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RESUMEN

La calidad del vino depende en gran medida de las caracteristicas de la uva en el momento
de la vendimia. Tradicionalmente el control de la variedad, el estado de maduracion, la
composicién fenodlica o la facilidad de cesidén de estos compuestos al vino se ha realizado

mediante métodos de analisis fisico—quimicos, que pueden resultar complejos y tediosos.

Durante las Gltimas décadas ha comenzado el desarrollo de técnicas espectroscopicas que
permiten estimar de forma rapida, no destructiva y respetuosa con el medio ambiente
parametros de interés agronémico. Entre estos métodos destacan los relacionados con la imagen
hiperespectral, basados en la informacion espectral y espacial de la muestra. En el presente
trabajo se ha utilizado el andlisis de imagen hiperespectral en la region del infrarrojo cercano
para la caracterizacion de uvas y el desarrollo de diferentes metodologias que permitan evaluar
su estado de maduracién y aptitud enoldgica.

Se ha comprobado la capacidad que el analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo
cercano tiene para discriminar entre distintas variedades de uva consiguiendo resultados
comparables con los obtenidos mediante la caracterizacion quimica de las muestras. Asi mismo,
se han desarrollado modelos para la estimacion de parametros de interés enoldgico a partir de
analisis de imagen hiperespectral con resultados satisfactorios. Han sido modelados pardmetros
enoldgicos como la acidez total, el pH y la concentracion de azlcares en el mosto de uva, y la
concentracién de fenoles totales y de antocianos en el hollejo, los cuales tienen gran importancia
en la vinificacion. Ademas, la comparacion con espectros reconstruidos mediante analisis de
vectores caracteristicos ha demostrado que esta técnica permite reducir, en gran medida, la

cantidad de informacion espectral necesaria para el desarrollo de modelos de calibracion.

Igualmente, se han propuesto modelos de prediccién del contenido extraible de antocianos,
flavanoles y fenoles totales en hollejo de uva que permiten estimar de forma rapida la facilidad
de cesion de estos compuestos desde las partes sélidas de la uva. Asi mismo, utilizando
espectroscopia en el infrarrojo medio por transformada de Fourier y espectroscopia Raman se
han caracterizado espectralmente muestras de material no extraible de hollejo y de semilla de
uva (residuo solido resultante tras la extraccion de los compuestos fendlicos) y se han
relacionado las caracteristicas espectrales mas importantes con la facilidad de extraccion de
compuestos fendlicos. De esta forma, se ha podido confirmar la relaciéon existente entre la
extractabilidad de compuestos fendlicos en hollejo y semilla de uva con la composicién de su

pared celular.



Por ultimo, se ha evaluado el efecto que tiene la adicion de extractos de semilla de uva
blanca en la extraccion de compuestos antocianicos del hollejo de uva tinta. La semilla de uva
contiene copigmentos que mejoran las caracteristicas colorimétricas del vino tinto, sin embargo,
es posible que la presencia de estos copigmentos pueda alterar el equilibrio de extraccion de los
compuestos antocianicos del hollejo de uva. En el presente trabajo se ha comprobado que la
adicion de copigmentos provenientes de semillas de uva blanca no reduce la cantidad de
antocianos extraidos en hollejo de uva durante la etapa de maceracion.



ABSTRACT

Wine quality mainly depends on the characteristics of harvested grapes. Traditionally,
variety control, grape maturity, phenolic composition or phenolic compounds extractability are

determined by physical and chemical analyses which are usually time consuming.

During the past several decades, spectroscopic techniques have grown significantly as
technology improved. This growth has allowed developing fast, non-destructive and green
chemistry methods for the screening of different parameters of value for agriculture. Among
them, hyperspectral imaging methods provide special and spectral information of the sample. In
this work, near infrared hyperspectral imaging has been applied for the spectral characterisation
of grapes. Afterwards, this spectral data has been used for the development of different methods
for the evaluation of grape maturity and oenological capability.

The ability of near infrared hyperspectral imaging for discriminating among different grape
varieties has been checked. This technique shows similar results than traditional techniques,
such as chromatographic analysis, for this purpose. Furthermore, hyperspectral imaging has
been applied to grapes in order to develop different calibration models for the screening of
several parameters linked to wine sector (i.e., sugar concentration, titratable acidity and pH of
grape must, and total phenolic and anthocyanic compounds in grape skin). Moreover,
characteristic vector analysis has been applied in order to reduce the amount of spectral data

which is necessary for the calibration model development.

In addition, calibration models have been developed for the screening of extractable content
of anthocyanins, flavanols and total phenolic compounds in grape skins. These models allow
knowing how easily phenolic compounds are released from grape seed and skin to wine. In
order to provide more information in this respect, Fourier transform infrared and Raman
spectroscopy have been applied to grape seed and skin non—extracted material (solid residue
obtained after exhaustive phenolic extraction). The main spectral features have been linked to
phenolic extractability and it has been confirmed that grape seed and skin phenolic extractability

is closely linked to the cell wall composition.

Finally, the effect that copigments coming from white grape seeds has on the anthocyanin
extraction from red grape skins has been evaluated. Grape seed contains copigments that can
improve or stabilize wine colour, however, they might hamper the extraction equilibrium of
anthocyanins compounds. In this work it has been proven that the addition of copigments
coming from white grape seeds has not reduce the amount of extracted anthocyanins from red

grape skin.
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CONTEXTO GENERAL

1 CONTEXTO GENERAL

El sector vitivinicola depende de factores muy variados para conseguir una produccién de
uva y vino rentable y de calidad. Las condiciones climéticas y agrarias en las que se desarrolla
cada camparia influyen de forma notable en la calidad de la uva. Ademas, para producir un vino
de calidad, es necesario tener en cuenta y controlar muchos mas factores en un proceso

complejo y tedioso.

Una correcta eleccion del momento de la vendimia y un amplio conocimiento del estado
enoldgico de la uva son aspectos fundamentales en la calidad futura de un vino. Los
vitivinicultores deben decidir anualmente el momento de vendimia, que no tiene una fecha fijay
depende de un gran nimero de factores. Dos de los factores mas importantes que se tienen en
cuenta para decidir cuando es el momento adecuado para recolectar la uva son la madurez
tecnoldgica y la madurez fendlica del fruto. La madurez tecnolégica considera el contenido en
azucar, la acidez total y el pH. El contenido en azlcar estd directamente relacionado con el
grado alcoholico que se alcanzara en el vino, mientras que la acidez total y el pH ayudan a
controlar el color y calidad de éste. La determinacion del estado de madurez fendlica ayuda a
conocer el estado de desarrollo de la uva, de su semilla, pulpa y hollejo, mediante la
composicion fendlica de cada una de estas partes (Meléndez, Ortiz, Sarabia, Ifiiguez y Puras,

2013; Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, Doneche, Lonvaud, Glories, Maujean, et al., 2006).

La importancia de la composicion fendlica de la uva radica en que la mayoria de los
compuestos fendlicos presentes en el vino provienen de forma directa o indirecta de ésta. La
cantidad de compuestos fendlicos que puede ceder la uva al vino durante la vinificacién se
denomina contenido extraible y su relacion respecto a la cantidad total de compuestos fenolicos
extractabilidad. Es bien conocida la importancia que tienen los compuestos fenélicos en nuestra
dieta por sus funciones antioxidantes y de control de radicales libres reduciendo asi el estrés
oxidativo que sufren las células del organismo (Crozier, Clifford y Ashihara, 2006; Rice-Evans,
Miller y Paganga, 1997). Ademas, los fenoles presentes en el vino son los responsables de su
astringencia, ademas de tener un papel fundamental en su conservacion y crianza. Gran parte de
estos fenoles son coloreados y son, por tanto, responsables directos de las caracteristicas

cromaéticas del vino (Waterhouse, 2002).

Habitualmente en bodega, la eleccion del momento de la vendimia y el control del estado
enoldgico de la uva conlleva una toma de muestras y posterior realizacion de analisis fisico—
quimicos que, en la mayoria de los casos, son largos, laboriosos y destructivos. Continuamente,
los avances tecnoldgicos estan propiciando el afloramiento de nuevas tendencias hacia el

desarrollo de métodos no invasivos, que permiten estimar, con adecuada precision, los distintos
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parametros que influyen en el estado enoldgico de la uva. Estas técnicas no invasivas necesitan
un calibrado previo que permite establecer una relacion con los datos quimicos o de otra
naturaleza que se quieren determinar. Asi, estas tecnologias necesitan una inversion inicial
mayor y se suelen originar errores mayores que las técnicas tradicionales, debido a la
propagacion del error inicial propio de los métodos usados como referencia. Sin embargo,
consiguen resultados positivos para multiples parametros de forma simultanea, con una minima
preparacion de la muestra, de forma rapida, no destructiva, respetuosa con el medio ambiente y
facilmente automatizable. Debido a dichas ventajas, el uso de estas técnicas estd en franco
crecimiento en todos los sectores agroalimentarios y concretamente en el sector enoldgico
(Baca-Bocanegra, Nogales-Bueno, Rodriguez-Pulido, Gonzalez-Miret, Hernandez-Hierro y
Heredia, 2016; Nogales-Bueno, Rodriguez-Pulido, Baca-Bocanegra, Gonzalez-Miret, Heredia y
Hernandez-Hierro, 2016).
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2 LAUVA

2.1 Morfologia y composicion de la uva

La uva (Vitis Vinifera L.) es una baya globosa que se agrupa en la vid en forma de racimos.
Presenta una estructura formada por una pelicula exterior llamada hollejo, una masa que rellena
interiormente la baya, conocida como pulpa y, en el centro de la misma, un nimero variable de

semillas o pepitas.

El hollejo representa entre el 8 y el 20% del peso de la baya y tiene por mision encerrar los
tejidos vegetales que contienen las sustancias de reserva que acumula el fruto, proteger las
semillas como elementos perpetuadores de la especie hasta llegar a su maduracion y defender
estas estructuras de las agresiones externas. Se divide en tres capas claramente diferenciables.
La capa mas externa, conocida como cuticula, estd compuesta mayoritariamente por acidos
grasos hidroxilados y esta cubierta por la pruina, un recubrimiento de ceras hidrofébicas que le
dan el caracteristico aspecto mate o pulverulento a la baya. La capa intermedia es la epidermis y
consiste en una o dos capas de células dispuestas de forma regular. Por Gltimo, la hipodermis es
la capa méas cercana a la pulpa, sus capas mas interiores se confunden con esta. En estas dos
Gltimas capas de células del hollejo, es donde se ubica la mayor parte de los polifenoles y
sustancias aromaticas que contiene la uva (Hidalgo Togores, 2010; Pinelo, Arnous y Meyer,
2006).

El hollejo estd compuesto mayoritariamente por agua (78 a 80%), seguido de 4&cidos
organicos (0.8 a 1.6%), compuestos fendlicos (0.4 a 3.5%), compuestos nitrogenados (1.5 a
2.0%), minerales (1.5 a 2%) y ceras (1.0 a 2.0%) (Cabanis, Cabanis, Cheynier y Teissendre,
2003). Los compuestos fendlicos revisten una gran importancia en vitivinicultura debido al
papel que juegan directa o indirectamente en la calidad de los vinos. La sintesis de estos
compuestos en los hollejos se produce de forma paulatina a lo largo de la maduracion,
alcanzéandose su maximo en el envero del fruto. Los antocianos, responsables del color en vinos
tintos, se sittan en las vacuolas o en estructuras especializadas (antocianoplastos) de las células
del hollejo, siendo més ricas las que se localizan en la hipodermis. Solo estan presentes en las
variedades tintas, no existiendo méas diferencias significativas, en cuanto a su estructura y
composicidn, entre variedades blancas y tintas salvo la mencionada. En el caso de variedades
blancas, las sustancias responsables del color amarillo son también polifenoles del grupo de los
flavonoides: flavonoles, flavanoles, dihidroflavonoles y flavonas, que se localizan también en el
hollejo y principalmente en la epidermis. Las variedades tintas también contienen estos

compuestos, pero pasan a un segundo término de importancia respecto de los antocianos en lo
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que a color se refiere, aunque no son de despreciar, pues intervienen en la coloracion tinta de las
uvas o de los vinos por fendmenos de copigmentacion con los antocianos (Hidalgo Togores,
2010).

La pulpa es la parte més voluminosa de la uva, representando un 75 a 85% del peso de esta.
Estad formada por grandes células en cuyas vacuolas se acumula el mosto, representando las
partes solidas menos del 1% del total de la pulpa. Estd compuesta por dos capas, el mesocarpio
y el endocarpio, con un grosor total de unas 25 a 30 células qué crecen durante la maduracién de
la baya. El agua es el componente mayoritario de la pulpa (méas del 80%). Tiene la importante
mision de hacer de solvente para el resto de componentes de la uva. Los siguientes compuestos
mas importantes son los azlcares, con concentraciones medias de entre 150 y 250 g/L que se
van alcanzando a lo largo de la maduracion del fruto. Los azlcares mayoritarios son la glucosa
y la fructosa, existiendo en el envero el doble del primero que del segundo, mientras que en la

maduracion se encuentran en cantidades practicamente iguales.

Junto con los azUcares, los acidos organicos son compuestos de gran importancia en la pulpa,
llegando a alcanzarse concentraciones de 3 a 7 g/L. En cuanto a materias minerales, el potasio
es el cation méas importante, representando mas del 50% de las cenizas. Ademas también se
pueden encontrar en cantidades significativas calcio y magnesio y por ultimo otros elementos

minoritarios como el hierro y el sodio.

Los polifenoles que contiene la pulpa son fundamentalmente del tipo no flavonoides, siendo
los &cidos cinamicos y benzoicos los mas abundantes. No suelen encontrarse en la pulpa
polifenoles de tipo flavonoide excepto trazas de flavanoles muy poco polimerizados y en las
variedades tintoreras de pulpa coloreada, antocianos responsables del color rojo caracteristico
(Hidalgo Togores, 2010).

