095 044 0.79 0.68 049 1.40 80.18'
Must 1100-1650 2,551 0.84 095 046 077 072 046 1.32 80.17
¢ Mean of the calibration set.
" Standard deviation.
¢ Standard error of calibration.
4 Coefficient of determination of calibration.
¢ Standard error of cross-validation.
f Coefficient of determination of cross-validation.
& Ratio SD/SECV.
" Coefficient of variation.
i The best of the best equations for each sample presentation.
J Best equation.
Table 6
Main calibration and validation statistics and control limits for predicting soluble solid content (SSC), reducing-sugar content and pH.
Parameter Sample presentation Calibration Prediction Control limits
R® SEC® 2 SECV4 2 SEP! SEP) Bias SEP() Bias
SSC (°Brix) Bunch 0.96 1.04 0.91 1.53 0.57 1.63 1.69 0.05 1.35 +0.62
Reducing-sugar content (g/1) Bunch 0.93 12.96 0.87 17.40 0.61 17.94 17.69 -5.36 16.85 +7.78
pH-value Bunch 0.90 0.10 0.79 0.15 0.51 0.19 0.19 —0.01 0.13 +0.06

¢ Coefficient of determination of calibration.
Standard error of calibration.

Coefficient of determination of cross-validation.
Standard error of cross-validation.

Coefficient of determination of prediction.
Standard error of prediction.

b
c
d
e
f
& Standard error of prediction bias-corrected.

procedure proposed by Shenk et al. (1989), for the three quality
parameters studied, it is important to emphasize that the SEP,
values are close to the confidence limits and the bias are below
the confidence limits, showing that the three NIRS equations can
be considered as a first trial to develop accurate predictions using
the bunch as sample presentation mode.

3.5. Effective wavelengths for predicting soluble solid content,
reducing-sugar content and pH-value

The loading plots corresponding to the best models obtained for
predicting soluble solid content, reducing-sugar content and pH-
value are shown in Fig. 2. These plots show the areas across the
spectral range where variance has influenced computing of the
model to a greater or lesser degree, and the direction (positive or
negative).

For the prediction of soluble solid content in grapes, representa-
tion of the four latent variables (LV) used in constructing the cali-
bration equation shows that the areas of the spectrum exerting
greatest weight on model fitting were 728, 948, 976, 1138 and
1384 nm, related to the absorption of glucids and water (Fig. 2).
The absorption around 948 nm was also relevant for reducing-su-
gar content (Fernandez-Novales et al., 2008), while 976 nm was re-
lated to the second overtone of O-H in sugars (Osborne et al.,
1993).

For the prediction of reducing-sugar content, the wavelengths
exerting greatest weight were 720, 948, 982, 1034, 1138, 1284
and 1384 nm, also associated with glucid and water absorption;
their influence was either positive or negative, depending on the
latent variable in question. The wavelength at around 950 nm
was relevant for measuring reducing-sugar content, as reported
by Fernandez-Novales et al. (2008, 2009). Absorption at around
960 nm was also related to the third overtone of O-H of water
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Fig. 2. X-Loading weights for soluble solid content and reducing-sugar content in
berries and for pH-value in bunches.

(Williams, 2001), and the absorption at around 975 nm with solu-
ble solid content (Shao and He, 2007).

For the prediction of pH-value, the wavelengths exerting great-
est weight were 768 nm, associated with C-H stretch fourth over-
tones, 986 nm associated to the second overtone of O-H in sugars,
1152 nm associated with C-H second overtones, and 1330, 1376
and 1418 nm associated with water absorption (Osborne et al.,
1993).

4. Conclusions

These results suggest that NIRS is a very promising and useful
sensor for the non-destructive quantification of chemical changes
taking place during on-vine ripening, and for deciding on the opti-
mum time for harvesting.

It must be highlighted that the results obtained here with the
analysis of grapes in bunch form, requiring no previous sample
preparation, should be considered a first step in the tuning of NIRS

technology for on-site and on-line control purposes, since it is the
form in which the grape grows, and in which it arrives at the win-
ery. Application of NIRS will enable increased sampling of each
batch produced, thus ensuring a more precise and accurate guaran-
tee of specific quality. As a result, rapid decisions can be taken
regarding the optimum harvesting time, and fruit arriving at the
winery can be swiftly streamed, allowing batches to be processed
separately depending on initial grape quality.
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Abstract: NIR spectroscopy was used as a non-destructive technique for the assessment of
chemical changes in the main internal quality properties of wine grapes (Vitis vinifera L.)
during on-vine ripening and at harvest. A total of 363 samples from 25 white and red grape
varieties were used to construct quality-prediction models based on reference data and on
NIR spectral data obtained using a commercially-available diode-array spectrophotometer
(380-1,700 nm). The feasibility of testing bunches of intact grapes was investigated and
compared with the more traditional must-based method. Two regression approaches
(MPLS and LOCAL algorithms) were tested for the quantification of changes in soluble
solid content (SSC), reducing sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid, malic
acid and potassium content. Cross-validation results indicated that NIRS technology
provided excellent precision for sugar-related parameters (r* = 0.94 for SSC and reducing
sugar content) and good precision for acidity-related parameters (r* ranging between 0.73
and 0.87) for the bunch-analysis mode assayed using MPLS regression. At validation level,
comparison of LOCAL and MPLS algorithms showed that the non-linear strategy
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improved the predictive capacity of the models for all study parameters, with particularly
good results for acidity-related parameters and potassium content.

Keywords: NIR spectroscopy; quality parameters; on-vine; bunch analysis

1. Introduction

The achievement of high quality standards in modern wine production depends on harvesting grapes
at the optimum stage of ripeness [1]. By determining the right moment for harvesting, winemakers can
ensure the best possible wine for any given year or conditions. For this purpose, it is essential to
measure a number of grape quality parameters, including soluble solid content, reducing-sugar content,
titratable acidity, pH-value, tartaric acid and malic acid contents and sensory attributes [2].

Flanzy [3] has noted that grape organic-acid content determines wine acidity, and also governs the
stability, color and acceptability of the final product, since a wine with the right amount of acidity
lingers longer on the palate. At the same time, accurate grape-quality measurements enable wineries to
stream fruit for crushing and blending, thus maximizing the profitability of their production [4].

Existing analytical methods for the measurement of grape and wine composition do not meet the
requirements of modern wine production in a global market, where there is a clear need for fast,
accurate, simultaneous and non-destructive measurement of quality parameters both in the raw
material and in the finished product [5-7].

Conventional laboratory techniques for measuring different quality characteristics in grapes and
wines are tedious, time-consuming and technically demanding, and thus constitute a barrier to the
widespread uptake and use of quality descriptors by the grape and wine industry [8].

Because certain variables change in the course of ripening, there is an evident need for non-invasive,
objective methods of constantly monitoring the ripening process [9]. These methods can also be used
to separate grapes of different qualities at harvest, thus increasing the economic value of the harvest as
a whole through product differentiation [10].

The potential of NIRS technology as a non-destructive method for the quantitative characterization
of grape quality parameters, using either grape berries or must, has been amply demonstrated [6,10-15].
However, all these studies have required a certain amount of data processing prior to analysis. The
authors have thus failed to exploit one of the major advantages of NIRS: the fact that it requires no
sample preparation, and is therefore very fast.

Although Gonzdez-Caballero [7] have addressed the use of NIR spectroscopy models for predicting
SSC, reducing sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid levels and malic acid content in
whole grapes using a spectral range of up to 1,700 nm, the authors stress that the results obtained when
analyzing grapes in bunch form should only be considered a first step in the fine-tuning of NIRS
technology for on-site control purposes, and that the expectations aroused by NIRS technology for
quality control during the ripening process in intact grapes need to be confirmed by increasing the
sample set, with a view to improving the specificity, accuracy and robustness of the calibrations
obtained.
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In practice, however, when new sample groups are included in the calibration set, robustness tends
to be increased at the expense of accuracy [16]. One way of overcoming this problem is to develop
specific calibrations for small groups of similar samples within the product domain [17]. The method
used, known as local regression, combines the advantages of global calibrations obtained using a
sample set large enough to ensure coverage of extensive product variation with the accuracy provided
by specific calibrations [17].

Dambergs [12] reported improved accuracy in models to predict grape anthocyanin content and pH
when sample subsets were selected on the basis of vintage, grape variety and growing region, due to a
reduction of calibration non-linearity; in their view, the LOCAL algorithm appears to provide a
practical solution to developing robust models for the prediction of these parameters in grapes. They
note, however, that the models constructed using MPLS and LOCAL algorithms performed equally
well for measuring total soluble solid content.

The aim of this study was to develop accurate and robust NIRS models for measuring major internal
quality parameters in intact wine grapes (soluble solid content, reducing sugar content, pH-value,
titratable acidity, tartaric acid, malic acid, and potassium content) during ripening and at harvest,
regardless of growing season or variety, with a view to enabling growers to routinely use NIRS
technology under field conditions to predict more precisely the timing of their harvest operations, and
thus ensure the highest possible grape and wine quality.

2. Material and Methods
2.1. Grape Sampling During Ripening

The sample set for all the parameters tested, except for potassium content, comprised 363 samples
of 25 different white and red wine grape varieties (Vitis vinifera L.). Grape bunches sourced from
experimental vineyards at the Agricultural Research Training Centre at Cabra, near Cordoba (Spain),
were harvested in July, August and September in 2006, 2007 and 2008. Grape samples were collected
every seven days throughout the study. On arrival at the laboratory, grapes were promptly placed in
refrigerated storage at 0 <C and 95% relative humidity. All samples were allowed to stabilize at room
temperature (20 <C) prior to Vis—NIR spectral analysis.

2.2. Spectrum Collection

Spectra were collected using a Zeiss CORONA portable and non-contact diode-array spectrometer
(model CORONA 45VIS/NIR, Carl Zeiss, Inc., Thornwood, NY, USA) equipped with the turnstep
module (revolving plate) and a 20-cm-diameter Petri dish to hold the samples, working in reflectance
mode in the spectral range 380-1,700 nm, every 2 nm. The measurement distance from the source of
light to the sample was 13 mm.

Samples were presented to the instrument in two modes. Spectra were first obtained for intact
bunches of grapes. Berries were then passed through a hand-operated food mincer (LI 240, Sammic,
SL, Azpeitia, Guiplecoa, Spain) which enabled constant pressure to be maintained during juice
extraction with minimal seed and skin shearing. The must was then centrifuged at 4,000 rpm for
10 min (Centronic 7000577, Selecta, Barcelona, Spain) to remove suspended solids, and the
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supernatant was used for NIR spectroscopy purposes. A folded-transmission gold reflector cup,
diameter 3.75 cm, was used with a pathlength of 0.1 mm.

Eight spectra were captured per sample for each sample presentation mode, and the average of the
eight was used in calculations. The signal was captured using CORA software version 3.2.2 (Carl
Zeiss, Inc., Thornwood, NY, USA), and subsequently pretreated using the Unscrambler version 9.1
program (CAMO, ASA, Oslo, Norway).