En la capa mas interna de la pulpa (endocarpio) se encuentran las pepitas o semillas. Estas
constituyen los elementos de la vid encargados de perpetuar la especie por via sexual, por lo que
la principal funcion de la baya es alcanzar la maduracion de sus semillas, objetivo que se suele
alcanzar durante el envero del fruto. Por lo tanto, se podria decir que la madurez de las uvas se
debe a un exceso de sustancias de reserva acumuladas en la pulpa y no utilizadas por las pepitas.
Asi, uvas con mayor numero de semillas presentan una pulpa menos madura. EI nimero de
semillas presentes en una baya puede ir desde ninguna a 4, alcanzando hasta el 6% del peso total

de la baya.

Los principales componentes de las semillas de uva son: agua (25.0 a 45.0%), carbohidratos
(34.0 a 36.0%), aceites (13.0 a 20.0%), compuestos fendlicos (4.0 a 6.0%), compuestos
nitrogenados (4.0 a 6.5%), minerales (2.0 a 4.0%) y acidos grasos (1.0%). Siendo los aceites y

los compuestos fendlicos los de mayor interés debido a sus propiedades beneficiosas para la
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salud (Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al., 2006). Los compuestos fendlicos mas importantes
en la semilla de uva son los flavanoles, apareciendo tanto en forma de mondmeros (+)-
catequina, (-)-epicatequina o 3-galato de epicatequina, como de oligbmeros y polimeros
compuestos de distintas subunidades monoméricas (Ristic y lland, 2005).

2.2 Compuestos fenolicos en uva

En la uva, al igual que en otros muchos frutos, existe una gran variedad de sustancias
fenolicas. Estos compuestos se encuentran repartidos por todo el fruto, tanto en semillas como
hollejos y pulpa, y pasaran directamente al vino (Waterhouse, 2002). Se conocen como
compuestos fenélicos aquéllos que tienen en su estructura al menos un anillo aromético con uno
0 mas grupos hidroxilo (por ejemplo &cido caféico). Dentro de esta gran familia de compuestos,
la mayoria tienen maltiples anillos fenélicos en su estructura por lo que, en general, se conocen
como polifenoles (por ejemplo (+)-catequina o acido elagico). Ademas, tradicionalmente, se han
denominado como taninos los compuestos presentes en mezclas complejas de fenoles de alto

peso molecular provenientes de extractos naturales de plantas.

Las familias mas importantes de compuestos fendlicos presentes en uva y vino son

flavonoides y no flavonoides (Cheynier, Moutounet y Sarni-Machado, 2003):

2.2.1 Flavonoides

Se denominan flavonoides todos los compuestos fenolicos que comparten la estructura que
se muestra en la Figura 1, un esqueleto de base de 15 atomos de carbono (C6-C3-C6) de tipo 2-
fenil benzopirona. Esta estructura contiene varios anillos aromaticos con grupos hidroxilo, por

lo que estos compuestos son polifenoles.

Figura 1. Estructura base de los flavonoides (2-fenil-1,4-benzopirona).

Esta familia esta dividida en varias subclases que se distinguen por el grado de oxidacion de

su ndcleo de pirano (anillo C). En la uva se pueden encontrar flavanoles, flavonoles y
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antocianos. En cantidades relativamente menores estan presentes también otros grupos como los

dihidroflavonoles (flavononoles), y, en las hojas de la vid, las flavonas.

Grupo

Flavanoles

Flavonoles

Flavonas

Flavanonas

Antocianidinas

Figura 2.

2.2.1.1 Flavanoles
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Estructura basica de los principales grupos de flavonoides encontrados en uva

Los flavanoles o flavan-3-oles son los flavonoides mas abundantes en la uva. Se localizan

principalmente en las semillas, aunque también se encuentran en los hollejos y se han

encontrado trazas en pulpa. Lo mas frecuente es encontrarlos formando polimeros y oligdmeros

en la piel y semillas del fruto. Los polimeros y oligbmeros son habitualmente denominados
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taninos. Generalmente, los contenidos globales, al igual que el grado de polimerizacion, varian

de una cepa a otra y segun las condiciones de cultivo.

Los principales flavanoles que pueden encontrarse en la uva en forma de monémeros son la
(+)-catequina y su isémero la (-)-epicatequina. Este Gltimo puede encontrarse ademéas en forma
de éster galico (3-galato de epicatequina). También pueden encontrarse, aunque solo en ciertas
variedades la galocatequina, el 3-galato de catequina y el 3-galato de galocatequina (Cheynier,
et al., 2003).

2.2.1.2 Flavonoles

Los flavonoles se encuentran Gnicamente en el hollejo y su principal funcién es proteger al
fruto de la radiacion solar. De esta forma, cuando la exposicion solar es mayor, la concentracion
de estos compuestos se incrementa. Aparecen tanto en variedades blancas como en tintas, con
concentraciones totales similares aunque con cambios composicionales en los compuestos

individuales.

Los cuatro principales flavonoles que pueden encontrarse en uva son kaempferol, quercetina,
miricetina e isoramnetol. Se pueden encontrar en forma glucosilada (méas abundante), pero se
encuentran igualmente cantidades importantes de glucurénidos. Otros azlcares a los que pueden

aparecer unidos los flavonoles son galactosa, xilosa y arabinosa (Cheynier, et al., 2003).

2.2.1.3 Antocianos

Los antocianos o antocianinas (del griego anthos flor y kyanos azul) son los principales
responsables de la coloracion de la uva y el vino tinto y representan una parte importante de los
flavonoides de la baya. Se localizan en el hollejo y, para las variedades tintoreras, también en la
pulpa. En la célula se localizan en los antocianoplastos, organulos especializados para su

generacion y almacenamiento.

R Antocianidina R R’
OH Cianidina OH H
+ Delfinidina OH OH
HO _ /o\
” R Peonidina OCH3 H
A ZNon Petunidina OCH; OH
OH Malvidina OCHjs OCHjs
Figura 3. Estructura de las antocianidinas presentes en uva
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Se denominan antocianidinas a las formas agliconas de los antocianos. Las principales
antocianidinas que aparecen en uva estan descritas en la Figura 3. Las diferencias entre ellas se
limitan a los distintos niveles de hidroxilacion y metilacion del cation flavilio. Ademas, los
distintos azlcares y acidos que esterifican a las antocianidinas y la posicion donde aparece el
enlace glucosidico permiten distinguir las diferentes familias de antocianos. La glucosa es el
principal azucar que aparece unido a las antocianidinas en uva, comdnmente en la posicion 3 del
anillo C. Los principales acidos que esterifican el azucar son el &cido acético, el &cido p-
cumarico y el acido cafeico. Teniendo esto en cuenta, los antocianos presentes en uva pueden
agruparse segun se encuentren acilados o no acilados y dentro de los acilados, segtn cual sea el

acido que esterifique al azlcar (acetatos, cumaroatos o cafeoatos) (Cheynier, et al., 2003).

2.2.2 No flavonoides

Se denominan no flavonoides el resto de compuestos fendlicos que no poseen la estructura
2-fenil-benzopirona. En este grupo estan comprendidos los acidos fenolicos, divididos en acidos
hidroxibenzoicos y acidos hidroxicindmicos, y otros derivados fendlicos como los estilbenos

(resveratrol), los fenoles volatiles y algunos compuestos heterogéneos (lignanos y cumarinas).

En uva son mas comunes los acidos hidroxicinamicos, que se encuentran en las vacuolas de
las células del hollejo y la pulpa bajo la forma de ésteres tartaricos. Estos son los acidos cafeoil
tartarico (caftarico), p-cumaroil tartarico (cutarico) y feruloil tartarico (fertarico). La forma
natural es la trans (E) pero los isémeros cis (Z) también existen aunque en pequefia cantidad.
Ademas, los &cidos hidroxicinamicos, concretamente los acidos p-cumarico y caféico, estan

muy implicados en la acilacion de los sustitutos glucésidos de los antocianos.

En cuanto a &cidos benzoicos, la uva contiene principalmente acido galico, presente bajo
forma de éster de flavanoles. Este acido puede alcanzar concentraciones superiores a 100 mg/L

en vino tinto (Cheynier, et al., 2003).

2.3 Madurez tecnolégica y madurez fendlica

La madurez tecnoldgica y la madurez fendlica de la uva tienen especial importancia en la
decision del momento de la vendimia. Tradicionalmente, la madurez tecnolégica ha sido la que
mas influencia ha tenido debido a la facilidad y rapidez con la que se determina. Sin embargo,

en los dltimos tiempos ha ido ganando importancia el concepto de madurez fendlica.

La madurez tecnoldgica se da cuando se alcanza un equilibrio entre la concentracion de
azucares y la acidez de la pulpa que permite obtener unas caracteristicas adecuadas en el vino:

una suficiente graduacién alcohdlica y un pH adecuado. Una vez superado este estadio de
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madurez tecnoldgica, la concentracion de azucares aumenta en demasia pudiéndose obtener
caldos con demasiada graduacion y con pH elevado (Meléndez, et al., 2013; Ribéreau-Gayon,
Dubourdieu, et al., 2006).

El mercado enoldgico es un mercado muy competitivo, con gran variedad de productos y
donde, para conseguir ventas y por tanto beneficios, es necesario producir un vino de elevada
calidad. Si se cosecha la uva en el momento 6ptimo de madurez tecnoldgica se puede llegar a
obtener un vino con una correcta graduacion alcohoélica y pH. Sin embargo, es necesario tener
en cuenta y controlar la madurez fendlica de la uva cosechada para hablar de un vino de calidad.
La madurez fendlica estd muy relacionada con el sabor, el aroma (a través de los compuestos
fenolicos precursores de aromas) y el color del vino. Sucede cuando existe una relacion
proporcionada entre los compuestos fendlicos que aportan color, sabor y aroma y los
compuestos fendlicos astringentes presentes en la uva (Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al.,

2006; Zamora, 2003). Estos compuestos astringentes son principalmente flavanoles.

Consecuentemente, es de gran interés el poder determinar la madurez fendlica de la uva para
poder estimar el potencial del vino en cuanto a color, composicién fendlica y, en menor medida,
compuestos fenolicos precursores de aromas. Se han desarrollado multiples métodos para
determinar cuantitativamente este parametro que se basan en realizar extracciones de las uvas
mediante maceracion con distintos disolventes y posteriores determinaciones cromatograficas o
espectrofotométricas de los extractos, algo que normalmente es lento y necesita de gran cantidad

de trabajo.

2.4 Extractabilidad de los compuestos fenélicos

Uno de los factores mas influyentes en la calidad futura de un vino es la madurez fendlica de
la uva de la que procede (Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al., 2006). Este factor muestra la
cantidad de compuestos fendlicos presentes en los hollejos, las semillas o en el mosto que
forman parte de la masa de vendimia. Sin embargo, no solo es importante conocer la cantidad
total de compuestos fendlicos presente en la uva, sino también la cantidad de estos que son
extraidos de la uva para formar parte del vino producido, es decir, el contenido extraible de
compuestos fendlicos. La extractabilidad de los compuestos fendlicos, o relacion entre
contenido extraible y contenido total, depende en gran medida del grado de madurez de la uva.
Uvas mas maduras presentan una mayor degradacion en las paredes celulares de sus tejidos y,
por tanto, una mayor extractabilidad (Bautista-Ortin, Jiménez-Pascual, Busse-Valverde, Lopez-

Roca, Ros-Garcia y Gomez-Plaza, 2013; Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al., 2006).

Varios estudios relacionan la extractabilidad de compuestos fendlicos con el grado de

madurez de la uva o con parametros intimamente ligados a la madurez. En hollejo de uva, el
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contenido extraible de fenoles totales, antocianos y flavanoles aumenta con el contenido en
solidos solubles totales en el mosto, es decir con el grado de madurez de la uva (Fournand,
Vicens, Sidhoum, Souquet, Moutounet y Cheynier, 2006; Torchio, Cagnasso, Gerbi y Rolle,
2010; Zouid, Siret, Jourjon, Mehinagic y Rolle, 2013). También se han relacionado estos
contenidos extraibles directamente con las distintas etapas de maduracién de la uva (envero,
maduracion y sobremaduracién) (Canals, Llaudy, Valls, Canals y Zamora, 2005; Fournand, et
al., 2006; Hernandez-Hierro, Quijada-Morin, Rivas-Gonzalo, Rivas-Gonzalo y Escribano-
Bailén, 2012), y con las condiciones durante la etapa de maceracion de la masa de vendimia
(Gonzalez-Manzano, Rivas-Gonzalo y Santos-Buelga, 2004). A lo largo del proceso de
maduracion de la uva, se produce una disminucion de material en la pared celular, galactosa,
celulosa y manosa, acompafado por un descenso del grado de esterificacion de los polisacaridos
pécticos o pectinas. Estos factores tienen gran influencia en la extractabilidad de compuestos
fenolicos desde las partes solidas de la uva, siempre teniendo en cuenta que otros parametros
fisioldgicos como el espesor del hollejo o tamafio de las semillas pueden también influir de
forma significativa (Bautista-Ortin, et al., 2013; Ortega-Regules, Ros-Garcia, Bautista-Ortin,

Lopez-Roca y Gomez-Plaza, 2008).

Otro aspecto a tener en cuenta, en cuanto a la extractabilidad de compuestos fenélicos del
hollejo de uva, es la existencia de diferente material celular en las distintas capas que forman el
hollejo, ademas de las distintas cantidades de compuestos fendlicos que se pueden encontrar en
cada capa. En la cuticula no se almacenan compuestos fenélicos, estos se encuentran en las dos
capas interiores del hollejo, siendo mas ricas las células de la hipodermis mas cercanas a la
epidermis (Hidalgo Togores, 2010). Por tanto, la extractabilidad de los compuestos fendlicos
depende de la eficiencia de la etapa de estrujado, donde se provoca la rotura de las bayas para
liberar el mosto (Asselin y Delteil, 2003).

En la actualidad, y de forma industrial, ya se afiaden enzimas a la masa de vendimia con el
objetivo de favorecer o acelerar la degradacion de la pared celular de los hollejos y aumentar la
cantidad de color extraido (antocianos). Esta practica también afecta a otras partes de la uva,
aumentando la cantidad extraida de compuestos como los flavanoles o taninos. Estos
compuestos aumentan la estructura o cuerpo del vino, pero también pueden producir efectos no
deseados, como aumentos de astringencia y amargor de la bebida (Bautista-Ortin, et al., 2013).
Es necesario, por tanto, entender en profundidad los procesos implicados en la degradacion de la
pared celular de los tejidos de la uva y poder estimar con anterioridad las cantidades de las

distintas familias de compuestos fendlicos que la uva va a ceder al vino.
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3 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS

La radiacion electromagnética esta formada por ondas que se propagan por el espacio a gran
velocidad y estan constituidas por campos eléctricos y magnéticos perpendiculares entre si.
Cuando la radiacidn incide sobre la materia, la interaccion entre la radiacion electromagnética y

la materia puede ser muy diversa (absorcion, transmision, reflexién o dispersién).

La caracteristica comun de las técnicas espectroscopicas es el uso de la interaccion muestra—
radiacion electromagnética como vehiculo para el analisis. En el caso de aplicaciones
agroalimentarias, la muestra puede tener una gran variabilidad en estado de agregacion, tamafio,
forma, textura, etc., mientras que la radiacion electromagnética usada también puede pertenecer
a distintas zonas del espectro electromagnético. Por tanto, el andlisis de muestras
agroalimentarias mediante técnicas espectroscopicas tiene numerosas variantes en funcion de las

caracteristicas de las muestras analizadas y de la radiacion electromagnética usada.

Entre las técnicas espectroscopicas, aquellas que tienen en cuenta las interacciones radiacion
materia a nivel molecular son de gran utilidad. Si se prescinde de la energia de los nucleos, las
moléculas poseen tres clases de energia interna: energia de los electrones, energia de vibraciéon y
energia de rotacion. Todas ellas estdn cuantizadas, de modo que solamente son posibles
determinados niveles energéticos, es decir, determinadas transiciones electrénicas escogidas, asi
como determinadas frecuencias de vibracion y de rotacion. Por absorcién de radiacion
electromagnética se puede producir una excitacion de las moléculas, es decir, una transicién a
un estado de energia mas alta. La existencia de niveles energéticos discretos tiene como
consecuencia la absorcién de radiacion a determinadas longitudes de onda o su inversa,

frecuencias. Para la energia interna de una molécula se cumple, por tanto:
AEmor = AEg + AEy;, + AEy o Ec. 1

Cada nivel energético esta caracterizado por un determinado nimero cuéntico y por la region
del espectro a la que pertenecen las radiaciones que originan las transiciones entre niveles.
Cuando la absorcion de radiacion provoca un cambio en el nivel rotacional de la molécula, el
salto energético es relativamente pequefio. La absorcion se da a una frecuencia relativamente
baja y a una longitud de onda alta. Los espectros de rotacion aparecen en la region de las
microondas y del infrarrojo lejano (espectroscopia rotacional). Si la absorcion de luz provoca un
cambio en el nivel vibracional de la molécula, el salto energético se da a una mayor frecuencia o
menor longitud de onda, situdndose este en las regiones del infrarrojo medio o cercano
(espectroscopia vibracional). Por Gltimo, si la absorcion de luz provoca un cambio en el nivel

electronico donde se encuentran los electrones de enlace, se obtienen los mayores saltos
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energéticos, con alta frecuencia y baja longitud de onda. En este caso la absorcion aparece en la
region visible o ultravioleta (Christen y Beltran, 1977).
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Figura 4. Niveles energéticos del enlace.

Entre las técnicas espectroscOpicas mas Utiles para el estudio de muestras agroalimentarias
estan las englobadas en el término espectroscopia vibracional. Este término engloba a la
espectroscopia Raman y a la espectroscopia de infrarrojo que ademas puede dividirse en dos
técnicas claramente diferenciadas segln la region del infrarrojo que utilicen (infrarrojo cercano
0 medio). La espectroscopia vibracional analiza las vibraciones que se producen en los enlaces
de las moléculas que conforman una muestra. Cada molécula puede tener varios modos
vibracionales distintos y cada modo puede cambiar en uno 0 mas niveles vibracionales. En
muestras complejas, como las que aparecen en agroalimentacion, se encuentran gran variedad
de moléculas poliatomicas, por lo que la espectroscopia vibracional permite obtener huellas
espectrales del compuesto o muestra analizada (Byrne, Ostrowska, Nawaz, Dorney, Meade,
Bonnier, et al., 2014).

La espectroscopia Raman y de infrarrojo son en realidad dos técnicas complementarias. Para
que un enlace molecular genere una absorcion de energia en la regién del infrarrojo se necesita
que se produzca un cambio en el momento dipolar permanente del enlace. Sin embargo, para
que se produzca el fendmeno de dispersion de Raman es necesario que cambie la polarizabilidad
(momento dipolar inducido) del enlace como resultado de esta dispersion energética. Se puede
demostrar que siempre que la molécula tenga centro de simetria, cualquier vibracion que sea

activa en Raman no lo puede ser en el infrarrojo. Esta es la llamada regla de exclusion mutua
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(Pefia y Muntaner, 1989). Esto implica que, en la mayoria de los casos, un Gnico modo
vibracional solo pueda ser activo para espectroscopia infrarroja o para espectroscopia Raman.
Por tanto, la espectroscopia vibracional puede aportar informacion de una muestra desde dos
puntos de vista diferentes y complementarios (Byrne, Sockalingum y Stone, 2011; Christen, et
al., 1977).

3.1 Espectrofotometria de absorcion en el ultravioleta—visible

Esta técnica analitica permite cuantificar la absorcién de radiacién ultravioleta o visible por
sustancias quimicas liquidas o en disolucion para después relacionar la cantidad de radiacion
absorbida con la concentracion de determinados componentes de la muestra. Los compuestos
que absorben radiacion en la region de ultravioleta y visible se denominan cromoforos, especies
quimicas que presentan espectros relativamente especificos en estas regiones. No obstante, la
posicion e intensidad de los picos de absorcion que aparecen en estos espectros pueden servir
Gnicamente como orientacion en la identificacion de compuestos. El disolvente, pequefios
cambios estructurales o la conjugacion entre dos 0 mas croméforos pueden ocasionar cambios

en los maximos de absorcion (Sogorb Sanchez y Vilanova Gisbert, 2006).

Los equipos utilizados para realizar estas medidas se denominan espectrofotdmetros de

absorcién y estan formados por los siguientes componentes:

e Una fuente de iluminacion que emite la radiacion que posteriormente interactda con la
muestra. Comunmente se utilizan fuentes incandescentes con filamento de wolframio
para emision de luz visible y lamparas de arco rellenas de deuterio para la emisién de
luz ultravioleta.

e Un sistema monocromador que permite separar la radiacion en estrechas bandas, ya sea
antes o después de la interaccién con la muestra.

e Un compartimento para alojar la muestra, situado de forma que el haz de luz pueda
atravesar la muestra que se sitle en él. En este compartimento se colocan celdas o
cubetas apropiadas para medir en la region del espectro utilizada.

e Un sistema para la deteccion de la radiacion que ha atravesado la muestra. Los
detectores convierten la radiacion electromagnética recibida en una pequefia corriente
eléctrica que es medida una vez amplificada.

e Sistemas de registro de sefial o almacenamiento de datos.
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3.2 [Espectroscopia de infrarrojo

La radiacion infrarroja fue descubierta de forma fortuita por William Herschel en 1800.
Mientras intentaba determinar el aumento de temperatura que produce la radiacion solar en un
termometro, descubrié que existia una radiacion invisible mas alla del espectro visible. Esta

radiacion, que fue llamada en un principio “rayos caldricos”, es la radiacion infrarroja.

Maés tarde, en 1880, Samuel Pierpont Langley fue el primero en hacer una medicion en
infrarrojo. Desarroll el bolémetro, un instrumento que le permitié registrar la intensidad y el
espectro infrarrojo de la radiacion solar. En 1903 W. W. Coblenz adquiri6 el primer espectro
infrarrojo de compuestos y encontrd caracteristicas similares entre compuestos de la misma
familia. En la Segunda Guerra Mundial se usaron detectores de sulfuro de plomo para detectar
tropas y tanques en la oscuridad por medio del infrarrojo, y poco después, en la década de los 50
aparecieron los primeros espectroscopios de infrarrojo comerciales. Hasta entonces, el infrarrojo
cercano estaba poco estudiado debido a la complejidad de sus bandas. Sin embargo, en la
década de los 70, K. H. Norris acoplé un espectroscopio a un ordenador consiguiendo
desentrafiar por primera vez el espectro NIR. Gracias a esta combinacion, Norris consiguid
medir el contenido proteico en cereal de forma no destructiva. A partir de este momento, de la
mano de los avances informaticos, continuos avances se han estado sucediendo en el campo de

la espectroscopia NIR (Rogalski, 2012).

En el espectro electromagnético, la radiacién infrarroja se encuentra de forma correlativa al
espectro visible, a longitudes de onda mayores y frecuencias menores (700-10° nm). Esta
radiacion se relaciona con los movimientos vibracionales y rotacionales de los enlaces
moleculares. Se divide a su vez en tres zonas segln su cercania al espectro visible: infrarrojo

cercano, infrarrojo medio e infrarrojo lejano (NIR, MIR y FIR por sus siglas en ingles).

UV Visible Infrarrojo
“—> —> < B
Cercano Medio Lejano
“—> <« > < B>
L L L L L l
I | | | | 1
200 400 700 2500 510" 5.10° nm
a4 -1
510 25000 14285 4000 200 10 cm
Figura 5. Espectros ultravioleta, visible e infrarrojo.

La energia del infrarrojo medio es del orden de la energia necesaria para alterar el estado
vibracional de un enlace. Energias menores (infrarrojo lejano) solo consiguen alterar los estados

rotacionales de los 4&tomos y moléculas presentes en la muestra, mientras que energias mayores
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(NIR) permiten conseguir mayores saltos vibracionales, los llamados sobretonos y bandas de

combinacion.

En el espectro infrarrojo aparecen, por tanto, bandas de absorcion en longitudes de onda
pertenecientes a las regiones del infrarrojo medio y del infrarrojo cercano. Las bandas del
infrarrojo medio, que, como se ha dicho, se deben a absorciones menos energéticas producidas
por saltos vibracionales fundamentales, son bandas intensas y estrechas por lo general. Esto es
debido a que los saltos de este tipo son relativamente frecuentes y se dan a longitudes de onda
concretas para cada enlace y modo vibracional. Sin embargo, las bandas en el infrarrojo cercano
son debidas a saltos vibracionales entre niveles energéticos mas distantes (sobretonos) y a
combinaciones de varios saltos fundamentales pertenecientes a distintos modos vibracionales.
Estas bandas son, por tanto, menos intensas debido a que los cambios energéticos que las
producen son menos frecuentes. Ademas, en la region del infrarrojo cercano los sobretonos y las
bandas de combinacion de los distintos enlaces presentes en las muestras agroalimentarias se
superponen, complicando sobremanera la interpretacion directa de esta region del espectro
infrarrojo (Bokobza, 1998).

3.2.1 Analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano

El anélisis de imagen hiperespectral permite obtener, de manera simultanea, informacion
espacial y espectral de una misma muestra (Sun, 2010). Esta tecnologia integra las
caracteristicas del andlisis de imagen con las de técnicas espectroscdpicas, consiguiendo
convertirse en pocos afios en una técnica poderosa y en rapido crecimiento para el control de
alimentos. Su utilidad y el motivo por el que el analisis de imagen hiperespectral esta en auge
radican en la esencia del funcionamiento de esta tecnologia: en una imagen hiperespectral se
encuentra asociado a cada uno de sus pixeles el espectro medio de la pequefia zona que
representa este, pudiéndose llegar a relacionar la composicidn superficial de una muestra con el

espectro de cada pixel.

Por tanto, el andlisis de imagen hiperespectral se encuentra entre el analisis de imagen

convencional y la espectroscopia, superando en algunos casos a ambas técnicas (Tabla 1).
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Tabla 1. Principales diferencias entre el analisis de imagen convencional, espectroscopia y
el andlisis de imagen hiperespectral.

o sis de . Anélisis de imagen
Caracteristica Espectroscopia :
Imagen hiperespectral
v NO

Informacion espacial

Informacién espectral NO v v
Informacion multiconstituyente NO v v
Construccién de imagen quimica NO NO v
Facilidad de extraccion de NO NO v

informacién espectral

Las técnicas de imagen hiperespectral, al igual que la mayoria de las técnicas de andlisis
espectroscopico, pueden ser desarrolladas para trabajar usando reflectancia, transmisién o
fluorescencia. En el campo del anélisis de alimentos se pueden encontrar ejemplos de las tres
(Baiano, Terracone, Peri y Romaniello, 2012; Barbin, Elmasry, Sun y Allen, 2013; Kim, Kim,
Chen y Kong, 2004; Yoon, Lawrence, Smith, Park y Windham, 2008), aunque lo mas comin es

trabajar con reflectancias, que pueden transformarse facilmente en absorbancias aparentes.

1
A =log (E) Ec. 2

Para la industria de los alimentos el andlisis de imagen hiperespectral tiene un gran interés ya
que permite conseguir una informacion precisa y detallada, pero sobre todo de forma mas rapida
que otras tecnologias. Es una técnica no destructiva y perfectamente apta para aplicaciones on—
line, las cuales, requieren una rapida respuesta para que otros equipos actien de forma
inmediata. Las caracteristicas de esta técnica la hacen muy apropiada para la realizacion de dos
procesos muy comunes en la industria de alimentos: la identificacion de productos con una

determinada cualidad y la determinacion de la composicion de los productos de interés.