2.3. Reference Data Analysis

For each sample, reference data were obtained for SSC, reducing sugar content, pH-value, titratable
acidity, tartaric acid, malic acid and potassium content. SSC (“Brix), reducing sugar content, must
pH-value, titratable acidity, and tartaric and malic acid contents were measured as indicated by
Gonzdez-Caballero [7]. Potassium content was measured using a CORNING 410 flame photometer
(Ciba Corning Diagnostics Limited, Halstead, UK) as previously described by the Spanish Ministry of
Agriculture, Fisheries and Food [18]. Results were expressed as milligrams per liter.

2.4. Calibration and Validation Sets

The sample set, except for potassium cation, comprised all the available samples (363 samples;
25 varieties) picked during ripening: 108 samples collected in 2006, 120 samples in 2007, and 135
samples in 2008. After eliminating as outliers (n = 2 samples for 2006; n = 4 samples for 2007;
n = 13 samples for 2008) those grapes considered over-ripe and thus displaying high sugar content, the
initial sample set was divided in two subsets: 251 samples (73% of the total) were used to construct
calibration models (calibration set), and the remaining 93 samples (27%), all picked in 2008, were
used for external validation (validation set). It should be stressed that the calibration set contained all
available samples from 2006 (106 samples) and 2007 (116 samples), together with 29 samples from
2008. These sets were used to develop and subsequently validate models to predict SSC, reducing
sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid, and malic acid. The calibration and validation
sets used to predict potassium content contained only samples from 2008: 104 (80%) for calibration
and 44 (20%) for external validation. In all cases, samples were selected solely on the basis of spectral
data, following Shenk and Westerhaus [19], using the CENTER algorithm included in the WinlISI 11
software package version 1.50 (Infrasoft International, Port Matilda, PA, USA) prior to developing
NIRS calibrations, in order to determine the structure and spectral variability of the study population.
This algorithm was applied over the samples belonged to 2008 season.

2.5. Chemometric Data Treatment

The WinISI 11 software package version 1.50 was used for the chemometric treatment of data [20].
Prior to model development using the two regression algorithms (MPLS and LOCAL), different
pre-processing combinations were evaluated. As spectral treatments, standard normal variate plus
detrending [21] were used to remove multiplicative scatter interferences, and four derivative treatments
were tested (1,5,5,1; 2,5,5,1; 1,10,5,1 and 2,10,5,1), where the first number denotes the derivative
order, the second denotes the number of nanometers in the segment used to calculate the derivative,
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and the third and fourth numbers denote the number of data points over which running-average
smoothing was conducted [20,22].

First, quantitative calibrations were developed using the MPLS algorithm [23] for predicting
internal quality parameters using the bunch as presentation sample; the results were then compared
with the calibrations obtained for must. For cross-validation, the calibration set was partitioned into
4 groups; each group was then validated using a calibration developed on the other samples in order to
select the optimal number of factors and to avoid overfitting.

The LOCAL algorithm [17] was then used to predict the same quality parameters but using only the
bunch as sample presentation, since this is how the winery industry receives the raw material. The
LOCAL algorithm operates by searching and selecting from a library (based on the training set) the
samples most spectrally similar to the sample to be predicted. The selected samples are used to develop
a specific (local) calibration using a modified PLS regression for the prediction of the unknown
sample. Selection is based on the coefficient of correlation between the spectrum of the sample to be
predicted and each of the sample spectra belonging to the spectral library; those samples displaying the
highest correlation are selected.

Different parameters have to be evaluated in order to optimize the LOCAL algorithm [24,25]. In the
present study, for each dataset, an optimization design was set up by varying the number of calibration
samples (k) from 25 to 150 in steps of 25, but including 110, for predicting SSC, reducing sugar
content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid, malic acid; and from 25 to 75 in steps of 25 for
predicting potassium content in bunches; the number of PLS terms (I) was varied from 14 to 16 in
steps of 1, where the number of predicted values corresponding to the first PLS terms discarded was 4.
Finally, the minimum number of samples used for each calibration was set to 15.

For both algorithms, the following spectral regions were tested for calibration purposes:
380-1,650 nm (the highest spectral range with useful information covering the VIS + NIR regions);
780-1,650 nm (the highest spectral range covering the NIR region and including the very near infrared
region) and 1,100-1,650 nm (including only the strict near-infrared region). In order to eliminate noise
at the end of the spectral range, the region between 1,650-1,700 nm was discarded.

Mahalanobis distance statistics, Hgiobal and Hneighoour, Were computed from the principal components
of the selected samples to check the accuracy of predictions [17,26]. The effect of the different settings
on the performance of MPLS and LOCAL was evaluated by comparing the standard error of prediction
(SEP), the coefficient of regression for the external validation (r?), the bias, and the standard error of
prediction corrected for bias or SEP(c).

3. Results and Discussion
3.1. Chemical Composition

During ripening, the study parameters covered a relatively wide range, due to the constant changing
of sample matrices. Changes in chemical composition are shown in Table 1, which also indicates the
number of samples in the calibration and validation sets following application of the CENTER
algorithm, together with mean, standard deviation (SD), and coefficient of variation (CV) values.
Samples were collected over the critical months to check for variations in SSC (10.60-58.60 Brix),



Sensors 2011, 11

6114

titratable acidity (0.20-20.50 g¢/L tartaric acid) and tartaric acid (4.90-18.60 g¢/L tartaric acid) in

the berry.

Table 1. Statistical analysis of calibration and validation sets: data range, mean and
standard deviation (SD) and coefficient of variation (CV).

Calibration Set

Validation Set

Parameter Item (n =251 Except (n =93, Except
Potassium, n =104)  Potassium, n = 44)
Soluble solid content (Brix) Range 10.60-58.60 11.80-27.50
Mean 20.49 19.88
SD 5.84 3.77
CV (%) 28.51 18.96
Reducing sugar content (g/L) Range 81.50-586.40 114.30-287.00
Mean 198.39 203.88
SD 64.95 41.58
CV (%) 32.74 20.40
pH-value Range 2.48-4.60 2.60-3.80
Mean 3.35 3.33
SD 0.34 0.25
CV (%) 10.19 7.60
Titratable acidity (g/L tartaric acid) Range 0.20-20.50 3.40-19.10
Mean 6.72 6.42
SD 3.52 3.07
CV (%) 52.29 47.79
Tartaric acid (g/L tartaric acid) Range 4.90-18.60 7.30-15.70
Mean 9.48 9.74
SD 2.80 1.96
CV (%) 29.53 20.14
Malic acid (g/L malic acid) Range 0.10-14.50 0.30-13.10
Mean 2.33 2.74
SD 2.32 2.51
CV (%) 99.71 91.85
K (mg/L) Range 841.00-2,737.00 938.00-2,522.00
Mean 1,692.28 1,675.99
SD 401.12 340.02
CV (%) 23.70 20.29

The sample set was highly variable, since it contained data from grapes sampled at different stages
of ripening over three years; this accounts to a large extent for the high CV values recorded,
particularly for SSC, reducing sugar content, titratable acidity, tartaric acid, malic acid and potassium
content (Table 1). The results confirm the suitability of this method for selecting the validation set,
since calibration and validation set displayed similar values for mean, SD, range and CV for all
parameters studied, and the ranges for the validation set lay within the range recorded for the

calibration set.
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During veraison and until ripening, there is a progressive decline in malic, and to a lesser extent in
tartaric acid levels. Flanzy [3] notes that tartaric acid is mostly formed in growing organs and cannot
be metabolized except at temperatures over 35 <C. Since temperatures are highest at the end of
ripening, it is at this stage when the lowest tartaric acid levels are recorded. Malic acid is synthesized
following the combustion of sugars in chlorophyll-containing tissues. Unlike tartaric acid, it is
unstable, and is metabolized during ripening, leading to low levels at harvest.

Potassium is the major mineral cation in grapes and plays a major role in the neutralization of
tartaric and malic acid in the berries, thereby affecting the grape’s acid profile [27,28]. Potassium
directly determines the pH not only of wine but also of must [29]. It is present in wines mainly as
potassium bitartrate, an unstable compound that can precipitate at cool temperatures as a crystalline
deposit [30].

3.2. Calibration Development using MPLS Regression and NIR Spectra
3.2.1. Prediction of Sugar-Related Quality Parameters in Grapes

Table 2 shows the best calibration models obtained using the global set (n = 251) for the prediction
of SSC and reducing sugar content according to the spectral range and derivative treatment used, for
bunches and musts, using the MPLS algorithm.

The equation displaying the greatest predictive capacity for SSC in bunches was that obtained over
the broadest spectral range, i.e., 380—1,650 nm, with statistical values of r* = 0.94; SECV = 1.00 Brix;
RPD = 4.12; CV =5.08%. The predictive capacity of this equation was slightly poorer than that of the
equation obtained with grape must (RPD = 4.29; CV = 4.81%). However, both models displayed
excellent predictive capacity in term of the criteria outlined by Williams [31], who suggest than an r?
value greater than 0.9 and RPD values greater than 3 indicate excellent quantitative information.

For reducing sugar content, the equation displaying the greatest predictive capacity in bunches was
obtained over the range 780-1,650 mm, yielding statistical values for r?, SECV and RPD slightly
higher than those obtained for must samples. The RPD value (3.95) together with the r* value (0.94)
for bunches demonstrated the robustness and power of the calibration models.

No previously-published studies address the direct measurement of SSC in bunches, and values
reported for measurements in berries tend to be lower than those obtained here; Larram [13], for
example, recorded an RPD value of 3.40. Kemps [10] reported a RPD value of 5.05 when measuring
sugar concentrations in grape berries.

The literature contains only one report evaluating the use of NIRS to measure internal sugar-related
quality parameters in grape bunches [7]. The results obtained for SSC (r? = 0.89; SECV = 1.41 Brix;
RPD = 2.92) and reducing sugar content (r* = 0.87; SECV = 17.13 g/L; RPD = 2.77) were lower than
those recorded here, confirming the need to work with broad-based sample sets which reflect
existing variability, with a view to increasing model robustness and precision. Williams [31] and
Pé&ez-Mar n [32] highlight the importance of both sample set size and sample distribution within the
calibration set, noting that sample sets for calibration should ideally ensure uniform distribution of
composition across the range of the study parameter in question.
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Table 2. Calibration statistics for the models obtained for predicting soluble solid content
(SSC), reducing sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid, malic acid and
potassium content for the different sample presentations and spectral ranges studied
(calibration set, n = 251 samples except for potassium cation, n = 104) using MPLS

regression.
Spectral .
ample Mathematic 1 ) 3 o2 5 s ; 8
Parameter i ange ean SD SEC® R SECV’ r RPD"’ CV(%)
Presentation (nm) Treatment

Bunch 380-1,650 2,551 19.71 4.13 0.74 097 100 094 412 508

Must 780-1,650 1,10,51 19.92 411 086 096 096 095 429 481*

Reducing Bunch 780-1,650 2,551 191.72 5380 10.76 0.96 13.63 0.94 395 7.11*
sugar content

(g/L)

pH-value

SSC (Brix)

Must 380-1,650 255,1 19548 51.14 1200 094 1536 091 333 7.86

Bunch 380-1,650 1,10,5,1 3.34 0.33 010 091 012 087 273 3.60*
Must 380-1,650 1,5,5,1 3.36 0.34 020 065 021 060 158 6.39
Titratable Bunch 380-1,650 1,10,5,1 6.11 2.57 096 086 107 0.83 240 17.49*
acidity (g/L
tartaric acid)
Tartaric acid Bunch 380-1,650 1,10,5.1 9.20 2.49 108 081 118 078 211 12.78*
(g/L tartaric

Must 380-1,650 1,551 5.94 2.48 082 089 111 080 224 1862

Must 380-1,650 15,51 8.90 2.36 121 074 128 071 185 1435

acid)

Malic acid Bunch 380-1,650 2,55,1 1.86 1.57 068 082 081 073 194 4348

(g9/L malic

acid) Must 380-1,650 2,10,5.1 1.85 1.57 056 087 074 078 213 39.69*
Bunch 380-1,650 1,551 163435 32474 193.06 0.65 24226 0.44 134 14.82*

K (mg/L)

Must 380-1,650 1551 1,676.75 319.49 24297 042 25894 035 123 1544

2 4

! mean of the calibration set; % standard deviation; ® standard error of calibration; * coefficient of

determination of calibration; ° standard error of cross validation; ® r?: coefficient of determination of cross
validation; ’ ratio SD/SECV; ® coefficient of variation; * best equation.

3.2.2. Prediction of Acidity-Related Quality Parameters in Grapes

For pH-value, the best statistics (r* = 0.87; SECV = 0.12; RPD = 2.73) for bunch analysis were
obtained with the first derivative treatment in the spectral range 380-1,650 nm (Table 2). The value
obtained for r? (0.87) would, according to the guidelines put forward by Williams [31], provide
sufficiently good quantitative information to enable the classification of musts obtained from these
grapes, thus allowing musts to be adjusted prior to fermentation. Interestingly, bunch analysis yielded
better results than must presentation for pH-value: RPD = 2.73 and CV = 3.60% for bunch mode and
RPD =1.58 and CV = 6.39% for must presentation.

The results obtained using bunch analysis were better than those obtained by Gonzd&ez-Caballero [7]
(r* = 0.69; SECV = 0.19; RPD = 1.81), by Cozzolino [33] (RPD = 1.4) and by Larra [13] (RPD = 2.2);
in both these studies, samples were presented in berry form.

Models constructed to predict other acidity-related parameters in bunches (Table 2) may be
considered good, as indicated by the values obtained for the determination coefficient (r> = 0.83 for
titratable acidity; r* = 0.78 for tartaric acid; and r*> = 0.73 for malic acid) [31]. It should also be stressed
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that the best equations for titratable acidity (r* = 0.83; SECV = 1.07 g/L; RPD = 2.40) and tartaric acid
content (r> = 0.78; SECV = 1.18 g/L; RPD = 2.11) were obtained using bunch rather than must
analysis. Although better results were obtained for malic acid content using must analysis (r* = 0.78;
SECV = 0.74 g/L; RPD = 2.13), the statistics obtained for bunch analysis indicated a fairly similar
predictive capacity (r* = 0.73; SECV = 0.81 g/L; RPD = 1.94).

As was the case with sugar-related parameters, and due to an increase in the number and variability
of the samples in the calibration set, the models constructed here displayed greater predictive capacity
than those obtained by Gonzdez-Caballero [7] who, in a study of bunch presentation using a set of 108
samples, reported the following values: titratable acidity RPD = 1.35, CV = 24.63%; tartaric acid
content RPD = 1.38, CV = 16.02%; and malic acid content RPD = 1.28, CV = 88.42%.

3.2.3. Prediction of Potassium Content in Grapes

The predictive capacity of the models constructed to predict potassium content both in bunches and
in must was relatively poor. For bunch analysis, statistical values (r* = 0.44; SECV = 242.26 mg/L)
indicated that models were sufficient to distinguish between samples containing high and low levels of
potassium [31]. It should be noted that the calibration set available comprised only samples picked in
2008; it is therefore reasonable to assume that—as was the case with sugar-related and acidity-related
parameters—the predictive ability of the models could be improved by increasing the number of
samples and the variability of sample sets by using samples picked in successive years.

Potassium is the major mineral cation in grapes. Potassium levels thus influence the grape’s acid
profile and thus the final quality of the wine obtained. Simultaneous measurement of potassium levels
along with other internal quality parameters is therefore clearly of interest to the wine industry.

There are no previous reports on the use of NIR spectroscopy to measure potassium content in
grapes, even though information on crop nutrition is essential for winegrowers, enabling them to
adequately establish nutrient requirements and to fine-tune fertilizer rates. Sauvage [34], however,
have measured potassium levels in wine using this method (r* = 0.86; SECV = 79.00 mg/L).

3.3. Comparison of Grape Internal Quality Parameters using MPLS versus LOCAL Algorithms

The LOCAL algorithm was also used to predict internal quality parameters in bunches. The best
SEPc values obtained with the best mathematical treatments and spectral ranges over 21 runs (7 values
for k and 3 for 1) are shown in Figure 1. The lowest values for SEPc were achieved with the lowest
values for k. For application of the LOCAL strategy, only 25 samples were used to predict malic acid
and potassium content; 50 samples were used for SSC and reducing sugar content predictions, and
75 samples were used for pH, titratable acidity and tartaric acid. Samples were selected as being the
most representative of the calibration set, rather than using all the 251 samples or the 104 samples in
the case of potassium cation employed to construct the calibration model using MPLS regression.
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Figure 1. Best SEP. values for the prediction of quality parameters in intact grapes using
the LOCAL algorithm for the different selected samples values (k), PLS factors (1), the best
mathematic treatments developed and spectral ranges. (#-) 14 PLS factors; () 15 PLS
factors, (—+) 16 PLS factors).
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In most cases, the values selected for parameter | (number of PLS terms) had little influence on
SEPc values; marked differences being observed only for SSC and malic acid. The best results
achieved with the LOCAL algorithm were then compared with those obtained using MPLS regression
for the prediction of the 93-sample validation set except for the potassium cation (n = 44), using only
bunch analysis (Table 3).

It needs to point out that the sistematic procedure follows in this work is more favourable for the
LOCAL algorithm, since the tuning of LOCAL was done on the validation set, with 21 combinations
of parameters, being selected the one with best SEP, while the best MPLS model was chosen taking
into account the cross validation statistics and only the best model applied to the validation set.
Nevertheless, this systematic has been selected since the differences between the statistics obtained for
the MPLS models were no-relevant, and also taking into account that cross-validation statistics,
according to Shenk [23], give a realistic estimate of the error prediction of samples not included in the
calibration.

The results obtained using LOCAL were better than those achieved using MPLS regression, in
terms of both r? and SEPc, for total soluble solid content, reducing sugar content, pH, tartaric acid and
potassium content, although the improvement was only slight for reducing sugar and tartaric acid
content. For titratable acid and malic acid, application of the LOCAL algorithm improved model
precision but also prompted a slight increase in SEPc values.

The improvement in r? values achieved using the non-linear strategy ranged between 2% for both
tartaric acid and reducing sugar content and 41% for malic acid, while the improvement in SEPc
values ranged from 1.5% for tartaric acid to 22% for SSC. Shenk [35] suggest that application of the
LOCAL algorithm can improve the predictive capacity of models by 10-30%.

With regard to spectral range suitability, the best results using the LOCAL strategy were generally
obtained in the 780-1,650 nm range, except for malic acid content; by contrast, MPLS yielded the best
results for all parameters using a wider spectral range (380-1,650 nm), except for reducing sugar
content. The optimal number of PLS terms for the prediction of each parameter using the LOCAL
algorithm (Table 3) was always equal to or smaller than the optimal number using MPLS.
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Table 3. Validation statistics for the best models for predicting soluble solid content
(SSC), reducing sugar content, pH-value, titratable acidity, tartaric acid, malic acid and
potassium content using MPLS and LOCAL algorithms.

Mathematic ~ Spectral " ) . 53
Parameter Method . Factors SEP SEPc Bias r Slope
Treatment Region

SSC (Brix) MPLS 2,5,5,1 380-1,650 16 1.69 1.69 0.17 0.80 0.97

LOCAL (k = 50) 2,10,5,1 780-1,650 16 (—4) 1.33 1.32 0.24 0.88 0.96

Reducing sugar MPLS 2,55,1 780-1,650 16 16.67 1580 557 086 0.94

content (/L)  LOCAL (k = 50) 2,10,5,1 780-1,650 14(—4) 1640 1502  6.77 088 091

pH-value MPLS 1,10,5,1 380-1,650 16 017 017 0.02 058 0.84

LOCAL (k = 75) 1,5,5,1 780-1,650 15(—4) 0.15 0.5 0.02 066 1.11

Titratable MPLS 1,10,5,1 380-1,650 16 1.73 167 —049 048 0.85
acidity (g/L

e LOCAL (k = 75) 1,10,5,1 780-1,650 16 (—4) 1.87 1.80 054 066 097
tartaric acid)

Tartaric acid MPLS 1,10,5,1 380-1,650 16 1.60 1.49 0.60 0.46  0.88
(g/L tartaric

acid) LOCAL (k = 75) 1,5,5,1 780-1,650 14 (—4) 1.47 1.47 0.08 047 0.79

Malic acid (g/L MPLS 2,55,1 380-1,650 16 1.39 1.39 0.20 030 0.95

malicacid) ~ LOCAL (k = 25) 2,10,5,1 380-1,650 15(—4) 154 155 —0.02 051 0.89

K (mg/L) MPLS 1,5,5,1 380-1,650 14 300.23 301.15 -38.83 029 067

LOCAL (k = 25) 2,5,5,1 780-1,650 14 (—4) 28452 281.71 —69.02 0.39  0.80

! standard error of prediction; ? standard error of prediction bias-corrected; * coefficient of determination of
prediction.

4. Conclusions

The results obtained here when analyzing grapes in bunch form—a method that requires no
previous sample preparation—confirm that NIRS technology is well suited for evaluating internal
quality characteristics related to sugar content and acidity, for the non-destructive quantification of
chemical changes taking place during on-vine ripening, and for deciding on the optimum time for
harvesting. NIR technology additionally enables the classification of bunches in terms of low versus
and high potassium levels, using a very fast, non-destructive sensor.

The results also highlight the need to develop models using a database sufficiently large to reflect
the spectral variability that may be encountered during on-vine ripening. In comparison with MPLS
regression, the LOCAL algorithm proved to be a highly effective tool for improving the prediction of
internal quality parameters in intact grapes.
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Abstract This study evaluated the ability of near-infrared
(NIR) spectroscopy to characterise the behaviour of white
and red grapes during on-vine ripening, as a function of grape
position in the bunch (high, middle and low) and bunch
orientation (north, south, east and west) and to distinguish
between different ripening stages with a view to optimising
harvesting times depending on the grape variety and the type of
wine to be made. A total of 24 bunches of two wine-grape
varieties (cv. Pedro Ximénez and cv. Cabernet Sauvignon)
were labelled and analysed directly on the vine using a com-
mercially available handheld micro-electro-mechanical system
spectrophotometer (1,600-2,400 nm). Principal component
analysis was performed to study relationships between the
various configurations (grape position and bunch orientation),
ripening stages and spectral data. Results for the white-grape
variety showed that grapes high on the bunch behaved differ-
ently during ripening from those in central or low positions and
that east-facing bunches behaved differently from the rest. For
both varieties, analysis of bunch spectral characteristics
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enabled three stages of ripening to be distinguished: early,
middle and late. Subsequently, the ability of NIR technology
to classify wine grapes as a function of reducing-sugar content,
with a view to optimising harvest timing, was evaluated by
partial least squares discriminant analysis: 88% of white
grapes and 88% of red grapes were correctly classified while
over 79% of samples were correctly assigned to representative
groups. These results confirmed that NIR technology in the
spectral range 1,600-2,400 nm is an appropriate technique for
on-vine monitoring of the ripening process, enabling selective
harvesting depending on the type of wine to be made.