Para la realizacion del analisis de imagen hiperespectral no es necesaria una preparacion de
muestra tediosa, ya que la captura de la imagen se realiza sobre el alimento en su estado
original. Ademas, es un método de andlisis no contaminante y seguro, pues no necesita del uso
de reactivos quimicos. Una vez puesto a punto, tiene grandes ventajas econémicas con respecto
a analisis tradicionales, es mas rapido, requiere menos inversién en reactivos y no genera
residuos. Por ultimo, el hecho de ser una técnica no invasiva ni destructiva permite la utilizacién
de la misma muestra para realizar otros analisis tras la captura de los datos hiperespectrales
(Sun, 2010).
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En el andlisis de imagen hiperespectral se genera un espacio tridimensional de datos
compuesto por la informacion espacial en forma de pixeles y el espectro de cada pixel. Este
conjunto de datos es conocido como hipercubo. Tras la adquisicion de datos existe la
posibilidad de seleccionar determinadas regiones de interés (ROI por sus siglas en inglés). Esta
seleccion se puede hacer de forma previa o posterior a la adquisicion y es usada para seleccionar
objetos con una determinada caracteristica espectral.

Con esta técnica se consigue una buena resolucion espectral y es posible realizar estudios
cualitativos y cuantitativos para determinar uno o varios parametros de forma simultanea. Otra
caracteristica interesante del andlisis de imagen hiperespectral, al menos para muestras
relativamente grandes o con cierta heterogeneidad, es que se puede realizar un mapa de
composicién de la muestra debido a que la composicion esta intimamente relacionada con el

espectro y a que se dispone de informacion espacial de la muestra.

De forma orientativa, los equipos de adquisicion de imagenes hiperespectrales constan de
una fuente de iluminacién, con un espectro de emisién adecuado para medir en la zona del
espectro electromagnético donde el detector es sensible, una zona de medida o porta muestras,
un sistema optico de recogida y guiado de la radiacion electromagnética proveniente de la
muestra (lentes, espejos, fibra dptica, etc.), un elemento dispersivo o espectrografo que permite
separar la radiacion en las distintas longitudes de onda, un detector y un sistema informatico que

permite gobernar el instrumento, guardar y tratar los datos adquiridos.

La combinacion de sensor, espectrégrafo y sistema optico que utilice una camara
hiperespectral permite clasificarlas en cdmaras matriciales, lineales o de barrido. Los sistemas
matriciales adquieren imagenes monocromaticas de la zona de medida y con la ayuda de un
filtro sintonizable varian la longitud de onda de adquisicion formandose asi el hipercubo. Es
necesario, por tanto, el uso de sensores matriciales. Los sistemas lineales adquieren de forma
simultanea una dimension espacial y la dimension espectral. Mediante el movimiento de la
muestra, 0 un sistema de escaneo consistente en un espejo giratorio, escanean la dimension
espacial restante construyendo asi el hipercubo. Estos sistemas utilizan sensores lineales.
Finalmente, los sistemas de barrido adquieren el espectro punto a punto y barren las dos
dimensiones espaciales para formar el hipercubo a medida que escanean toda la muestra
(Boldrini, Kessler, Rebnera y Kessler, 2012).
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Figura 6. Distintas geometrias de medida en analisis de imagen hiperespectral.

Los dispositivos de adquisicion de imagenes hiperespectrales mas utilizados en
agroalimentacién usan detectores sensibles en la zona del visible o del infrarrojo cercano. Son
detectores compuestos a base de semiconductores que utilizan el efecto llamado unién p—n. Este
efecto consiste en la unién de dos semimetales dopados con impurezas que permiten tener una
estructura con electrones o huecos con cierta libertad de movimiento. Al incidir radiacion
electromagnética sobre el detector, se produce un movimiento de los electrones o huecos que
puede ser facilmente contabilizado y relacionado con la radiacién recibida (Rogalski, 2003).
Este tipo de detectores son usados en una amplia zona del espectro electromagnético. Los
detectores a base de silicio trabajan principalmente en la zona visible del espectro aunque son
sensibles también en una pequefia parte de la region del infrarrojo cercano (hasta 1000 nm). Sin
embargo, el més utilizado en esta region es el detector InGaAS, el cual tiene gran sensibilidad,
répida respuesta y funciona en un gran intervalo espectral dentro de esta region, desde 900 a
1700 nm o incluso hasta 2500 nm si se incrementa la proporcion de Indio en la aleacion, aunque

esto genera una menor relacion sefial-ruido (Rogalski, 2003; Sun, 2010).

El andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano y su aplicacion a la industria
alimentaria han sido ampliamente estudiados. Se ha aplicado extensamente en carnes (cerdo,
pollo y carnes rojas) para determinar distintos atributos de calidad y composicionales asi como
para caracterizacién y autentificacion (Barbin, EIMasry, Sun y Allen, 2012; Barbin, et al., 2013;

Gou, Santos-Garcés, Hay, Wold, Liland y Fulladosa, 2013; Kamruzzaman, Barbin, Elmasry,
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Sun y Allen, 2012; Kamruzzaman, EIMasry, Sun y Allen, 2012). Ademas se han realizado
numerosos estudios en fruta usando esta region del espectro electromagnético para controlar
deficiencias de nutrientes, desperfectos y otros pardmetros relevantes como el contenido en
solidos solubles (Guo, Zhao y Dong, 2016; Ji-Yong, Xiao-Bo, Jie-Wen, Kai-Liang, Zheng-Wei,
Xiao-Wei, et al.,, 2012; Lu, 2003; Nicolai, L6tze, Peirs, Scheerlinck y Theron, 2006). En
particular, una fruta ampliamente estudiada es la uva, que estd entre las mas consumidas,
produciéndose anualmente del orden de 70.000 toneladas a nivel mundial (OIV, 2012). Existen
numerosos estudios que utilizan analisis de imagen hiperespectral para determinar parametros
de interés vitivinicola en uva. Entre ellos, se aplica analisis de imagen hiperespectral en el
infrarrojo cercano para predecir contenidos de compuestos fenolicos tanto en la baya completa
como en la semilla (Chen, Zhang, Ning, Liu, Zhang y Yang, 2015; F.J. Rodriguez-Pulido,
Hernandez-Hierro, Nogales-Bueno, Gordillo, Gonzalez-Miret y Heredia, 2014), caracterizacion
de semillas (F.J. Rodriguez-Pulido, Barbin, Sun, Gordillo, Gonzélez-Miret y Heredia, 2013) y
en la caracterizacion de subproductos de vinificacion (M.J. Jara-Palacios, Rodriguez-Pulido,
Hernanz-Vila, Escudero-Gilete y Heredia, 2016).

3.2.2 Espectroscopia en el infrarrojo mediante transformada de Fourier

A diferencia de la espectroscopia dispersiva, la espectroscopia de transformada de Fourier en
el infrarrojo (FT—IR) no necesita de un espectrografo que difracte la luz que llega al detector. En
su lugar, consta de un elemento, llamado interferémetro, que divide el haz de luz proveniente de
la fuente de iluminacién en dos haces. Ambos haces recorren caminos distintos, uno de ellos
con una longitud variable y pasando por la muestra. El diferente camino dptico genera una
diferencia de fase entre ambos haces ademas de diferencias espectrales debidas a que uno de los

haces interacciona con la muestra.

El interferdmetro genera interferencias constructivas o destructivas, segun la posicion del
espejo movil, y el detector mide la intensidad de esta radiacion. Posteriormente, el sistema
informéatico permite, con la ayuda de la transformada de Fourier, obtener el espectro de la

muestra medida.
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Figura 7. Diagrama esquematico de un interferémetro de Michelson.

En este tipo de equipos, la luz proveniente de la muestra puede guiarse de forma muy
eficiente hacia el detector debido a que no es necesaria la utilizacion de una rejilla que
seleccione la longitud de onda que llega al detector en cada momento. Por tanto pueden medirse
todas las longitudes de onda de forma simultanea. Esto ayuda ademas a mejorar la relacion
sefial-ruido con respecto al ruido térmico. Por Gltimo, estos equipos permiten obtener espectros
con una alta resolucién de una forma mas rapida que en los equipos dispersivos. Estas ventajas
han provocado que la espectroscopia de transformada de Fourier en el infrarrojo haya sido
ampliamente usada en detrimento de la espectroscopia de difraccion (Siesler, Ozaky, Kawata y
Heise, 2002).

3.3 [Espectroscopia Raman

El efecto Raman fue teorizado y demostrado por C. V. Raman en 1928 (Raman y Krishnan,
1928) basandose en el ya aceptado efecto de dispersion inelastica de la radiacion de rayos X.
Raman demostro que ademas de la dispersion elastica (Rayleigh o Mie), en la cual la radiacién
dispersada no sufre cambios de energia, la radiacidn electromagnética puede ser dispersada de

forma ineléstica, es decir, con variacion energética. Estos cambios energéticos estan asociados a

30



TECNICAS ESPECTROSCOPICAS

cambios en los estados vibracionales de los enlaces. Como resultado del descubrimiento de esta
radiacion surgié una nueva forma de espectroscopia, la espectroscopia Raman, que

complementa a la espectroscopia en el infrarrojo.

Una molécula puede absorber un foton si la energia de este coindice con la diferencia
energética entre dos niveles cuanticos. Sin embargo, la colision entre fotén y molécula también
puede dispersar el foton independientemente de la energia de este. La mayoria de los fotones
dispersados no sufren ningun cambio en su frecuencia y energia (dispersién elastica), pero una
pequefia fraccion intercambia energia con la molécula durante la colision (dispersion inelastica),
produciéndose asi el llamado efecto Raman. La dispersion inelastica puede provocar aumentos o
disminuciones de la energia del enlace que generan, respectivamente, lineas Stokes o anti—
Stokes en el espectro Raman. Estas variaciones energéticas son debidas a cambios en los
estados vibracionales o rotacionales de los enlaces presentes en la molécula, por lo que los
desplazamientos energéticos de los fotones dispersados frente a los fotones incidentes son

medidas directas de los distintos modos vibracionales o rotacionales de la molécula.

Debido a que a temperatura ambiente muy pocas moléculas se encuentran en un estado
vibracional excitado, la probabilidad de que un fot6n interaccione con una molécula que se
encuentre en estado excitado es mucho menor que la probabilidad de que lo haga con una
molécula en estado energético fundamental. Es por esto que la intensidad de las sefiales Raman

tipo Stokes es mucho mayor que la de las sefiales tipo anti—Stokes.

Estados virtuales de energia
3
Dispersion Dispersion Dispersion
de Raman Raman
Rayleigh Stock anti-Stock
2 Modos
vibracionales
— vy 1
Absorcion
IR
0
Figura 8. Representacion esquematica de los estados energéticos por los que pasa una

molécula durante las dispersiones de Rayleigh y Raman en comparacién con la absorcion
fundamental en el infrarrojo.
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Mientras que las absorciones medidas por la espectroscopia de infrarrojo estan provocadas
por transiciones vibracionales con energias confinadas en la region infrarroja del espectro, el
efecto Raman, al ser provocado por una dispersion energética, puede aparecer en cualquier
region del espectro electromagnético. Por tanto, la espectroscopia Raman es una técnica
extremadamente versatil ya que puede ser llevada a cabo excitando en las regiones UV, visible o
infrarrojo cercano. Otra gran ventaja de la espectroscopia Raman frente a la espectroscopia en el
infrarrojo radica en el hecho de que la molécula de agua es practicamente pasiva frente el efecto
Raman. Por tanto, los espectros Raman no estdn dominados por las bandas pertenecientes al
agua, como ocurre en el infrarrojo. Esto es de gran utilidad a la hora de medir muestras

bioldgicas.

La espectroscopia Raman ha evolucionado de la mano del desarrollo tecnol6gico. La
aparicion del laser aporté una fuente de luz monocromatica con gran intensidad luminica que
permitio superar el problema de la poca intensidad del efecto Raman. Ademas el desarrollo de
laseres que emiten en el infrarrojo evitd los problemas de fluorescencia que provocan las fuentes
gue emiten en las regiones ultravioleta y visible. La aparicion de los interferometros permitié
construir equipos FT—Raman que se beneficiaban de las mismas ventajas que los
espectroscopios FT-IR. Sin embargo, estos sistemas tenian baja sensibilidad. Posteriormente,
los detectores CCD (charge—coupled device) permitieron volver a equipos dispersivos,
superando asi los problemas de sensibilidad. Finalmente, el uso de filtros de banda estrecha,
sistemas multicanales de deteccidn de sefial y el desarrollo de la tecnologia led ha permitido que
la espectroscopia Raman se establezca como una herramienta de laboratorio, relativamente
asequible a nivel econémico, que rivaliza con la espectroscopia de infrarrojo convencional
(Byrne, et al., 2011).
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4 COLORIMETRIA TRIESTIMULO

El color es la respuesta mental al estimulo que una radiacién luminosa visible produce en la
retina, y que el nervio éptico transmite al cerebro. Es un concepto psicofisico al implicar un
fendmeno fisico (la radiacion electromagnética visible) y un fendmeno psiquico (interpretacion
por parte del cerebro de las sefiales que los receptores de la retina reciben). No es, por tanto, una
propiedad intrinseca del objeto que refleja o transmite la radiacion electromagnética, pues
cambios en la fuente de iluminacion o en el observador bastan para modificar el estimulo
producido. Depende, de la distribucion espectral de la radiacion incidente, de la capacidad del
objeto para transformarla y de la fisiologia del observador.

Se conoce como luz, o radiacion luminosa a cualquier radiacion electromagnética que tenga
la capacidad de estimular el sistema visual humano. La interaccién entre la luz y un objeto
provoca la absorcion de parte de esta energia por algunas de las moléculas que forman parte del
objeto, mientras que el resto de la energia es transmitida o reflejada. La luz que llega al
observador serd una mezcla de las radiaciones no absorbidas por ese objeto. Los receptores
capaces de ser estimulados por la radiacién luminica no absorbida por el objeto se encuentran en
la retina y se denominan conos. Existen tres tipos de conos diferenciados entre si por la longitud
de onda a la que se estimulan. Uno lo hace con radiaciones correspondientes a la regién del
verde, otro con las del rojo y otros con las del azul. A partir de las sefiales de esos tres tipos de

conos el cerebro es capaz de interpretar todos los colores.

El estimulo cromatico estd compuesto por tres sensaciones bien diferenciadas: tono,
luminosidad y saturacion, que definen cualquier color. El tono 0 matiz, es un atributo cualitativo
y nos permite clasificar los colores en rojizos, azulados, etc. Esta relacionado con las diferencias
de absorbancia de la energia radiante a diferentes longitudes de onda. La luminosidad o brillo es
la caracteristica que permite clasificar un color como claro u oscuro y considerarlo dentro de la
escala de grises, entre el negro y el blanco. Es una medida relativa entre la luz reflejada y
absorbida. Finalmente, la pureza o saturacién determina para cada matiz su grado de diferencia

frente al gris del mismo brillo.

La colorimetria estudia la especificacion numérica del color de un estimulo visual definido
fisicamente de manera que: estimulos con la misma especificacion y bajo las mismas
condiciones de observacion aparecen iguales para un observador con vision normal de los
colores, estimulos que aparecen iguales poseen la misma especificacion y los nimeros que
comprende la especificacion son funciones continuas de los parametros fisicos que definen la

distribucion de energia radiante espectral del estimulo.
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El color queda definido por tres componentes (uno por cono) denominados valores
triestimulo que representan la respuesta de cada uno de los conos envia al cerebro ante un

estimulo luminoso.

Cada fuente de luz tiene un espectro de emision (representacion de la cantidad de luz emitida
a cada longitud de onda) caracteristico y ninguna fuente de luz es equienergética, es decir no
existe ninguna fuente que emita la misma cantidad de luz en todas y cada una de las longitudes
de onda que constituyen el espectro visible. Con el objetivo de estandarizar las coordenadas de
color y facilitar el intercambio y comparacion de datos entre laboratorios, la Comision
Internacional de la lluminacion (CIE) recomienda, para colorimetria general, utilizar unos
estandares en la fuente de iluminacién y también en el observador. Como fuente de iluminacion
propone distribuciones espectrales relativas (iluminantes) para varios tipos de fuentes, siendo el
iluminante D65 el que la CIE recomienda en la mayoria de los casos. El iluminante D65 esta
relacionado con la radiacién que emite un cuerpo negro a la temperatura de 6500 K, cuya luz
emitida seria parecida a la luz de un dia con el cielo totalmente cubierto. Como observador
estandar, la CIE recomienda el observador de 10°, que recoge las funciones de igualacién de
color (series de valores triestimulo espectrales de cada estimulo monocromético en un

determinado sistema de estimulos primarios) para un campo visual de 10°.

La CIE ha propuesto distintos sistemas de representacion del color buscando uno que refleje
la sensacioén visual percibida por el observador. De todos los propuestos, el espacio de Color
CIE 1976 L*a*b* (CIELAB) es el mas empleado en la actualidad y es recomendado por la CIE.

Blanco
+L*

erde |
-a*

Negro

Figura 9. Espacio de Color CIE 1976—(L*a*b*).
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El espacio CIELAB es un espacio esférico (Figura 9) donde L* representa la claridad, a* y b*
son las coordenadas colorimétricas, C,;, el croma y h,;, el tono. La claridad presenta valores
desde 0 a 100, de més oscuro a mas claro, englobando la escala de grises para valores nulos de
cromaticidad. El tono es el angulo de la circunferencia y estd comprendido entre 0° y 360°, y el

croma es la distancia entre el eje de la luminosidad y el estimulo en cuestion

4.1 Analisis colorimétrico de imagenes digitales

El uso de cdmaras digitales para la medida del color se ha desarrollado y extendido
rapidamente en los Gltimos afios debido a la calidad de las iméagenes que pueden ser obtenidas
mediante el uso de estos dispositivos. La cAmara digital permite cuantificar no solo el color de
los objetos mediante una fotografia, sino también su forma, tamafio y textura (Zheng y Sun,
2008).

Sin embargo, el uso de la cdmara digital para la evaluacion del color tiene limitaciones. Estos
dispositivos utilizan el espacio de color RGB, el cual depende del dispositivo con el que se
adquiera o donde se muestre la imagen, con lo que la reproducibilidad de las medidas es
limitada. Ademas, la falta de linealidad entre los valores RGB y los valores triestimulo hace que

la transformacion entre ambos sistemas no sea inmediata.

Para solventar las limitaciones que suponen la dependencia del dispositivo, algunos autores
realizan las medidas manteniendo constantes las condiciones de medida (Du y Sun, 2008; Foca,
Masino, Antonelli y Ulrici, 2011). Sin embargo, lo méas adecuado es transformar los datos
obtenidos en el espacio de color RGB a un espacio de color uniforme como es el CIELAB. Para
hacer esto, es necesario caracterizar la camara mediante el uso de materiales de referencia, con
valores triestimulo conocidos, que permiten realizar la transformacién de un sistema a otro
mediante ajustes por minimos cuadrados, interpolacion frente a una tabla de datos o mediante el

uso de redes neuronales (F. J. Rodriguez-Pulido, 2013).
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5 CROMATOGRAFIA LIQUIDA DE ALTA EFICACIA

La cromatografia se define como el conjunto de técnicas utilizadas para la separacion de los
componentes de una mezcla sobre la base de su diferente movilidad en un medio poroso (fase
estacionaria) cuando son arrastrados por un fluido (fase movil o eluyente) (Sogorb Sanchez, et
al., 2006).

La cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC) ha surgido mediante la evolucion sufrida
durante los ultimos 50 afios por los sistemas de cromatografia liquida (Sogorb Sénchez, et al.,
2006). Inicialmente, las columnas de cromatografia liquida tenian una longitud de varias
decenas de centimetros, un didmetro interno de entre 10 y 50 mm y un relleno de entre 100 y
200 um como fase estacionaria. Mediante bombas peristalticas y con la ayuda de la gravedad se
hacia pasar la fase mévil a través de estas comunas alcanzando un flujo méaximo de 0.5mL/min.
Los intentos de alcanzar flujos mayores mediante aumentos de presion generaban perdidas de

eficiencia y rapidos deterioros de los equipos.

Pronto se encontrd que disminuciones en el tamafio de particula y mejoras en su
empaguetamiento producian un aumento en la cantidad de centros activos separadores,
resultando en mejoras en la eficiencia de separacion. De esta forma se pudo reducir el tamafio
de las columnas sin menoscabar la separacion conseguida. Estas nuevas columnas necesitaban
una mayor presion para operar a flujos aceptables, por lo que se substituy6 el vidrio por metal, y
tenian una menor capacidad de carga, es decir, aceptaban menor cantidad de muestra para
analizar. Por consiguiente, fue necesario el desarrollo de detectores capaces de registrar sefiales

originadas por muy pequefias cantidades de electrolito.

5.1 Componentes de un equipo HPLC

Los componentes béasicos e imprescindibles que conforman un equipo HPLC son: bomba
impulsora de disolvente, sistema de inyeccion de muestras, columna y sistema de registro.
Ademés, todos estos componentes estan comunicados entre si, controlados y sincronizados

mediante un sistema informatico (Sogorb Sanchez, et al., 2006).

5.1.1 Bombas

La bomba es el sistema encargado de impulsar la fase movil. Absorbe el disolvente del
recipiente contenedor, normalmente una botella, por una tuberia de teflén de varios mm de
diametro y lo desplaza presurizado por todo el sistema a través de un tubo capilar de acero de

entre 0.1 y 0.25 mm de didmetro. Normalmente se dispone de varias bombas (cada una de las
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cuales puede tener mas de una linea) para poder hacer cambios en la composicion de la fase
movil.

Existen dos tipos de bomba, la bomba de desplazamiento positivo y la bomba de piston con
movimiento de vaivén. La bomba de piston con movimiento de vaivén puede mantener el flujo
por tiempo indefinido; por el contrario las bombas de desplazamiento positivo deben ser

rellenadas cada vez que se agota el volumen de la jeringa.

5.1.2 Inyectores

El inyector es el dispositivo encargado de introducir la muestra en la corriente de fase movil
que fluye desde la bomba hacia la columna. EI mayor requisito que debe cumplir es el de

inyectar la muestra en el sistema sin alterar significativamente el flujo.

Existen principalmente dos tipos de inyectores: manuales y automaticos. Lo manuales han
sido montados en equipos hasta principios de siglo por lo que aln pueden encontrarse
facilmente. Requieren la presencia fisica del operador en el momento del inicio del
cromatograma, lo que es un gran inconveniente que derivd en el desarrollo de inyectores

automaticos.

Los inyectores automaticos incorporan bandejas de muestras donde pueden almacenarse
viales preparados para la inyeccién, siendo posible analizar un gran ndmero de muestras sin
intervencion directa del operador. Ademas, su uso mejora notablemente la precision y
reproducibilidad de los procesos. En este caso es el equipo el que se encarga de tomar un

volumen fijado de muestra e introducirlo en el flujo.

5.1.3 Columnas

Las columnas analiticas de HPLC son cilindros de acero de entre 10 y 25 cm de longitud y
4-5 mm de didmetro interno. La fase estacionaria se halla en el interior de los cilindros, siendo
lo mé&s comun fases estacionarias en fase reversa a base de silice quimicamente modificada
mediante la inclusién de cadenas de hidrocarburos. Pueden encontrarse columnas con cadenas
constituidas por 8 y por 18 dtomos de carbono (C8 y C18 respectivamente) siendo méas usadas
estas ultimas. El tamafio de particula de la fase estacionaria oscila entre 2 y 10 um, dimensiones
que se consideran el mejor compromiso entre capacidad, consumo de fase movil, velocidad de

elucién y resolucion.

38



CROMATOGRAFIA LIQUIDA DE ALTA EFICACIA

5.1.4 Fases moviles

Existe una gran variedad en cuanto a fases moviles dependiendo de las caracteristicas de los
analitos que componen la muestra. Para muestras con composicion polifenélica usualmente se
usa como fase movil un gradiente binario, formado por un solvente polar acidificado y otro

menos polar.

Los modificadores organicos que mas comdnmente se utilizan en las fases moviles son el
acetonitrilo y el metanol. Habitualmente se acidifican las fases moviles para reducir la cola de
los picos cromatogréficos. Los acidificadores mas frecuentes son el acido acético, el &cido
formico y el cido trifluoroacético, siendo este Ultimo menos corrosivo y permitiendo mejorar la
reproducibilidad de los tiempos de retencion de antocianos (Lopes-da-Silva, de Pascual-Teresa,

Rivas-Gonzalo y Santos-Buelga, 2002).

5.1.5 Detectores

El detector es un dispositivo electronico que registra una propiedad fisico—quimica del
material eluido por la columna en funcion del tiempo. Los detectores actuales tienen

sensibilidades del orden de nanogramos.

El sistema de deteccion mas habitual en HPLC es la deteccion ultravioleta/visible (UV-Vis),
utilizando fotodiodos matriciales como sensores. Sin embargo, también se usan sistemas de
deteccion por fluorescencia o electroquimica cuando la absorbancia de los compuestos en UV—
Vis es muy baja. No obstante, la deteccion mediante espectrometro de masas ha progresado
mucho en las dos Gltimas décadas por ser el detector mas sensible, selectivo y universal de los

existentes.
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6 QUIMIOMETRIA

La quimiometria es una disciplina que utiliza las matematicas, la estadistica y la légica
formal para disefiar o seleccionar los procedimientos 6ptimos de experimentacion vy
proporcionar la maxima informacion analizando los datos y sistemas quimicos (Vandeginste,
Massart y Buydens, 1998).

Atendiendo al tipo de informacién que se necesite obtener (respuesta categdrica o de escala)

los métodos se dividen en cualitativos o cuantitativos.

Los cualitativos 0 métodos de reconocimiento de pautas, se pueden subdividir en métodos
supervisados y no supervisados, dependiendo de si se conoce o no a priori, si el objeto
pertenece a una clase determinada. Los métodos no supervisados buscan agrupamientos en un
espacio n—dimensional sin conocer las clases a las que pertenece el objeto; sin embargo, en los
supervisados se tiene un conocimiento previo de las clases y posteriormente, tras generar el

modelo, se obtiene a cual de ellas pertenece un determinado objeto.

En el caso de los métodos cuantitativos, se puede hacer una primera division entre métodos
univariantes y multivariantes. Dentro de éstos se distingue entre modelos lineales y no lineales
dependiendo del tipo de funcién matematica que presente su algoritmo. Tradicionalmente, los
modelos lineales han sido los mas empleados debido a su mayor sencillez. Si se opera con las
variables originales, se utiliza la regresion lineal maltiple, y cuando se trabaja con variables
reducidas, se usa la regresion por componentes principales o la regresion por minimos

cuadrados parciales (Brereton, 2003; Vandeginste, et al., 1998).

6.1 Pretratamientos espectrales

Los principales problemas que presentan los espectros en espectroscopia de infrarrojo y
Raman se encuentran asociados a la dispersion de la luz, considerada en este caso desde un
punto de vista macroscopico, y en el caso particular de la espectroscopia Raman a la
fluorescencia. La dispersion de la luz se origina por caracteristicas fisicas de la muestra como el
tamafio de particula, la forma o el grado de compactacion o factores externos como la
temperatura o la humedad. Ademas, también tienen influencia aspectos relacionados con la
medida instrumental, unido a la forma de los espectros en el infrarrojo cercano y en algunas

regiones del infrarrojo medio con bandas muy anchas que se solapan.