Keywords NIR spectroscopy - Wine grape - On-vine -
Ripening - Portable sensor

Introduction

The monitoring of bunch development and of within-bunch
variations in grape composition during on-vine ripening is
an essential part of ensuring high-quality wines; winemakers
nearly always identify uniform batches of good-quality fruit
as their main priority (Bramley 2005).

Since grape heterogeneity may influence final wine com-
position and quality, it should be carefully evaluated at harvest
(Kontoudakis et al. 2011). At any given date, the physiological
characteristics of grape berries in a vineyard may vary consid-
erably (Torchio et al. 2010).

It is equally important for winemakers to be aware of the
factors influencing harvest timing, many of which are beyond
their control. Among the major factors are weather conditions:
seasonal variations including heat waves and sudden heavy
rains can be extremely detrimental to plant health and may
lead to over-ripening, thus impairing final wine quality (Ruiz-
Hernandez 2001).
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At present, grape ripeness is mostly evaluated by labora-
tory analysis, using traditional physical/chemical methods to
test representative grape samples obtained at regular inter-
vals throughout the ripening period (Krstic et al. 2003; Iland
et al. 2004). Analysis is aimed primarily at measuring sugar
content, titratable acidity and malic acid content; secondary
measurements include pH, 100-berry weight and tartaric
acid content. The sample used has to be representative, i.e.
it should provide the results that would be obtained if the
whole plot were to be harvested at the same time (Blouin
and Guimberteau 2000). In order to ensure representativity,
measurements should be made on bunches selected alter-
nately from sunny and shady positions and on berries taken
from the outer and inner areas of the bunch (Moreno and
Peinado 2010). However, laboratory analysis is still some-
thing of a bottleneck for the proper estimation of grape
status, and there are a few published studies on variations
in grape composition within a single bunch, due largely to
data-collection constraints (Ben Ghozlen et al. 2010).

Visual inspection of bunches throughout ripening and up
until harvest shows that berry colour changes considerably as
a function of bunch position on the vine; even within a single
bunch, berry colour may vary substantially depending on the
degree of exposure to the sun (Blouin and Guimberteau 2000).
Moreover, sugar content is highest on grapes growing higher
on the bunch, close to the stalk, and gradually declines down
the bunch; acid content displays the reverse pattern (Hidalgo
2000).

Of the various analytical techniques available, near-
infrared (NIR) spectroscopy has shown considerable potential
for the non-destructive measurement of internal attributes and
ripeness in fruits (Nicolai et al. 2007; Sanchez and Pérez-
Marin 2011). Over the last few years, moreover, the develop-
ment of handheld near-infrared devices has enhanced the
potential of NIR spectroscopy for the in situ monitoring and
analysis of the fruit ripening process (Pérez-Marin et al. 2009;
Sanchez et al. 2011).

However, no published studies have yet focused on the
use of miniaturised, handheld, near-infrared devices based
on micro-electro-mechanical system (MEMS) technology in
grapes as a means of characterising variations in on-vine
ripening as a function of grape position and bunch orienta-
tion, with a view to optimising harvesting times and thus
enabling selective harvesting depending on the type of wine
to be made. This was the purpose of the present study.

Materials and Methods
Grape Sampling During Ripening

The experiment was carried out in 2008, in a vineyard belong-
ing to the Agricultural Research and Training Centre in Cabra
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(Cordoba, Spain). Two grape (Vitis vinifera L.) varieties were
selected: one white (cv. Pedro Ximénez) and one red (cv.
Cabernet Sauvignon), both grown under regulated deficit
irrigation. For each variety, two bunches were selected from
each of six selected vines, giving a total of 24 bunches (12
white and 12 red). Bunches were labelled and analysed by
NIR spectroscopy on the vine throughout the ripening process.
Spectrum collection started on 20 August. On-vine meas-
urements were made every 3 or 4 days (except for the
second measurement, which was made 6 days after the first)
until harvest (9 Sept); a total of six measurements were
made during the ripening process. NIR spectra were cap-
tured from samples taken from selected bunches using the
handheld MEMS spectrometer; bunches from adjacent vines
were then collected for physical-chemical analysis, in order
to provide reference values for the properties measured. On
arrival at the laboratory, grapes were promptly placed in
refrigerated storage at 0 °C and 95 % relative humidity. Prior
to each physical-chemical measurement, samples were
allowed to stabilise at laboratory temperature (25 °C).

Spectra Collection

Spectra were collected on grapes in reflectance mode (log 1/R)
using a handheld MEMS spectrometer (Phazir 2400, Polychro-
mix, Inc., Wilmington, MA, USA). The Phazir 2400 is an
integrated near-infrared handheld analyser that incorporates
all the essential components to deliver on-vine applications
(Geller and Ramani 2005). The spectrophotometer scans at
8-nm intervals (pixel resolution, 8 nm and optical resolution,
12 nm), across a range of NIR wavelengths from 1,600 to
2,400 nm. Sensor integration time is 600 ms.

Each of the twelve bunches selected for each variety was
divided into three areas (high, middle and low), and four
spectra were captured for each area to reflect orientation
(north, south, east and west).

Since measurements were made on the vine, sample
temperature was not controlled beforehand; mean tempera-
ture on measurement days ranged from 22 to 29 °C. Spectral
acquisition was performed in sunlight, i.e. no light-tight box
was used.

Reference Data Analysis

Immediately after sampling, berries from adjacent vines
were weighed on an electronic balance (0-320+0.0001 g;
model C600-SX, Cobos, Barcelona, Spain) to determine the
average 100-berry weight. Samples were then analysed for
soluble solids content, reducing-sugar content, pH value,
titratable acidity, tartaric acid and malic acid contents.

For this purpose, berries were passed through a hand-
operated food mincer, which enabled constant pressure to be
maintained during juice extraction with minimal seed and
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skin shearing. The must was then centrifuged (Centronic
7000577, Selecta, Barcelona, Spain) to remove suspended
solids. Soluble solids content (°Brix) were measured using
an Abbé-type refractometer (model B, Zeiss, Oberkochen,
Wiirt, Germany). Reducing sugar content was measured by
titration using an automatic titrator (Crison Micro TT 2050,
Crison, Alella, Barcelona, Spain), using a modification of
the Rebelein method (Rebelein 1971). Results were
expressed as grams per litre. Must pH value and titratable
acidity were measured using an automatic titrator (Crison
Micro TT 2050, Crison, Alella, Barcelona, Spain); titratable
acidity was measured by titration with 0.1 NaOH to an end
point of pH 7.0. Results are expressed as grams per litre of
tartaric acid (OJEU 2005). Tartaric acid was measured with a
HP 8452 spectrophotometer (Hewlett Packard Corporation,
Palo Alto, California, USA) as previously described by
Rebelien (1969) and expressed as grams per litre of tartaric
acid. Malic acid was measured using a portable RQflex re-
flectometer (model 16970, Merck Co., Darmstadt, Germany)
using the enzyme method (MAPA 1993). Results were
expressed as grams per litre of malic acid.

Data Processing

Chemometric analysis was performed using the Unscrambler
software package version 9.1 (CAMO ASA, Oslo, Norway)
and the WinlISI II software package version 1.50 (Infrasoft
International, Port Matilda, PA, USA).

Principal component analysis (PCA) was used to reduce
the dimensionality of the data to a smaller number of com-
ponents, to examine any possible grouping and to visualise
the presence of outliers (Massart et al. 1988; Naes et al.
2002). PCA analysis was performed using the Unscrambler
software. Pre-treatments consisted of Savitzky—Golay first
derivative with a gap of six.

The PCA scores represent the weighted sums of the orig-
inal variables without significant loss of useful information,
and loadings (weighting coefficients) were used to identify
major variables responsible for specific features appearing in
the scores.

Scores for the first principal component (PC1) were sub-
jected to one-way analysis of variance (ANOVA), using grape
position, bunch orientation and the various ripening stages as
factors. Means were compared using Tukey’s test at P=0.05.

All data were analysed using the Minitab statistical soft-
ware package version 15.1 (Minitab Inc., State College,
Pennsylvania, USA).

Development of NIRS Classification Models
Discriminant models were constructed to classify grapes by

ripening stage throughout the ripening process, using partial
least squares discriminant analysis (PLS-DA) for supervised

classification. Specifically, the PLS2 algorithm was applied,
using the “discriminant equations” option in the WINISI II
version 1.50 software package (ISI 2000).

Briefly, PLS-DA uses a training set to develop a qualita-
tive prediction model which may subsequently be applied
for the classification of new unknown samples. This model
seeks to correlate spectral variations (X) with defined clas-
ses (Y), attempting to maximise the covariance between the
two types of variable. In this type of approach, the Y
variables used are not continuous, as they are in quantitative
analysis, but rather categorical “dummy” variables created
by assigning different values to the different classes to be
distinguished (Naes et al. 2002).

In order to construct discriminant models to classify
bunch spectra by ripening stage, six measurement dates
during the ripening process were established for each vari-
ety. A total of 12 mean spectra (6 vinesx2 bunches) were
thus obtained for each of the six dates analysed. The mean
spectrum for each bunch was obtained by averaging the 12
spectral measurements made for that bunch (3 positions x4
orientations). Spectral variations were correlated with the
six categories established.

All models were constructed using full cross-validation
(leave-one-out), suitable for small sample sets (Naes et al.
2002). A combined standard normal variate and detrending
treatment was applied for scatter correction (Barnes et al.
1989), and four derivative mathematical treatments were
tested in the spectral region 1,600-2,400 nm: 1,5,5,1;
2,5,5,1; 1,10,5,1; and 2,10,5,1, where the first number
denotes the derivative order, the second denotes the number
of data points in the segment used to calculate the derivative
and the third and fourth numbers denote the number of data
points over which running-average smoothing was con-
ducted (Shenk and Westerhaus 1996).

A one-way ANOVA was subsequently performed for
reducing-sugar content, an excellent indicator of the opti-
mum harvesting time depending on the type of wine to be
made, using ripening stage as factor. Means were compared
using Tukey’s test at p=0.05.

On the basis of the results obtained, ripening stages were
grouped and new discriminant models were constructed to
classify those bunches which could be harvested simulta-
neously for making a given type of wine.

Results and Discussion

Physical-Chemical Analysis

Physical-chemical changes taking place in adjacent
grapes during on-vine ripening are shown in Table 1. A

relatively wide range was covered for reducing-sugar
content (165.99-211.19 g/l for white and 219.05-

@ Springer



Food Anal. Methods

Table 1 Physical-chemical changes in ‘Pedro Ximénez’ and ‘Cabernet Sauvignon’ adjacent grapes during ripening

Variety Ripening Date 100-berry  SSC Reducing-sugar pH Titratable acidity Tartaric acid Malic acid
stage weight (g) (°Brix) content (g/l) value (g/l tartaric acid) (g/l tartaric acid) (g/l malic acid)

Pedro Ximénez Ml 20 Aug  189.75 16.40 165.99 3.21 7.50 8.60 2.42
M2 26 Aug  184.25 17.15 175.54 3.38 6.16 8.55 1.85
M3 29 Aug  189.72 19.95 202.19 3.36 7.08 7.89 0.90
M4 02 Sep 192.45 20.40 211.19 3.49 3.77 8.29 1.26
M5 05 Sep  204.43 18.75 189.03 3.34 4.15 8.91 1.39
M6 09 Sep  215.06 17.40 173.28 3.43 4.18 8.04 1.42

Cabernet Sauvignon M1 20 Aug 80.79 21.50 219.05 3.30 4.50 11.01 3.30
M2 26 Aug 63.77 24.10 246.53 3.49 5.30 9.06 3.00
M3 29 Aug 66.78 26.00 262.88 3.49 423 7.71 2.80
M4 02 Sep 71.78 26.25 268.80 3.55 4.92 9.15 2.73
M35 05 Sep 82.36 24.30 249.94 3.50 4.59 8.59 2.71
M6 09 Sep 88.25 23.80 239.81 3.59 4.29 9.39 2.36

SSC soluble solids content

268.80 g/l for red grapes) since sampling was carried out
simultaneously for the two varieties throughout the rip-
ening process.

Towards the end of veraison, a rapid berry-growth phase
is observed due to cell enlargement prompted by the swift
development of grape physical-chemical characteristics
(Table 1). This is accompanied by a progressive increase
in reducing-sugar content in vine shoots, leaves and fruits
(Reynier 2003). Sugar content increases very rapidly in the
berry during ripening, but the rate of increase slows down as
ripening progresses, and stabilises at the moment of full
ripeness; absolute values may even fall thereafter when the
berry becomes overripe (Hidalgo 2006.)

Although the two varieties clearly differed in 100-berry
weight and thus in berry size, trends over the ripening period
were very similar. Red grape varieties tend to have a greater
number of berries per bunch, thus favouring the steeping
process during alcoholic fermentation, and 100-berry weight
is considerably lower than for white varieties (Table 1).

Analysis of reducing-sugar content showed that ‘Pedro
Ximénez’ grapes exhibited a ripening pattern different from
that of ‘Cabernet Sauvignon’ grapes: at the start of the study,
which was performed simultaneously for the two varieties,
‘Cabernet Sauvignon’ grapes were already approaching the
final stage of ripeness, and sugar accumulation during the
study period was comparatively slight. By contrast, ‘Pedro
Ximénez’—a later variety—displayed the typical rise in
reducing-sugar content during the early stages of ripening,
although the last two measurements were affected by rainfall,
and the ripeness levels expected for making Fino wines in the
Montilla-Moriles region (Cérdoba) were not in fact attained.

The optimal harvesting time for ‘Cabernet Sauvignon’
grapes used for making high-quality red wines is based on
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an optimal balance of sugar content, colour, aromas and
acidity. The best time for harvesting ‘Pedro Ximénez’
grapes, used for making high-quality young white wines,
is the point of maximum aroma and acidity; this is usually
achieved by earlier harvesting (Martinez-Valero et al. 2001).
However, the same variety is also used for making Fino
wines, for which the main requirement is a high reducing-
sugar content (above 244 g/l); this is achieved by later
harvesting. In order to determine the optimal harvesting
time, it is therefore essential to analyse bunch ripening with
a view to charting changes in major components.

Fluctuations in acidity-related parameters (titratable acid-
ity, tartaric and malic acid content) were due to a decline in
grape acidity during ripening, as a result of the migration or
consumption and dilution of these two predominant acids
(Blouin and Cruege 2003). After veraison, tartaric acid
content decreased only slightly, remaining virtually constant
for both varieties, since variations in temperature during the
ripening period were offset by vine water availability
(Table 1). High temperatures tend to prompt increased res-
piratory combustion of tartaric acid, while the presence of
moisture increases the levels of this acid in the bunch
(Hidalgo 2006). By contrast, malic acid levels fell steadily
throughout ripening, displaying a more marked decline
when external temperatures were higher (Lopez et al.
2009) (Table 1).

Influence of Position, Orientation and Ripening Stage
on Bunch Ripeness

Principal component analysis was performed to examine the
relationship between the various configurations of bunch
orientation and grape position and ripening stages and the
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spectral measurements recorded during on-vine ripening of
red and white grapes.

Score plots for ‘Pedro Ximénez’ grapes are shown in
Fig. 1. The first two principal components accounted for a
high degree of variance (80.18 and 6.47 %, respectively). In
these plots, no grouping of samples by grape position (high,
middle and low), by bunch orientation (north, south, east
and west) or even by ripening stage (stages 1 to 6) were
apparent.

For ‘Cabernet Sauvignon’ grapes (data not shown), the first
two principal components together accounted for 93.28% of
total variance; PC1 accounted for 86.13 % and PC2 for 7.15%.

Fig. 1 Principal component

Analysis revealed no apparent grouping by position, orienta-
tion or ripening stage.

Loadings (weighting coefficients) for the two first principal
components (Fig. 2) in both grape varieties showed that the
key wavelengths for distinguishing between ripening stages
were associated with the first sugar-related overtone at around
1,750 and 2,067 nm and with water peaks at around 1,900 and
1,970 nm (Williams 2001).

A statistical analysis was carried out in order to identify
possible significant differences attributable to these three fac-
tors in both varieties throughout ripening. One-way ANOVA
was performed on the first principal component for ‘Pedro
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Fig. 2 X-loading weights for
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Ximenez’ grapes—which accounted for over 80% of variance
in the sample set—taking orientation, position and ripening
stage as factors (Table 2). Significant differences (p<0.05)
were found for all three factors: bunch orientation accounted
for 2.77% of total variance in the first principal component,
grape position for 1.90% and ripening stage for 17.35%.
Tukey’s test distinguished the behaviour of east-facing
bunches from that of bunches facing in other directions; the
test also revealed significantly different behaviour (p<0.05)
for grapes high on the bunch, compared with those in central
or lower positions. Statistical analysis enabled three ripening
stages to be distinguished (p<0.05): stages 1, 2 versus stages
3, 4 and versus stages 5, 6.

For ‘Cabernet Sauvignon’ grapes, the ANOVA revealed no
significant differences (p>0.05) for the factors bunch orienta-
tion and grape position, which accounted for 0.40 and 0.01 %,
respectively, of variance; ripening stage, by contrast,
accounted for 28.82% of total variance for the first principal
component, with significant differences between stages (p<
0.05). Tukey’s test for ripening stage enabled the following
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stages to be distinguished: stage 1; stage 2; stage 3 and stages

4,5, 6 (data not shown).

Table 2 Analysis of

variance of the first Factor PCI
principal component
mean scores for raw Position High —-0.0021*
spectra of whole Middle 0.0008°
bL}nc,hes ?f Pedro . Low 0.0015°
Ximénez’ grapes during ) ) R
ripening Orientation East 0.0031
North 0.0013°
South 0.0011°
West 0.0010°
Ripening stage  1st stage 0.0065"
For each f.actor. levgls, 2nd stage 0.0041%
column with differing b
superscript letters are 3rd stage 0.0004
significantly different 4th stage  —0.0013°
(p<0.05) Sth stage  0.0063°
PC1 first principal 6th stage 0.0033¢
component
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Fig. 3 Principal component score plot based on average spectra for
each stage of ripening in ‘Pedro Ximénez’ and ‘Cabernet Sauvignon’
grapes. Arrows indicate ripening process

A new PCA was then performed using the mean spectrum
for each ripening stage (Fig. 3). Components PC1 and PC2
accounted for 93.72 and 4.0%, respectively, of the variance

in the NIR spectra range (1,600-2,400 nm) for white grapes,
and for 97.90 and 1.62% in the case of red grapes. PCI
mainly illustrated bunch development over the ripening
period while PC2 may be related to bunch reducing-sugar
content.

Discriminant Analysis for Classification by Ripening Stage

The ability of NIR technology to distinguish and thereby
classify grape bunches by ripening stage using PLS-DA is
shown in Table 3. The classification results are shown in the
form of a confusion matrix. Numbers of correctly classified
ripening stages are shown on the diagonal, whereas off-
diagonal numbers denote misclassifications.

The models correctly classified 81% of white grapes and
86% of red grapes while the percentage of correctly classi-
fied samples by group was greater than 75% in all repre-
sentative groups, except for the 4th and 3rd stages (67 %) in
‘Pedro Ximénez’ and ‘Cabernet Sauvignon’ grapes,
respectively.

The results achieved with these discriminant models
may be considered satisfactory, although they did not
classify bunches by ripening stage with sufficient preci-
sion to enable selective harvesting at the optimal time
depending on the type of wine to be made, largely be-
cause rainfall during ripening affected reducing-sugar con-
tent and thus the alcoholic strength of the future wine. For
that reason, ANOVA and Tukey’s test were performed
using reducing-sugar content as factor; this parameter
has proved to be an excellent indicator of the optimal
time for harvesting. The aim was to group ripening stages,
in order to identify the grouping that best indicated

Table 3 Classification results

by PLS discriminant analysis at Qualitative groups® 1% stage 2" stage 3" stage 4" stage 5" stage 6™ stage
different ripening stages for
‘Pedro Ximénez’ and ‘Cabernet Pedro Ximénez
Sauvignon’ grapes Ist stage 11 1 0 1 0 0
2nd stage 0 9 1 1 0 1
3rd stage 0 1 10 1 0 1
4th stage 0 0 1 8 1 0
Sth stage 0 0 0 1 11 1
Full cross-validation proc§dure. 6th stage 1 1 0 0 0 9
Percentage correctly classified Iv classified . 0 o o o .
by the model after full cross- Percentage correctly classifie 92% 75% 83% 67% 92% 75%
validation for the Pedro Cabernet Sauvignon
Ximénez variety: 81 %. 1st stage 12 1 0 0 0 0
Number of factors, 13. 2nd stage 0 10 2 0 0 0
Percentage correctly classified
3rd st 0 0 8 1 0 0
by the model after full cross- 1 stage
validation for the Cabernet 4th stage 0 0 1 10 0 1
Sauvignon variety: 86%. 5th stage 0 1 1 0 12 1
Number of factors, 13 6th stage 0 0 0 1 0 10
“Actual and predicted groups Percentage correctly classified ~ 100% 83% 67% 83% 100% 83%

(ripening stage)
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Table 4 Classification results
by PLS discriminant analysis for

reducing-sugar content in ‘Pedro
Ximénez’ and ‘Cabernet
Sauvignon’ grapes

Full cross-validation procedure.
Percentage correctly classified
by the model after full cross-
validation for both varieties,

88 %. Number of factors: 9

Qualitative groups® 1% stage 2" stage 3 stage 4™ stage
Pedro Ximénez

Ist group (stage 1) 11 0 1

2nd group (stages 2 and 6) 1 20 3

3rd group (stages 3 and 4) 0 3 20 0
4th group (stage 5) 0 1 0 12
Percentage correctly classified 92% 83% 83% 100%
Cabernet Sauvignon

1st group (stage 1) 12 0

2nd group (stages 2, 5 and 6) 0 32

3rd group (stages 3 and 4) 0 4 19
Percentage correctly classified 100% 89% 79%

*Actual and predicted groups
(ripening stage)

optimal harvesting times for the making of different types
of wine using the varieties studied.