En espectroscopia Raman, la iluminacion usada para excitar la muestra puede producir
fluorescencia. Este fendbmeno se da principalmente en muestras coloreadas cuando la excitacion

se produce en la region UV-visible. El uso de fuentes de iluminacién que emiten en el infrarrojo
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cercano reduce sobremanera este efecto, aunque también reduce la intensidad de las sefiales
Raman. Por esto, en algunos casos, incluso una débil fluorescencia puede enmascarar las sefiales

Raman.

La combinacién de los pretratamientos que se describen a continuacion ofrece un amplio
abanico para intentar eliminar o reducir los efectos que enmascaran, de alguna forma, la sefial

apropiada para el propoésito analitico. Los pretratamientos cominmente utilizados son:

Promediado de espectros: el promediado pretende, entre otras cosas, reducir el ruido
aleatorio, y por tanto aumentar la relacion sefial/ruido. Es un método muy efectivo en andlisis de
imagen hiperespectral debido a la gran cantidad de espectros que proporciona una imagen. Sin

embargo, también puede usarse en otras ramas de la espectroscopia con buenos resultados.

Correccion del efecto multiplicativo de la dispersion MSC (Multiplicative Scatter
Correction): los efectos de la dispersion de la luz se asocian principalmente a factores fisicos
como puede ser el tamafio de particula o de muestra. Estos efectos pueden ser aditivos o
multiplicativos, afectando a la relacion del espectro con las propiedades quimicas de la muestra.
Mediante este tratamiento se pretende evitar que los efectos de la dispersion se impongan a las
propiedades quimicas de la muestra. La correccion se efectia utilizando un espectro ideal, que
suele ser el espectro medio del conjunto de muestras. Se realiza una regresion lineal por
minimos cuadrados entre los datos a cada longitud de onda del espectro original y los datos del

espectro medio (o de referencia) para cada espectro a cada longitud de onda, X, ,g¢1/r)i» Y

X Log(1/R),i 'eSPectivamente, obteniendo una recta para cada i-espectro.
XLog(l/R),i =a; + biXLog(l/R),i t e Ec. 3

Para cada espectro se obtiene la ordenada en el origen a;, que representa los efectos aditivos,

la pendiente b;, que representa los efectos multiplicativos, y un término residual e;.

La correccion de los efectos aditivos (visible si representamos la recta que define cada
espectro en variaciones verticales de las mismas dentro del conjunto) se realiza mediante la

sustraccion del término a; a cada valor del espectro original.

XLog(1/R)igaitiwo = XLog(1/R), i~ Ec. 4

La correccion de los efectos multiplicativos (visible si representamos la recta que define cada
espectro en variaciones de pendiente de las mismas dentro del conjunto) se realiza dividiendo

por la pendiente b; cada valor del espectro original.
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_ XLog1/r)i

XLog(1/R):imultiplicativo - bi Ee.5

Si queremos corregir los dos efectos (aditivos y multiplicativos) aplicaremos la correccion

completa:

Xrog(1/R)i — @i
Xiog/mimse == Ec. 6

En general, esta correccion mejora la linealidad de los espectros y conserva la informacion
quimica a la vez que se minimizan las diferencias entre los espectros (Geladi, MacDougall y
Martens, 1985); presenta el inconveniente de que es necesario realizar de nuevo los calculos
cuando se hace algln cambio en el conjunto de muestras; recalculando el espectro medio y por

consiguiente todos los parametros.

Tipificacién de la absorbancia SNV (Standard Normal Variate): al igual que el anterior, este
tratamiento intenta minimizar la dispersion debida principalmente a factores fisicos, como
puede ser el tamafio de particula o de muestra. Este tratamiento se aplica individualmente a cada
espectro y por tanto no necesita el calculo de un espectro medio o de referencia, ni rehacer los
célculos si se elimina alguna muestra del conjunto inicial. Existe una relacién lineal con MSC,
haciendo que los resultados ofrecidos por ambos métodos sean similares (Barnes, Dhanoa y
Lister, 1989).

En este método se realiza el célculo del valor medio y la desviacion estandar de los valores
Log(1/R) a todas las longitudes de onda de cada i-espectro, X;,5(1/r)i Y Orog(1/R)i
respectivamente. Los nuevos datos para cada i—espectro se obtienen aplicando la siguiente

transformacion sobre cada dato a todas las longitudes de onda de cada i-espectro, X, ,4(1/r),i

_ Xiog1/R)i Xiog(1/R),i

XLOg(l/R),iSNV - EC 7

OLog(1/R),i

Después de este tratamiento, cada i—espectro tiene una desviacion estandar igual a 1 y una
media igual a 0, siendo una distribucion normal estandarizada, independiente de la escala

original.

Una variante de este método, que es la utilizada en esta memoria, excluye el centrado de los
datos, proporcionado por tanto i—espectros con una desviacion estandar igual a uno y una media,
que en este caso, no debe ser cero, produciéndose asi un autoescalado de cada i—espectro que

conduce a una distribucion normal. La transformacion realizada es la siguiente:
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XLog(/R)isny = Riosa/mt Ec.8
OLog(1/R),i
Correccion de la tendencia DT (Detrend): este tratamiento se aplica de forma individual a
cada espectro e intenta minimizar la curvatura de la linea base, que surge como consecuencia
del diferente tamafio de particula o de muestra y del distinto grado de compactacion en su
empaguetamiento. El procedimiento consiste en ajustar cada espectro mediante minimos
cuadrados a una funcién cuadrética, donde la variable dependiente sea el dato a cada longitud de

onda en cada i-espectro X;,4¢1/ry; Y las independientes, las longitudes de onda W. De esta
manera se obtienen los coeficientes A, B 'y C, y un término residual, e;, pudiendo calcular los

valores a cada longitud de onda de cada i—espectro )?Log(l /R),i S€gun la ecuacion:
Xiog/ryi =A+B-W+C-W?+e Ec.9
La correccion se consigue sustrayendo este valor del dato original:

X1og(1/R)ipr = XLog(1/R)i — XLog(l/R),i Ec. 10

Cada i—espectro, después de esta correccion, tiene una media igual a cero y una desviacion

estandar distinta a la unidad (Barnes, et al., 1989).

Derivadas: son una herramienta muy utilizada en el procesado de los espectros en el
infrarrojo cercano porque permiten disminuir sus problemas mas caracteristicos: bandas
solapadas y variaciones en la linea base ocasionadas por caracteristicas fisicas de la muestras,
como pueden ser el tamafio de particula, empaquetamiento de muestras sélidas y otra serie de
factores relacionados con las muestras y su presentacion. EI método para el célculo de las
derivadas emplea el método gap o segmento, utilizando la informacién de un segmento
localizado en el espectro para calcular la derivada. Previamente se puede aplicar un suavizado
sustituyendo los datos de un segmento por el valor promedio. La utilizacion de la primera
derivada, pendiente de la curva espectral, elimina los términos constantes a todas las longitudes
de onda, por lo que corrige desplazamientos de la linea base. La segunda derivada representa el
cambio de pendiente de la curva espectral, y ademas, corrige los términos que varian de forma
lineal con la longitud de onda. No suelen utilizarse derivadas superiores a la segunda ya que
suponen un aumento del ruido en las medidas espectrales. La notacién utilizada consta de 4
digitos como a,b,c,d, siendo a, el orden de derivada, b, el nimero de puntos en los cuales se
realiza la derivada, ¢ el nimero de puntos en los cuales se realiza el primer suavizado y d, el
numero de puntos en los cuales se realiza el segundo suavizado (Shenk y Westerhaus, 1995). En
este método de derivadas y suavizado se introduce una variable que es el segmento en el cual se

realizan estas correcciones. Un segmento demasiado pequefio puede aumentar el ruido espectral,
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mientras que uno demasiado grande puede hacer que no se represente el comportamiento del
espectro en el resultado o eliminar informacion importante (Infrasoft International LLC, 2000).

Eliminacién de la linea base: ademés de términos constantes y linealmente dependientes a la
longitud de onda, los espectros pueden presentar otras modificaciones no lineales de la linea
base, tanto en Raman como en el infrarrojo. Estas modificaciones son dificiles de eliminar
mediante los tratamientos anteriores. En espectroscopia Raman suelen ser debidas a
dispersiones de Rayleigh residuales que los procesos de filtrado de sefial no han podido suprimir
por completo o a fendmenos de fluorescencia producidos fundamentalmente por moléculas
organicas inherentes a la muestra o provenientes de algin tipo de contaminacion. En
espectroscopia de infrarrojo, heterogeneidades en el solido, contaminacion luminica o
absorciones no controladas pueden provocar también este efecto. La eliminacion de esta linea
base permite obtener sefiales mas facilmente interpretables, pudiendo asi dilucidar mejor las
longitudes de onda donde aparecen los picos o la intensidad de estos (Goehner, 1978; Mazet,
Carteret, Brie, Idier y Humbert, 2005).

Existen procedimientos que estiman la linea base usando ajustes por regresion de minimos
cuadrados. Estos procedimientos necesitan que el usuario identifique y seleccione partes de los
espectros pertenecientes a la linea base, sin incluir picos espectrales (Goehner, 1978). Si se
omite la seleccién de estas zonas la estimacion de la linea base incluiria a los picos espectrales,
perdiéndose asi informacién de interés. Una vez que estos puntos son seleccionados, la
regresion de minimos cuadrados arroja resultados bastante fiables. Sin embargo, seleccionar los
puntos correctos no es siempre sencillo, puede ser un proceso bastante complejo y lento si deben
de ser procesados un gran nimero de espectros. Para automatizar el proceso de eliminacion de
la linea base de los espectros se han desarrollado métodos basados en la minimizacion de
funciones de costo no cuadréticas, donde no existe la necesidad de seleccionar manualmente

zonas pertenecientes a la linea base (Lieber y Mahadevan-Jansen, 2003; Mazet, et al., 2005).

Los ajustes a la linea base espectral mediante funciones de costo no cuadréticas se disefian
para que a valores de error cercanos a 0 (en regiones donde la funcion de costo y el espectro a
ajustar estdn proximos), el ajuste sea similar al conseguido con funciones cuadraticas. Sin
embargo, para mayores errores (en regiones donde la funcion de costo y el espectro a ajustar no
estan proximos) el comportamiento del ajuste sea lineal. De esta forma, las funciones de costo
no cuadréticas permiten ajustar la linea base de los espectros a funciones poligonales sin tener
en cuenta los picos. En este tipo de ajustes, el usuario tiene que definir un umbral que permite
que el algoritmo diferencie los picos espectrales de la curvatura natural de la curva base (Mazet,
et al., 2005).
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Transformada de Fourier: el uso del interferometro en espectroscopia implica la adquisicion
de datos a periodos regulares en el tiempo, por lo que se obtiene una sefial en el dominio del
tiempo. De esta forma se consigue una mayor velocidad de adquisicion de datos que usando
medios convencionales (espectroscopia de difraccién). Sin embargo, el dominio del tiempo no
es facilmente interpretable, y es necesaria una herramienta que transforme la sefial al dominio

de las frecuencias, es decir, al dominio donde los datos aparecen ordenados segun la frecuencia.

En el dominio del tiempo aparece un conjunto de series superpuestas entre si. Cada serie en
el tiempo se corresponde con un pico del espectro en el dominio de las frecuencias. Las
caracteristicas de cada una de las series que aparecen en el dominio del tiempo pueden
relacionarse con las caracteristicas del pico al que se corresponden en el dominio de las
frecuencias. Asi, la intensidad inicial de la serie se corresponde con el area del pico, la
frecuencia de oscilacion de la sefial en el dominio del tiempo con la posicién del pico

(frecuencia) y la velocidad de declive de la sefial con la anchura del pico.
La aplicacion de la transformada de Fourier a una sefial en el dominio del tiempo permite
conseguir dos sefiales en el dominio de las frecuencias, el espectro real y el espectro imaginario.
F(w) = RL(w) - lIM(w) Ec. 11
donde Fes la transformada de Fourier, w la frecuencia, i la raiz cuadrada de -1y RL e IM las
partes reales e imaginarias de la transformada, respectivamente.

Las partes reales e imaginarias son obtenidas, respectivamente, realizando una transformada

en coseno y seno de los datos en el dominio del tiempo:

M-1 nm
RL(n) = f(m)COS(W) Ec. 12
m=0
M-1
nm
IM(n) = f(m)sm(ﬁ) Ec. 13
m=0

donde M es el nimero de puntos presentes en los datos originales, m se refiere a cada punto

individual en los datos originales y n es un punto cualquiera de la transformada.

Analisis de vectores caracteristicos: una caracteristica comin a todas las técnicas
espectroscopicas es la gran cantidad de datos que recogen. En estos datos se puede encontrar
informacién méas y menos relevante, por lo que la aplicacion de una técnica que permita
identificar la informacion mas importante dentro de un conjunto de datos es de gran interés. El

analisis de vectores caracteristicos permite hacer esta identificacion.
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Los espectros de las muestras, X;, se pueden considerar como una familia de curvas o
vectores de r dimensiones con estructura de espacio vectorial. Por lo tanto, se puede encontrar
un conjunto de r vectores linealmente independientes que formen una base de dicho espacio
vectorial. En la préactica, se demuestra que el nimero de vectores necesarios para explicar la
mayor parte de las curvas es mucho menor que el nimero de elementos originariamente

necesarios para representar la familia de curvas experimentales.

El andlisis de vectores caracteristicos permite determinar el nimero y la forma de una serie
de curvas basicas, llamadas vectores caracteristicos, cuya combinacion lineal representa,
ajustandose al maximo, la familia de curvas empiricas de partida. Los escalares que acompafian
a cada uno de los vectores caracteristicos seran las componentes de la familia de curvas respecto

de ese conjunto de vectores.