For white grapes, statistical analysis succeeded in reduc-
ing the number of groups from six to four: values for
reducing-sugar content were similar at ripening stages 2
and 6 (Table 1) so these were merged in Tukey’s test. The
same applied to stages 3 and 4. The merging of stages 2 and
6 may be attributed to weather conditions: rainfall led to
water absorption in stages 5 and 6, increasing berry weights.
Increased water content in turn prompted a drop in reducing-
sugar levels (Table 1).

When the same procedure was applied to red grapes,
Tukey’s test reduced the number of groups from six to
three, reflecting a difference in the behaviour of reducing-
sugar content with respect to white grapes (Table 1).
Stages 2, 5 and 6 were merged into one group, and
stages 3 and 4 into another, leaving stage 1 alone in its
group. This grouping by reducing-sugar levels can again
be attributed to rainfall prior to the measurement of
stage 5.

The results obtained with the best classification models,
using PLS-DA and various mathematical treatments, for
predicting the optimal time for harvesting depending on
the type of wine to be made are shown in Table 4.

The models correctly classified 88% of white grapes and
88% of red grapes while the percentage of correctly classi-
fied samples by group was greater than 83% in all repre-
sentative groups, except for the 3rd stage in ‘Cabernet
Sauvignon’ grapes (79 %).

These classification results were better than those
obtained earlier (Table 3), both generally and individually,
for both varieties. In the case of ‘Pedro Ximénez’ grapes,
bunches could be distinguished by ripening level as: insuf-
ficiently ripe (1), optimally ripe (2 and 6), and overripe (3, 4
and 5) for the making of young white wines. However,
rainfall during ripening prevented sufficiently precise iden-
tification of ripeness levels for making Fino wines in the
Montilla-Moriles area (Cordoba).

@ Springer

‘Cabernet Sauvignon’ grape bunches were also sufficiently
distinguished by ripeness to enable selective harvesting for
making young red wines (1), vintage reds (2, 5 and 6) and
even sweet reds (3 and 4).

The good classification accuracy achieved suggests that
the NIR spectral range (1,600-2,400 nm) contains informa-
tion enabling reducing-sugar content to be distinguished and
predicted, thus identifying optimal times for harvesting
depending on the type of wine to be produced.

There are few references in the scientific literature to
NIR spectroscopy-based models for classifying white and
red grapes by ripening stage. In the only paper address-
ing this issue, Le Moigne et al. (2008) constructed mod-
els for classifying ‘Cabernet Franc’ grapes by ripeness
stage, using a Foss-NIR Systems 6500 spectrophotometer
in the spectral range 400 a 2,500 nm; because of its
specific features, this instrument cannot be used for in-
situ monitoring of grape bunches. The models correctly
classified between 73.4 and 83% of samples for each of
the plots tested; these percentages are lower than those
obtained here (88% for both varieties). The poorest indi-
vidual classification percentages were also worse than
those obtained here: 63 vs. 83 and 79%, respectively,
for white and red grapes. Finally, grouping in the present
study was based not on time but rather on reducing-sugar
content, a much more reliable indicator for determining opti-
mal harvesting time as a function of the wine to be made.

Conclusions

The overall results sufficiently demonstrate that NIR spec-
troscopy using a handheld NIR-MEMS spectrometer has
excellent potential for the field monitoring and evaluation
of grapes (berry by berry) as a function of on-vine ripening
stage.

Principal component analysis of the spectral data
obtained in situ during ripening highlighted differences



Food Anal. Methods

as a function of grape position on the bunch (high versus
middle and low) and bunch orientation (E versus N, S and
W) during ripening. The results obtained using the classi-
fication models suggest that NIRS technology enables the
selective harvesting of grape bunches depending on the
type of wine to be made. To our knowledge, this is the
first attempt to implement NIR spectroscopy on-vine for
this purpose.
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Feasibility of using a miniature NIR spectrometer to measure volumic
mass during alcoholic fermentation
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Abstract

Volumic mass—a key component of must quality control tests during alcoholic fermentation—is of great interest to the
winemaking industry. Transmitance near-infrared (NIR) spectra of 124 must samples over the range of 200—1,100—nm were
obtained using a miniature spectrometer. The performance of this instrument to predict volumic mass was evaluated using
partial least squares (PLS) regression and multiple linear regression (MLR). The validation statistics coefficient of
determination (r2) and the standard error of prediction (SEP) were »? = 0.98, n = 31 and r> = 0.96, n = 31, and SEP = 5.85
and 7.49 g/dm? for PLS and MLR equations developed to fit reference data for volumic mass and spectral data. Comparison of
results from MLR and PLS demonstrates that a MLLR model with six significant wavelengths (P < 0.05) fit volumic mass data to
transmittance (1/7) data slightly worse than a more sophisticated PLS model using the full scanning range. The results suggest
that NIR spectroscopy is a suitable technique for predicting volumic mass during alcoholic fermentation, and that a low-cost
NIR instrument can be used for this purpose.

Keywords: NIR spectroscopy, wine, volumic mass, partial least squares, multiple linear regression, miniature NIR spectrometer

Introduction

The transformation of must into wine is a complex
biological phenomenon known as alcoholic fermenta-
tion, in which the sugar in the must is transformed,
through the action of microorganisms, into alcohol and
carbon dioxide (Peynaud 2000). The fermentation
process also gives rise to the formation of a number of
minority compounds, including glycerol, succinic
acid, volatile acids (acetic acid), higher alcohols
(isoamyl alcohol), acetaldehyde, lactic acid and esters
(Troost 1990, Peynaud 2000).

When making white wine, the must obtained
by crushing and pressing the grapes is directly
submitted to alcoholic fermentation. In making red
wines, however, the grapes are destalked and crushed,
and the mass is then placed in vats in which
alcoholic fermentation takes place simultaneously
with maceration of skin and seeds.

Although many factors play a key role in the
fermentation process—as noted in studies by Cozzolino
et al. (2006) and Zeaiter et al. (2006)—the main
parameter requiring monitoring during alcoholic fer-
mentation of white wines is must density or volumic
mass. In red wine fermentation, monitoring must
also include density, temperature, volatile acidity and
yeast populations, whilst during maceration the
total polyphenol index and the degree of color extraction
needs to be followed closely (Ruiz-Hernandez 1991).

Efficient monitoring of volumic mass is essential in
the wine industry, in order to avoid stuck fermentation
and potential refermentation, both of which may lead
to serious changes in the physical/chemical character-
istics of the end product, detectable by the taster
(Fernandez-Novales et al. 2008).
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Near-infrared (NIR) spectroscopy is based on the
absorption of radiation in the wavelength region 780—
2,500—nm by molecular bonds of the type X—H, where
X represents carbon, nitrogen or oxygen atoms. This
absorption is mainly caused by vibration and by the
folding, stretching or deformation of these bonds
(Shenk and Westerhaus 1995a, Miller 2001). The
NIR spectrum is based on absorbance values at
different wavelengths in the spectral range in question,
changes in the response of the NIR spectrum being
proportional to changes in the concentration of
chemical components, or physical characteristics, of
the sample to be analyzed (Shenk et al. 1992, Burns and
Ciurczak 2001, 2008).

NIR spectroscopy is proving to be a suitable
technique for the non-destructive analysis of food
products, and is ideally suited to the requirements of
the agrofood industry in general, and the wine industry
in particular, in terms of both quality control and
traceability: it requires little or no sample preparation;
it is both flexible and versatile (applicable to multi-
product and multicomponent analysis); it generates no
waste; it is less expensive to run than conventional
methods; and it can be built into the processing line,
enabling large-scale individual analysis and real-time
decision-making (Osborne et al. 1993, Shenk and
Westerhaus 1995a).

NIR spectroscopy is increasingly being used as a
fast, reliable, low-cost method for the non-destructive
analysis of major qualitative and quantitative par-
ameters in the wine industry (Cozzolino et al. 2004,
2006, Liu et al. 2007, Skorgerson et al. 2007,
Fernandez-Novales et al. 2008, 2009, 2010, Yu et al.
2009). A recent paper by Di Egidio et al. (2010)
reports on the application of near-infrared (NIR) and
mid-infrared (MIR) spectroscopy instead of NIR
and MIR spectroscopy for predicting sugars (glucose
and fructose), alcohols (ethanol and glycerol) and
phenolic compounds (total polyphenols, total antho-
cyanins and flavonoids), in order to enable real-time
monitoring of changing concentrations of these
components during red wine fermentation, using
Fourier transform (FT)-NIR and FT-IR instruments.

Low-cost NIR instruments can be developed for
incorporation into the processing line, since they
combine fast, accurate measurement with consider-
able versatility, simplicity of sample presentation,
facilitating real-time decision-making during the
production process (determination of process end-
point, uniform blending of varieties, etc.). Clearly,
more can be done to optimize the design and the use of
this type of NIR sensor in the winery industry. To date,
only one study has addressed the development of low-
cost NIR instrument for monitoring the fermentation
of white and red wines: Fernandez-Novales et al.
(2009) designed a simple, efficient and low-cost
instrument to predict changes in reducing sugars
during ripening, winemaking and ageing of red and
white wines, identifying the optimum fingerprint

spectra strongly associated with reducing sugar
content in grapes, musts and wines.

The present study sought to assess the feasibility of
using a miniature low-cost NIR spectrometer to
predict volumic mass in red and white wines during
alcoholic fermentation and to identify the most
significant wavelengths associated with volumic
mass, with a view to support instrument developers
in the design of even more simple and inexpensive
miniature spectrometers.

Materials and methods
Sample set

The sample set for this study comprised 124 samples
of different varieties of white grapes (“Albarifio”,
“Macabeo”, “Moscatel”, “Pedro Ximénez”, “Semillon”
and “Sylvaner”) and red grapes (“Bobal”, “Cabernet
Franc”, “Monastrel”, “Pietro Picudo”, “Pinot Noir”
and “Tempranillo”) obtained from fermentation trials
conducted from 2006 to 2008 at the Agricultural
Research and Training Centre in Cabra (Coérdoba,
Spain).

Grapes were harvested manually, and transported in
perforated plastic crates (capacity 20kg); every
effort was made to avoid deterioration of grapes, and
thus loss of must and quality impairment. On arrival at
the winery, white grapes were crushed and pressed, and
then pumped into small-scale temperature-controlled
fermentation tanks (501); red grapes were de-
stemmed, crushed, and pumped into similar tanks.

Musts were inoculated with Saccharomyces cerevisiae
(71B, Uvaferm) previously rehydrated following the
manufacturer’s instructions. Samples were taken at
random from the start to the end of the fermentation
process. A total of 66 white-grape and 58 red-grape
samples were taken from microfermenters at con-
trolled temperatures of 18°C and 25°C, respectively.

All samples were clarified by centrifugation, filtered
through 5 pm nylon filters and analyzed using both the
reference method and NIR spectroscopy.