Un tratamiento matematico del método consiste en lo siguiente (Lebart, Morineau y Fénelon,
1985; Simonds, 1963):

Los diferentes conjuntos de datos, X;, se obtienen para r valores de la variable x. Para cada
medida experimental i, los r valores de X; constituyen un vector fila de datos de r columnas.
Para n conjuntos de datos, los vectores pueden ordenarse para formar una matriz de datos de n

filas y r columnas.

Como consecuencia de la teoria general del método es posible encontrar una serie de
vectores caracteristicos tales que, cuando son sumados en proporciones apropiadas al vector
medio de datos, representan, con una buena aproximacién, cualquiera de los n vectores

originales.

Si se calcula la matriz de varianza—covarianza S, de la matriz original de n x r datos de los
vectores, los vectores caracteristicos que se obtienen de esta matriz corresponden a las

soluciones de la ecuacion matricial:
S—LI=0 Ec. 14

donde L es la matriz diagonal de las raices propias e I es la matriz unitaria de r X r.

Los vectores caracteristicos son series de r numeros que forman una base del subespacio
vectorial formado por todos los vectores de datos. Las respuestas para cada valor X; vienen

dadas, mateméticamente, por las ecuaciones:
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Xl = XAl + M1V11 + M2V21 + M3V31 + -+ Mprl
XZ = XAZ + M1V12 + M2V22 + M3V32 + -+ Mprz EC. 15

Xy =Xy + MaViy + MpVyy + M3V + -+ MV,

donde X; son las componentes del vector media, V;, Vs, ... Vi son las componentes los
respectivos vectores caracteristicos con p <r y M; son los coeficientes escalares, las

proporciones en que deben sumarse los vectores caracteristicos al vector media para obtener los

vectores de datos originales.

Los vectores caracteristicos ¥, estan univocamente determinados por la familia de vectores
de datos, y son suficientes para obtener todos los vectores de datos pertenecientes a la familia
original de la cual han sido derivados. Sin embargo, los valores de los coeficientes M; varian de
un vector de datos a otro. Por lo tanto, los coeficientes M; especifican completamente cada

vector de datos, es decir son sus coordenadas respecto a la base encontrada.

La potencia de este método nace del hecho de que, usando unos pocos vectores
caracteristicos, puede reconstruirse un gran nimero de vectores de la familia de curvas original,

con una aproximacion suficientemente buena.

El principal inconveniente de esta metodologia es que a la hora de realizar el proceso de
validacion es necesario recalcular los valores de los coeficientes M; para los espectros presentes
en el set de validacion. Para resolver este problema, tras calcular los vectores caracteristicos, se
obtienen las expresiones que permiten calcular los coeficientes M;. Estas expresiones son
funcion de los datos obtenidos (absorbancias o reflectancias) para un ndmero de valores de la
variable x (longitudes de onda) igual al nimero de vectores caracteristicos utilizados para hacer
la reconstruccion. Una vez obtenidas estas expresiones, es posible obtener los coeficientes M;
para todos los vectores usados en la calibracion y en el posterior proceso de validacién. De esta
forma se cumple uno de los requisitos mas importantes de la metodologia, validar los modelos
desarrollados con muestras diferentes a las utilizadas para su desarrollo. Finalmente, para
comprobar la bondad de la reconstruccion realizada mediante el método de vectores
caracteristicos es conveniente calcular algin indicador de precisiébn como puede ser el error
cuadratico medio. Este error permite obtener el error promedio de todos los valores de la

variable x de los espectros originales frente a los espectros reconstruidos.

48



QUIMIOMETRIA

6.2 Analisis cualitativos utilizados

6.2.1 Analisis discriminante lineal (LDA)

El anélisis discriminante es un método de clasificacion supervisada que crea un modelo
predictivo para determinar la pertenencia de una muestra a un grupo. EI modelo esta compuesto
por una funcidn discriminante (o, para mas de dos grupos o categorias, un conjunto de funciones
discriminantes g — 1) basada en combinaciones lineales de las variables predictoras que
proporcionan la mejor discriminacion posible entre los grupos. Las funciones se generan a partir
de un conjunto de casos para los que se conoce el grupo de pertenencia; posteriormente, las
funciones pueden ser aplicadas a nuevos casos que dispongan de datos para las variables

predictoras pero de los que se desconozca el grupo de pertenencia.

El analisis discriminante es una técnica estadistica capaz de determinar qué variables
permiten diferenciar a los grupos y cuantas de estas variables son necesarias para alcanzar la
mejor clasificacion posible. La pertenencia a los grupos, conocida de antemano, se utiliza como
variable dependiente (una variable categorica con tantos valores discretos como grupos). Las
variables en las que se supone que se diferencian los grupos se utilizan como variables
independientes o variables discriminantes. Estas variables deben ser cuantitativas continuas, o al
menos, admitir un tratamiento numérico con significado. El analisis discriminante aprovecha las
relaciones existentes entre las variables independientes para maximizar la capacidad de
discriminacion. No todas las variables independientes de las que se parte para realizar un
analisis discriminante influyen en la misma medida en el resultado final. Debido a esto, existen
distintos algoritmos para seleccionar las variables independientes usadas en el analisis
discriminante: algoritmos de seleccion de variables hacia adelante, eliminacion hacia atrés y de

regresion por pasos.

e Los algoritmos de seleccion hacia adelante comienzan eligiendo la variable que méas
discrimina entre las g categorias. A continuacion seleccionan la segunda més
discriminante y asi sucesivamente. Cuando ninguna de las variables que quedan por
elegir discrimina de forma significativa entre los grupos analizados el algoritmo finaliza
y no se seleccionan més variables.

e Los algoritmos de eliminacion hacia atras proceden de forma inversa. Se comienza
suponiendo que todas las variables son necesarias para discriminar y se elimina la
menos discriminante entre los grupos analizados y asi sucesivamente. Cuando todas las
variables no eliminadas discriminan significativamente entre los grupos analizados el

algoritmo finaliza.
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e Los algoritmos de regresion por pasos utilizan una combinacion de los dos algoritmos
anteriores. Permiten la posibilidad de rectificar, eliminando del conjunto seleccionado
una variable introducida en el conjunto de discriminacién en un paso anterior o

introduciendo en dicho conjunto una variable previamente eliminada.

Para construir el modelo, es necesario asignar los objetos del conjunto de entrenamiento a
una categoria dada. Para ello, se afiade una variable categérica a la matriz de datos conteniendo
tantas categorias como sean necesarias. El andlisis discriminante estima los coeficientes

ai, y, ..., Ay, de la funcion discriminante lineal, f:
f=aix;+ayx, + -+ anxy Ec. 16

que es capaz de predecir la pertenencia de los objetos a una u otra categoria. Por encima de
un cierto valor de f, el objeto queda clasificado en una determinada categoria, y por debajo de
dicho valor en otra. Si existen tres categorias, es necesario construir dos funciones
discriminantes f; y f, que separan las distintas categorias entre si, en general g — 1 funciones,

siendo g el nimero de categorias.

Las funciones discriminantes se construyen de una en una, buscando las direcciones del

espacio que maximizan la expresion:

_SCp

A=
SC,

Ec. 17
donde SC, es la suma de los cuadrados de las distancias euclideas entre los objetos que
pertenecen a distintas categorias, en la direccion que indica la funcion discriminante, y SC, la
suma de los cuadrados de las distancias euclideas entre los objetos pertenecientes a la misma
categoria, también en la direccion de la funcion discriminante. A partir de g categorias se
obtienen g — 1 funciones discriminantes, en orden decreciente de su valor de A, y manteniendo
la ortogonalidad entre ellas. Por tanto, la primera funcion discriminante es la direccion del
espacio en la que los grupos se ven mas separados entre si, y a la vez mas compactos
internamente. Analogamente, la segunda funcion discriminante es la direccion del espacio que,

siendo ortogonal a la primera, cumple con el mismo criterio.

La funcion A’ no esté acotada, por lo que varia solamente con el nimero de objetos y con la
separacion entre ellos. Por ello, en lugar de maximizar A', se suele minimizar la lambda de

Wilks (), que se define como:

1 S¢;

/1 = =
W1+ X T SC + 56

Ec. 18
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La lambda de Wilks tiene valores entre 0 y 1. Categorias con una separacion nitida, dan
valores de A, cercanos a 0, mientras que categorias ampliamente solapadas dan valores

cercanos a la unidad.

El anélisis discriminante lineal permite ademas establecer una serie de curvas circulares
alrededor del centroide de cada categoria. Todos los puntos situados en una misma curva tienen
idéntica probabilidad de pertenecer a la categoria en cuestion. La probabilidad decrece por igual
en todas las direcciones del espacio, siendo alta para puntos situados cerca del centroide de la
categoria considerada, y baja para puntos alejados. Sin embargo, no es habitual su uso,
evaluandose la bondad del modelo por medio del porcentaje de casos correctamente clasificados
en las diferentes modalidades de validacion existentes (interna, cruzada, una muestra fuera o

externa) (Ramis-Ramos y Garcia-Alvarez-Coque, 1999).

6.2.2 Agrupamiento mediante el algoritmo de K—medias

El agrupamiento mediante el algoritmo de K—medias es uno de los métodos no supervisados
mas simples para la clasificacion de muestras en un nimero de grupos a determinar por el
usuario. Este método, agrupa las muestras de acuerdo a su grado de similitud. Analiza las
variables independientes y forma grupos con caracteristicas similares en cuanto a estas
variables. ElI nimero de grupos (k) debe ser elegido a priori por el usuario, quien debe de

disponer de la informacion necesaria para realizar esta eleccion.

Inicialmente, el algoritmo define k centroides maximizando la distancia que separa unos de
otros. Seguidamente, cada punto perteneciente al set de datos es asignado al grupo del centroide
mas préximo. Cuando todos los puntos han sido asignados a un grupo, los centroides son
recalculados como los baricentros de los grupos creados previamente. Tras esto, vuelven a
reasignarse todos los puntos al grupo cuyo centroide es mas cercano y se recalculan los
centroides. El proceso se repite hasta que el célculo de los centroides arroja unos resultados
suficientemente similares a los del paso anterior dando por finalizado el proceso iterativo
(MacQueen, 1967).

6.2.3 Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA), es un método de analisis quimiométrico
cualitativo habitual en analisis multivariante. Mediante reconocimiento de pautas, el objetivo es
reducir el nimero de variables iniciales, sin perder informacion y asi poder observar estructuras

y tendencias en las muestras.

El PCA (Deane, 1992) consiste en:
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e Estimar la dimensionalidad real de los datos de las muestras estudiadas; y reducir esta
dimensionalidad manteniendo la informacion relevante del sistema.

e Calcular un nuevo sistema de coordenadas, para lo que se buscan las direcciones que
expliquen la maxima variabilidad en los datos de las muestras. Estos nuevos ejes se
denominan componentes principales (PCs). Asi el primer componente principal es la
direccion que explica la méaxima variabilidad de los datos de las muestras; el segundo,
se escoge de forma que sea perpendicular al primero, y que explique la méxima
variabilidad de los datos de las muestras una vez restada la explicada por el primer
componente principal y asi sucesivamente.

e Definir estos nuevos ejes matematicamente, mediante cargas o pesos (loadings) que son
los cosenos de los angulos gue forman cada uno de estos nuevos ejes con los antiguos, y
las puntuaciones (scores) que son las coordenadas en estos nuevos ejes, de tal forma
que:

Espectro de la muestra = (score 1) (loading 1) + (score 2) (loading 2)

+o + ruido espectral (E ~ residual)

Los componentes principales se pueden interpretar geométricamente de tal forma que el
espectro medido a J longitudes de onda, constituye un conjunto de J variables que puede ser
descrito como un vector. Se puede construir un espacio de J dimensiones, de tal manera, que
cada dimension corresponda a una de las longitudes de onda, y se pueda representar el mismo
objeto como un punto en ese nuevo espacio. Si tenemos M muestras, se pueden representar
como M puntos en el espacio de J dimensiones. El objetivo del PCA es hallar las direcciones en
que estan agrupados los M puntos de los objetos en el espacio de / dimensiones, y reducir el
sistema inicial J dimensional a uno A dimensional, con A <] manteniendo la informacion
relevante del sistema. Geométricamente es un cambio de ejes, representando esas muestras en

un sistema de coordenadas con un numero inferior de ejes al utilizado inicialmente.

X = T . P + E
Datos espectrales Scores Loadings Error
Figura 10. Descomposicion de un conjunto de espectros mediante analisis de componentes
principales.
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Otra propiedad muy importante de los PCs es la ortogonalidad. EI método busca las
direcciones ortogonales que expliquen la méxima variabilidad de los datos de las muestras,
utilizando estas direcciones como nuevos ejes de coordenadas o PCs.

Resumiendo, el PCA se utiliza para reducir el numero de variables originales
correlacionadas, a un nimero de variables no correlacionadas en un nuevo sistema de ejes

ortogonales denominados PCs.

El método para el procesado de datos o escalado serd un centrado de datos, el valor medio

corresponde al centro del modelo y los valores de todas las variables se refieren a ese centro.

La deteccion de espectros fuera de la poblacidon (outliers) se lleva a cabo utilizando la
distancia de Mahalanobis (H). Se establece la diferencia espectral de una muestra respecto a la
media espectral del conjunto de muestras (H), tomando como valor limite H = 3, de forma que
aquellos espectros cuya distancia H sea superior a 3.0 se desechan. Las muestras con los datos
espectrales originales se ordenan de acuerdo con la distancia de Mahalanobis (H) obtenida
anteriormente, esto resulta muy Util en procesos posteriores a la hora de construir los grupos de
validacién cruzada, de manera que los subgrupos resulten homogéneos. También mediante este
proceso de analisis de componentes principales se puede observar qué muestras resultan
espectralmente diferentes, sin rebasar el valor de H = 3, con objeto de decidir su inclusion en el

conjunto de calibracién.