Reference analysis and spectrum collection

Volumic mass was measured by areometry (Official
Journal of the European Union 2005). Results were
expressed as g/dm’. Samples were analyzed in duplicate
and the standard error of laboratory (SEL) was
estimated from these duplicates (SEL = 0.91 g/dm?).
After reference analysis in the laboratory, NIR
spectra were collected using a HR-2000 spectropho-
tometer (Ocean Optics Inc., Dunedin, FL, USA). This
is a high-resolution miniature instrument comprising a
light source, fiber optic cables, a peristaltic pump, a
50 mm pathlength cuvette, and a computer for data
collection. It works over a wavelength range from 200 to
1,100 nm, taking scans at 0.5 nm intervals, with an
average of 300 scans per spectrum. Instrument
performance was checked daily following the
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diagnostic protocols provided by the manufacturer,
using distilled water as the reference spectrum.
However, in order to avoid a low signal-to-noise ratio,
only spectral data between 800 and 1,050 nm were used
for subsequent analysis.

Spectral data were collected using OOIBase32
version 2.0 operating software (Ocean Optics Inc.)
and stored as the logarithm of the reciprocal of
transmittance; that is, log (1/7).

Calibration and validation sets

The selection of the calibration and validations
samples is one of the critical steps when developing a
calibration equation. Of the various strategies available
for selecting both sets of samples (Windham et al.
1989), structured population selection based solely on
spectral information was used.

Principal component analysis (PCA) was performed
using the Unscrambler 9.1 software package (CAMO
ASA, Oslo, Norway). Once each sample in the global
set (n = 124) was ordered by its spectral distance
(from shorter to longer) to the center of the global
population, the outlier spectra samples were eliminated
(n=10). The remaining sample set (114 samples)
was divided into two subsets: a calibration and cross-
validation set comprising 83 samples (73%), and an
external validation set containing 31 samples (27%),
formed by selecting one in every four samples from the
initial set, ensuring that each subset contained a
representative range of samples from various stages
of fermentation (Table I).

Chemometric data treatment

Chemometric data management was performed using
the Unscrambler 9.1 software package (CAMO ASA).

Calibration models obtained for the prediction of
volumic mass were compared using two regression
methods: partial least squares regression (PLS) with
full cross-validation (leave-one-out), used for validation
and to avoid overfitting the calibration model (Martens
and Naes 1989; Naes et al. 2002); and multiple linear
regression (MLR), in which the wavelengths proving
most significant (P < 0.05) for the analysis of volumic
mass were selected.

Calibrations were generated using different
mathematical pretreatments: smoothing average,
multiplicative scatter correction and derivatives
(applying Savitzki—Golay and Norris algorithms).

The statistics used to select the best models both for
PLS and for MLR were: coefficient of determination
for calibration (R?), standard error of calibration
(SEC), coefficient of determination for cross-vali-
dation (r?) and standard error of cross-validation
(SECV). A good model should have a low SEC,
a low SECV and high determination coefficients,
but also a small difference between SEC and SECV
(Shenk and Westerhaus 1995b, Williams 2001).
The root mean square error of cross-validation
(RMSECYV) was used to determine the number of
latent variables (Martens and Naes 1989).

Other statistics used were: residual predictive
deviation (RPD) or ratio of standard deviation of
the original data (SD) to SECV; the RER or ratio
of range of the original data (maximum — minimum
value) to SECV; and the coefficient of variation (CV)
or ratio of SECV to the mean value of the reference
data of the studied parameter for the training set. These
statistics enable SECV to be standardized, facilitating
the comparison of the results among calibrations sets of
different mean values for the constituent of interest
(Williams 2001).

External validation of the best calibration models
obtained was performed using a set comprising 31
samples not included in the calibrations. External
validation of the model is based on the determination
of a known significant error (bias), and an unexplained
significant error, termed the standard error of
performance (SEP) (Windham et al. 1989).

Although several authors have reported that the
SECV gives a realistic estimate of the standard error
of performance of samples not included in
the calibration (Meuret et al. 1993, Shenk and
Westerhaus 1996, Martens and Dardenne 1998), this
step is necessary to obtain an independent measure-
ment of the robustness of the equation expressed as
the SEP (Windham et al. 1989).

Acceptable models, as indicated earlier, should have
low SECV and SEP, a high determination coefficient
(r?) and small differences between SECV and SEP.
Large differences between SECV and SEP indicate
that too many latent variables have been introduced
in the model and that data noise is also being modeled.
A relatively low number of latent variables is
generally desirable to avoid modeling noise signals.
The minimum plot of the root mean square error of
prediction of the parameter in question against the
number of latent variables was used to determine the
optimal number of latent variables (Shao et al. 2007).

Table I. Characterization of complete sample set, calibration set and validation set.

Parameter Item Complete sample set (n = 124) Calibration set (n = 83) Validation set (n = 31)
Volumic mass (g/dm?) Range 986.00-1,108.00 986.00-1,108.00 986.40-1,095.00
Mean 1,024.70 1,021.72 1,020.92
SD 37.30 35.24 35.63
CV (%) 3.64 3.45 3.49
Data ranges, means and standard deviations (SDs) and coefficients of variation (CVs).
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The robustness of prediction models was evaluated
with reference to the control limits suggested by Shenk
et al. (1989), who note that the control limit for SEP
should be equal to 1.30 x RMSEC (root mean square
error of calibration) whilst the limit for bias should be
+0.60 x RMSEC.

Results and discussion
Owverview of spectral features

Typical first-derivative spectra (D,log (1/7)) for white
and red wines during fermentation are shown in
Figure 1. In the NIR region between 700 and 800 nm,
absorbance spectra for white wines differed consider-
ably from those of red wines; white-wine spectra were
practically flat, whereas red-wine spectra displayed a
marked slope. In the 800—1,060 nm region, both types
of spectra displayed a similar trend, although
absorbance values were higher for white than for red
wines. The inverted peak at 953 nm was related to the
third overtone of the O-H bond (Murray 1986,
McGlone and Kawano 1998). Williams (2001) and
Cynkar et al. (2009) report a strong water-absorption
band at 970-1,000 nm, visible here in Figure 1, which
may be expected to predominate, since grapes are
85-90% water (Peynaud 2000).

Development of calibration models for predicting volumic
mass

The results obtained for the best calibration model,
applying PLS regression, are shown in Table II.
An excellent model with four latent variables and using
the Norris first derivative “1,3,1,1”—where the first
digit is the number of the derivative, the second is the
gap over which the derivative is calculated, the third is
the number of data points in a running average or
smoothing, and the fourth is the second smoothing—
was obtained for the prediction of volumic mass
during alcoholic fermentation.

0.002

984

987
897

1017

D, Log (UT)
)
8

—0.002 1

953 [~ Whitewine
—— Red wine
-0.004

700 750 800 850 900 950 1000 1050 1100
Wavelength (nm)

Figure 1. Typical Dylog (1/7) spectra for white and red wines
during alcoholic fermentation.

Statistics for the best calibration and cross-validation model for predicting volumic mass during alcoholic fermentation.

Table II.

Cross-validation

Calibration

Sample number (n = 83)

RPD RER CvV

SECV

RMSECV

RMSEC SEC

R2

SD Range v

Mean

Parameter

6.51 5.41 18.74 0.64

6.47

0.96

5.16 5.19

0.98

986.00—1,108.00

35.24

1,021.72

Volumic mass (g/dm?>)

Mean and standard deviation (SD) are those of the calibration set. LV, number of latent variables; RDP, ratio of SD/SECV; RER, ratio of range/SECV.
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The model accounted for 96.63% of the variation in
the reference population for volumic mass; Shenk and
Westerhaus (1996) suggest that an r2 value greater
than 0.9 indicates excellent quantitative information.
The results for volumic mass (0.96) thus indicate that
the model will provide excellent quantitative
information.

The SECV value (6.51 g/dm®) must be viewed in
association with the SD and range of the parameter
studied. As a guideline, Williams and Sobering (1996)
recommend that the RPD ratio (SD/SECV) should be
close to 3, and that the RER ratio (range/SECV)
should be 10 or higher. The best model obtained for
predicting volumic mass yielded an RPD ratio of 5.41
and an RER of 18.74 (i.e. values well within the
recommended range).

Similar findings for volumic mass (RPD = 6.36
and RER = 29.70) are reported by Urbano-
Cuadrado et al. (2004) in various types of dry
wines. The predictive ability of the model
(r?*=0.96; SECV = 6.51g/dm’; RPD =5.41 and
RER = 18.74) proved slightly lower than that
reported by Fernandez-Novales et al. (2008) for
volumic mass only in white-wine fermentation
(r?>=0.98; SECV = 4.22g/dm’; RPD =8.32 and
RER = 28.90). For red wines, however, Fernandez-
Novales et al. (2010) reported results of r? = 0.94;
SECV = 8.71 g/dm’; RPD = 4.43 and RER = 11.83
for the same parameter; that is, lower than those
obtained with the present model.

External validation

Validation of the best prediction model obtained was
performed using the external validation set comprising
samples not used for calibration purposes.

Figure 2 shows NIR-predicted values, applying PLS
regression, together with the values obtained with the
reference method for measuring volumic mass,
using both the calibration and validation sets.
The coefficient of determination (r2) and SEP were
0.98 and 5.85g/dm’, respectively. Examination of
the validation statistics shown in Figure 2 suggests
that the values obtained for SECV and SEP for the

B 1130
§ 1110 Caibration PLS model .
= n=83 M
; 1090 { Slope = 0.96 o Cd.lbra-llon
z r2=0.96 4 Validation
- 1070 -
a SECV =651
-g 1050 Validation
2 n=31
@ o Slope=0.98
£ 1010 X
(]
E SEP=5.85
: ° Bias=-0.73
2 970

Volumic mass (g/dm®), reference

970 990 1010 1030 1050 1070 1090 1110 1130

prediction of volumic mass during alcoholic
fermentation of white and red wines by NIR
spectroscopy are very similar, confirming that SECV
provides a reliable estimator of SEP, although slightly
higher than SEL.

SEP and bias values for this model were lower than
the control limits suggested in 1989 by Shenk et al.
(control limit for SEP =6.71g/dm> and for
bias = +3.10 g/dm>), indicating the robustness of
the model for predicting volumic mass. The results
confirm that NIR spectroscopy and PLS provide a
satisfactory method for measuring changes in volumic
mass in white and red wines during alcoholic
fermentation.

Analysis of most significant wavelengths using MLR

When interpreting the prediction results using
PLS regression, the contribution of individual
wavelengths was not taken into account, since model
construction with PLS generally uses the whole range
of wavelengths covered by the NIR instrument.
However, in order to support instrument developers
in the design of even more simple and inexpensive
miniature spectrometers, it would clearly be useful to
know which individual wavelengths contribute most to
the prediction of volumic mass; this would also enable
a better understanding of wine spectroscopy during
fermentation. To that end, NIR models to predict
volumic mass were constructed using MLR.

PLS regression using the 83-sample set and
cross-validation with four latent variables yielded
a cumulative reliability of 86% for variable X and
99% for variable Y, suggesting a possible relation-
ship between individual wavelengths and volumic
mass.

Prior to building model MLR-1, a selection was
made of the wavelengths in the PLLS model displaying
the highest absolute loading-weight values in the
spectral region 800—1,050 nm.

The MLR-1 model was constructed using the 22
initially-selected wavelengths (804, 836, 848, 863,
895, 909-910, 937-938, 949, 953-954, 961, 981,
997, 1,002-1,003, 1,017, 1,028, 1,032-1,033,

g 1130

§ 11104 Cdibration  MLR model °

s 1090 n=283 o Cdlibration

02: Slope=096 |4 vaidation | o ° >

< 1070 A r<=0.96 0 S

E 1050] SECV=719 Validation
% n=31

9 1030 Slope=0.90
E 1010 { r*=096

L SEP=7.49
E 9901 3 Bias=-1.37
£ 970
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Volumic mass (g/dm®), reference

Figure 2. NIR-predicted values versus reference values for volumic mass during alcoholic fermentation, using calibration and validation sets.
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1,048 nm), which constituted the group of
independent variables, the dependent variable being
volumic mass. The significance (P < 0.05) of the
contribution of each wavelength to the development of
predictive models for volumic mass was determined by
analysis of variance test. The wavelengths X5
(895 nm), X¢ (909 nm), X; (910 nm), X, (949 nm),
X3 (961 nm) and X;¢ (1,002 nm) were all deemed
significant; the remainder were not significant
(P> 0.05).

A new model (MLR-2) was therefore constructed
using only the optimal or most sensitive wavelengths
(895, 909, 910, 949, 961, and 1,002 nm), with the
mathematical function:

Y =1,011.55 — 22,541.0Xs5 + 15, 669.3 X
+26,535.1 X7 — 27,488.2 X, + 24, 744.8 X5

—6,472.9X 6

Wavelengths 894—-896 nm have been associated
with volumic mass by Fernandez-Novales et al.
(2008, 2010), whilst wavelengths 909 and 910 nm
are related to the third overtone of the C—H bond
(Murray 1986, Osborne et al. 1993). The 949 nm
wavelength has also been associated with volumic
mass (Fernandez-Novales et al. 2008), and finally
wavelengths 961 and 1,002 nm are related to the third
overtone of the O—H bond (Williams 2001).

The regression model was statistically significant at
the 95% confidence level, so the six wavelengths
(spectral variables) were selected as correlating
strongly with volumic mass.

The calibration and prediction results of the
MLR-2 model are shown in Figure 2. The model
displayed high correlation (r* = 0.96; 0.96), together
with satisfactory SECV (7.19 g/dm’®) and SEP
(7.49 g/dm?) for calibration and prediction models,
respectively. As expected, the six-wavelength model
produced equations slightly less accurate that those
obtained with the PLS model, which used the whole
spectral range (800—1,050nm) as independent vari-
ables. However, the values obtained for RPD (4.90)
and RER (16.97) indicate that the model obtained
using a low-cost NIR instrument is sufficiently
accurate to be used by the wine industry for
monitoring alcoholic fermentation.

Comparison of the results obtained here with those
reported by Fernandez-Novales et al. (2009) when
using the same equipment to measure reducing-sugar
content during ripening, winemaking and ageing of
white and red wines shows that some of the
wavelengths identified by these authors as significant
(P < 0.05) because of their strong correlation with
reducing sugars (909, 951, 961 and 975 nm) were also
significant here (P < 0.05) for the prediction of
volumic mass during fermentation of white and red
wines.

It would therefore be feasible to design a low-cost
NIR instrument to simultaneously measure both these
key parameters, for use in quality control by the wine
industry.

Conclusions

These results indicate that NIR spectroscopy is
sensitive to physical/chemical changes (decrease in
volumic mass) taking place during alcoholic
fermentation, across the spectral range 800-
1,050 nm. PLS and MLR regression models yielded
robust equations with low errors of prediction, based on
transmittance spectra and volumic mass measurements
during fermentation. Six wavelengths (895, 909, 910,
949, 961, and 1,002 nm) were identified as correlating
strongly with volumic mass, and could be used to
develop a simple, efficient, low-cost instrument that
could also be used to measure reducing-sugar content
in wines throughout fermentation.
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Chapter 5. CONCLUSIONS

The main conclusions that can be drawn based on the research carried out, the proposed

strategies and the results obtained during the development of this Doctoral Thesis are:

1. Given the natural variation between individual grapes bunches, it is
necessary to develop models using a database sufficiently large to reflect the
spectral variability that may be encountered during on-vine ripening and at
the reception level in the wineries, with a view to improving the specificity,
accuracy and robustness of the predictions obtained. [The following
conclusion has been drawn from the articles: “First steps towards the
development of a non-destructive technique for the quality control of wine
grapes during on-vine ripening and on arrival at the winery”. Journal of
Food Engineering 101 (2010), 158-165; “Evaluation of different regression
strategies for internal quality control of grape bunches during on-vine
ripening”. Sensors 11 (2011), 6109-6124; ““Feasibility of using a miniature
NIR spectrometer to measure volumic mass during alcoholic fermentation”.
International Journal of Food Sciences and Nutrition (2011), 353-359; y
“On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared Spectroscopy”.
Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-9389-3].

2. NIRS technology using the bunch as sample presentation —a method that
requires no previous sample preparation— displayed a predictive capacity
similar to those recorded using traditional NIRS presentation modes (berries
and must), for evaluating internal quality characteristics related to sugar
content and acidity, for the non-destructive quantification of chemical
changes taking place during on-vine ripening, and for deciding on the
optimum time for harvesting. [The following conclusion has been drawn
from the articles: ““First steps towards the development of a non-destructive
technique for the quality control of wine grapes during on-vine ripening and
on arrival at the winery”. Journal of Food Engineering 101 (2010), 158-
165; “Evaluation of different regression strategies for internal quality
control of grape bunches during on-vine ripening”. Sensors 11 (2011),

6109-6124; *“*On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared
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Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-
9389-3].

Analysis of grapes in bunch form should be considered a first step in the
tuning of NIRS technology for on-site and on-line control purposes, since it
is the form in which the grape grows, and in which it arrives at the winery.
This methodology allows musts to be processed separately depending on
initial grape quality, assessed with a single spectrum measurement and in a
matter of seconds. [The following conclusion has been drawn from the
articles: ““First steps towards the development of a non-destructive
technique for the quality control of wine grapes during on-vine ripening and
on arrival at the winery”. Journal of Food Engineering 101 (2010), 158-
165; “Evaluation of different regression strategies for internal quality
control of grape bunches during on-vine ripening”. Sensors 11 (2011),
6109-6124; ““On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared
Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-
9389-3].

The high-speed operation of the diode-array spectrophotometer used
provides the opportunity to acquire spectral information from relatively
large surface areas of the bunches in a short time, thus enabling its
application for on-line analysis for sweetness-related parameters, using the
Modified Partial Least Squares (MPLS) regression method. [The following
conclusion has been drawn from the articles: “First steps towards the
development of a non-destructive technique for the quality control of wine
grapes during on-vine ripening and on arrival at the winery”. Journal of
Food Engineering 101 (2010), 158-165; “Evaluation of different regression
strategies for internal quality control of grape bunches during on-vine
ripening™. Sensors 11 (2011), 6109-6124].

In comparison with MPLS regression, the LOCAL algorithm proved to be a
highly effective tool for improving the prediction of internal quality
parameters in intact grapes, with particularly good results for acidity-related
parameters and potassium content. [The following conclusion has been
drawn from the article: **Evaluation of different regression strategies for
internal quality control of grape bunches during on-vine ripening”. Sensors
11 (2011), 6109-6124].



Conclusions

NIR spectroscopy is sensitive to physical/chemical changes (decrease in
volumic mass) taking place during alcoholic fermentation, across the
spectral range 800-1,050 nm. Six wavelengths (895, 909, 910, 949, 961,
and 1,002 nm) were identified as correlating strongly with volumic mass,
and could be used to develop a simple, efficient, low-cost instrument that
could also be used to measure reducing-sugar content in wines throughout
fermentation. [The following conclusion has been drawn from the article:
“Feasibility of using a miniature NIR spectrometer to measure volumic
mass during alcoholic fermentation™. International Journal of Food
Sciences and Nutrition (2011), 353-359].

Differences as a function of grape position on the bunch (high versus middle
and low) and bunch orientation (East versus North, South and West) during
ripening have been detected using a handheld NIR-MEMS spectrometer.
Moreover, analysis of bunch spectral characteristics have enabled three
stages of ripening to be distinguished: early, middle and late, pointing out
that NIRS technology permits the selective harvesting of grape bunches
depending on the type of wine to be made. [The following conclusion has
been drawn from the article: ““On-vine monitoring of grape ripening using
Near Infrared Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI
10.1007/s12161-012-9389-3].

NIR spectroscopy using a handheld NIR-MEMS spectrometer has excellent
potential for the field monitoring and evaluation of grapes (berry by berry)
as a function of on-vine ripening stage. [The following conclusion has been
drawn from the article: “On-vine monitoring of grape ripening using Near
Infrared  Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI
10.1007/s12161-012-9389-3].

. The constant and ongoing improvement of NIRS instruments, and

particularly the development of latest-generation devices based on diode-
array and MEMS technology, has enhanced the potential of NIRS as a tool
for the on-site monitoring and quality control in the enological industry.
[The following conclusion has been drawn from the articles: “First steps
towards the development of a non-destructive technique for the quality

control of wine grapes during on-vine ripening and on arrival at the
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winery”. Journal of Food Engineering 101 (2010), 158-165; ““Evaluation of
different regression strategies for internal quality control of grape bunches
during on-vine ripening”. Sensors 11 (2011), 6109-6124; *““Feasibility of
using a miniature NIR spectrometer to measure volumic mass during
alcoholic fermentation”. International Journal of Food Sciences and
Nutrition (2011), 353-359; “On-vine monitoring of grape ripening using
Near Infrared Spectroscopy”. Food Analytical Methods 2012. DOI
10.1007/s12161-012-9389-3].

Application of NIRS in the enological industry will enable increased
sampling of each batch produced, thus ensuring a more precise and accurate
guarantee of specific quality. As a result, rapid decisions can be taken
regarding the optimum harvesting time, and fruit arriving at the winery can
be swiftly streamed, allowing batches to be processed separately depending
on initial grape quality. However, NIRS analysis of grape faces particular
challenges and difficulties, due to high moisture content and considerable
variability both in external appearance and in physical/chemical
composition; as a result, the technology on which today’s NIRS instruments
are based still needs to be adapted and optimised in order to facilitate its
transfer and implementation in the enological sector. [The following
conclusion has been drawn from the articles: “First steps towards the
development of a non-destructive technique for the quality control of wine
grapes during on-vine ripening and on arrival at the winery”. Journal of
Food Engineering 101 (2010), 158-165; “Evaluation of different regression
strategies for internal quality control of grape bunches during on-vine
ripening”. Sensors 11 (2011), 6109-6124; ““Feasibility of using a miniature
NIR spectrometer to measure volumic mass during alcoholic fermentation”.
International Journal of Food Sciences and Nutrition (2011), 353-359;
“On-vine monitoring of grape ripening using Near Infrared Spectroscopy”.
Food Analytical Methods 2012. DOI 10.1007/s12161-012-9389-3].
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