Mediante este andlisis de componentes principales se puede determinar si una nueva muestra
esta dentro del espacio determinado por el conjunto de calibracion cuantitativa mediante la
distancia de Mahalanobis (H) con valor limite de 3, antes de realizar una medida cuantitativa.
Aguellas muestras que no pertenezcan al espacio espectral no deben ser predichas, se debe
realizar un analisis de referencia y guardar el espectro para una posible ampliacién del modelo.
Durante el anélisis de muestras es importante registrar la distancia de Mahalanobis a la muestra
vecina (NH). Usando el valor de NH pueden crearse subgrupos de muestras con caracteristicas
espectrales similares dentro del conjunto global de muestras. Este parametro tiene gran interés
cuando se dispone de un set de muestras demasiado amplio. Un valor de NH = 0.6 suele ser el
elegido para crear los subgrupos. Seguidamente, una muestra de cada subgrupo es elegida para
representar a este. De esta manera puede conseguirse un submuestreo representativo del set

global de muestras (Infrasoft International LLC, 2000).
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6.3 Analisis cuantitativos utilizados

6.3.1 Regresion por minimos cuadrados parciales modificados (MPLS)

La regresion por minimos cuadrados parciales modificados (MPLS) es un método de anélisis
quimiométrico cuantitativo habitual en analisis multivariante. Se basa en que la informacion
contenida en las variables medidas se puede concentrar en un nimero menor de variables sin
pérdida de informacion relevante. La regresion se realiza con estas nuevas variables, no con los
datos originales, simplificando el modelo de calibracion y la interpretacion de los resultados
(Brereton, 2003).

El método PLS de calibracién es Util para resolver problemas de calibracién que contienen
un namero elevado de variables y relativamente pocas muestras basandose en una reduccion de
variables. Este es el caso de técnicas espectroscopicas, como la espectroscopia en el infrarrojo
cercano, infrarrojo medio o Raman. Las nuevas variables creadas, denominadas variables

latentes, factores o componentes, son combinacion lineal de las variables originales.

Durante la etapa de calibracion, el algoritmo PLS utiliza tanto la informacion contenida en la
matriz de los datos espectroscopicos (matriz X), como la informacién contenida en la matriz de
datos de referencia (matriz Y); teniendo en cuenta ambas informaciones, el método reduce el
impacto de grandes pero irrelevantes variaciones en la matriz X en el calibrado, se busca ademas
la méaxima variabilidad en la matriz X y la mayor correlacion con la matriz Y (Huskuldsson,
1996). Ademas, PLS realiza la regresién en un espacio ortogonal, evitando los problemas
derivados de la colinealidad entre las variables, el centrado de los datos se realiza en las

matrices X e Y.
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J A J ]
+—>r <+ < > < >
M X M T + E M
p
Matriz datos espectrales Scores Loadings Error espectral
N A N N
<> <+——> +—> +—>
L1
M
Y M T Q + F M
Matriz datos de referencia Scores Loadings Error datos de referencia
X = T P + E
Y = T Q + F
Figura 11. Esquema general de obtencion de modelos PLS.

En la Figura 11 se observa la descomposicion de la matriz espectral y la que contiene los
parametros a modelar (X e Y) mediante PLS, siendo T, matriz de los scores, el nexo comln
entre ambas. Las matrices P y Q representan los loadings, mientras que las matrices E y F
representan los errores o residuales de la descomposicién de las diferentes matrices. EI nimero
de muestras corresponde a M; A es el nimero de variables latentes obtenidas y N indica el

namero de parametros a modelar (Brereton, 2003; VVandeginste et al., 1998).

En la matriz Y, el nimero de columnas (N) representa el nimero de parametros a modelar, si
N = 1 se estaria modelando para un Unico parametro, dando lugar al denominado PLS 1. Sin
embargo si N toma un valor distinto a la unidad se estarian modelando varios pardmetros de

forma simultanea, dando lugar al denominado PLS 2.

En esta memoria se ha elegido el método MPLS (Modified Partial Least Squares), un PLS
modificado. La modificacion reside en que los residuales de los espectros a cada longitud de
onda (obtenidos después de calcular cada factor, variable latente 0 componente) se estandarizan,
es decir, se dividen por la desviacion estandar de los residuales a cada longitud de onda, antes
de calcular el siguiente factor o variable latente; lo que hace a este algoritmo mas estable y
preciso que un PLS normal (Infrasoft International LLC, 2000). Al modelar uno a uno los

parametros se trata de una modificacion de un algoritmo PLS 1.
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El objetivo de la calibracion es obtener unos pardmetros que permitan calcular la
concentracion en futuras muestras, de forma que el residual (diferencia entre el valor de
referencia y el predicho) de los datos calculados sea el menor posible. Teniendo en cuenta esto,
se evaluard la capacidad de prediccion del modelo. Se intenta que los primeros factores o
variables latentes contengan la mayor informacion para la prediccion de las muestras. La
eleccion del nimero de factores o variables latentes se puede realizar de diversas formas; una de
las mas extendidas es mediante la validacion cruzada, procedimiento por el que el conjunto
original se divide en varios grupos de forma que se utiliza un grupo para comprobar los
resultados (validar) y el resto para construir el modelo, dejando cada vez un grupo fuera, el
proceso se repite tantas veces como subgrupos se formen. De esta manera se evitan los
sobreajustes, atendiendo al valor del error estandar de validacién cruzada (SECV) que, de forma
aproximada, se puede decir que es equivalente al error estandar de prediccion (SEP) de 10

muestras elegidas al azar (Brereton, 2003; Vandeginste, et al., 1998).

En el proceso de eleccién del nimero de factores o variables latentes se comienza por
establecer un SECV minimo vy, a partir de éste, se calcula el maximo SECV aceptable (5%
superior al minimo). Se identificara el SECV que con el menor nimero de factores o variables
latentes sea inferior al maximo SECV aceptable, eligiéndose ese nimero de factores o variables

latentes para desarrollar el modelo.

Durante este proceso también son detectadas muestras con altos residuales, diferencias entre
el valor de referencia y el predicho. Se utiliza el criterio T, de forma que aquellas muestras cuyo
residual dividido por el SECV del proceso supere el valor de 2.5 seran eliminadas del conjunto

de calibracién.

_ residual
~ SECV

Ec. 19

Este procedimiento se repite dos veces para obtener finalmente el modelo. Algunos de los

parametros que se obtienen de la ecuacién de calibracion son:

e RSQ: coeficiente de correlacion maltiple; se utiliza para medir el grado con el que el

calibrado ajusta los datos.

Ec. 20

Zévzl(ycali - yteoi)z)

RSQ=1- (
Z?Ll(y\teoi _3_’)2

e SEC: error estandar de calibracion.
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1

~ 2 2
SEC = 2?1:1(3/6(111- - yteoi) 2 Ec. 21
N-p-1

e BIAS: se define como la media de los residuales, siendo éstos la diferencia entre el valor

del laboratorio (ycq,,) y €l valor predicho (J;eo,)-

residual, f;; = (ycall. - yteoi) Ec. 22
1

BIAS = Nz(y“”i ~ Dreor) Ec. 23
i=1

e SECV: error estandar de validacion cruzada.

1
~ 2 2
Y1 (Veat; — Preo; — BIAS) )2 Ec. 24
N-—-1

SECV =<

e Intervalo de aplicabilidad: valores maximo y minimo del parametro de referencia para

los cuales se puede utilizar la ecuacion.

En estas ecuaciones y.q;, € Y0, SON, respectivamente, los datos calculados y tedricos para

cada una de las i-muestras, y es el valor medio de las datos calculados, N es el nimero de

muestras utilizadas en el calibrado y p es el nimero de factores de la regresion.

Una vez obtenido el modelo, se puede proceder a la validacion interna mediante la

prediccién de los valores del parametro de referencia en las mismas muestras que finalmente

forman parte del modelo. Algunos de los pardmetros que se utilizan para estimar la bondad del

modelo son:

« RSQ: obtenido al realizar una regresion entre los valores de referencia y los predichos

mediante los datos espectroscopicos.

»  SEP: error estandar de prediccion.

1

~ 2\2
SEP = <Z€V=1(ycali - yteoi) ) Ec. 25
N

»  SEP(C): error corregido por el BIAS.
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1
~ 2 2
YN (Vear; — Fteo, — BIAS)"\? Ec. 26
N—1

SEP(C) =

En estas ecuaciones y.q;, € Jreo, SON, respectivamente, los datos calculados y tedricos para
cada una de las i-muestras y N es el nimero de muestras utilizadas para realizar la validacion

interna.

Ademas, para comprobar la robustez del modelo de calibracion, se realiza una validacién
externa, aplicando las ecuaciones a un conjunto de muestras que no pertenecen al colectivo de

calibracion. Algunos de los parametros que se pueden evaluar son:

. Media de los residuales.
. Porcentaje de error respecto al valor de referencia.
. RMSE: error cuadratico medio (root mean standard error).
, 1
N 5 2
RMSE = lel(ycali Yteol-) Ec. 27

N

En esta ecuacion y.q;; € ¥te0, SON respectivamente, los datos calculados y teoricos para cada
una de las i-muestras y N es el nimero de muestras utilizadas para realizar la validacion
externa. La féormula es la misma que se emplea en validacion interna (para el SEP), pero
aplicada a muestras que no pertenecen al colectivo de calibracién. La utilizacion del término
SEP para referirse a este parametro en validacion externa se puede encontrar de forma habitual

en la bibliografia, indicando que se refiere a dicho tipo de validacién.
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MUESTRAS

1 MUESTRAS

Los estudios llevados a cabo en esta memoria se han centrado en uva (Vitis vinifera L.)
recolectada en vifiedos pertenecientes a dos areas geograficas con producciones vitivinicolas de
reconocida calidad como son las Denominacion de Origen Condado de Huelva y Denominacién

de Origen Calificada Rioja.

La D. O. Condado de Huelva se sitla en el suroeste de la peninsula ibérica y cuenta con unas
6000 ha de vifiedo. Su condicidén de Denominacion de Origen fue aprobada por el Ministerio de
Agricultura el 1 de agosto de 1979 (BOE del 11 de septiembre de 1979), cuando se modificé el
anterior reglamento de la Denominacion de Origen Huelva, creada en 1932 (Denominacién de
Origen Condado de Huelva, 2016). La variedad blanca Zalema es autéctona del Condado de
Huelva, donde representa el 90% de la produccion de uva, por lo que la produccion a partir de
esta variedad de vinos blancos es muy frecuente en esta region (Hernanz, Gallo, Recamales,
Meléndez-Martinez, Gonzalez-Miret y Heredia, 2009). Para este estudio se muestrearon cuatro
fincas donde se cultivan la variedad blanca Zalema (en dos parcelas), y las tintas Tempranillo y
Syrah. Las parcelas donde se recolect6 uva Zalema se diferencian principalmente en el tipo de
suelo que poseen. En una el suelo es arenoso, con una alta permeabilidad, mientras que la otra
posee un suelo arcillo—arenoso de textura mas pesada y menos permeable. En cuanto a las
variedades tintas, se seleccioné la variedad Tempranillo por ser la variedad tinta mas cultivada
en Espafia produciendo unos vinos de elevada calidad, mientras que la variedad Syrah se
seleccion6 debido a su resistencia a condiciones de clima calido como las que se dan en la zona

(Gordillo, Rodriguez-Pulido, Mateus, Escudero-Gilete, Gonzélez-Miret, Heredia, et al., 2012).

Por su parte, la D.0.Ca. Rioja se sitla en noreste de la peninsula ibérica y tiene una
extension cultivada de unas 64000 hectareas. Es la Denominacion de Origen mas antigua de
Espafia, reconocida el 6 de junio de 1925. Posteriormente, en abril de 1991 se le concedio la
Denominacion de Origen Calificada Rioja con la aprobacion de un nuevo reglamento més
estricto que implica un control mas exhaustivo y un mayor nivel de proteccion. En esta region
se muestrearon cinco parcelas distintas donde se cultivan las variedades tintas Tempranillo (en
dos parcelas), Mazuelo, Garnacha y Graciano. La variedad Tempranillo ocupa el 75% de la
superficie cultivada en esta region. Esta variedad produce vinos jovenes balanceados y
afrutados, convirtiéndose en caldos suaves tras el envejecimiento. Graciano es una variedad
autoctona de la Denominacién de Origen Calificada Rioja, aunque menos conocida, es un
componente fundamental en la elaboracion de numerosos vinos Rioja ya que se considera que
contribuye significativamente a la calidad de los caldos. Ofrece vinos con un aroma peculiar,
cierta acidez y gran contenido en polifenoles, o que es muy conveniente para conseguir un

correcto envejecimiento de los vinos. Garnacha es una variedad con un alto rendimiento de
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produccién a partir de la que se elaboran vinos vigorosos, con gran textura, cuerpo y color. Por
altimo, aunque algo mas corta en sabor, la variedad Mazuelo produce vinos ricos en taninos,
alta acidez y un color bastante estable, ideal para combinarse con variedades méas suaves y con
menos color (Denominacién de Origen Calificada Rioja, 2016; ICEX, 2014).

1.1 Muestreo

Se realizaron distintos muestreos para los diferentes estudios que componen esta memoria

tratando de seguir una metodologia constante y comin a la hora de recolectar las muestras.

Siguiendo una modificacion del método de muestreo realizado por Bergqvist, Dokoozlian y
Ebisuda (2001), la toma de muestras se realiz6 de la siguiente forma: en cada parcela se
eligieron y marcaron cuatro hileras de vifias separadas entre si y de los limites de la parcela por
al menos tres hileras mas. De esta forma se pretende cubrir la mayor parte de cada vifiedo para
recoger la posible heterogeneidad entre distintas zonas. Solo se tom6 un grano de uva por cada
planta, teniendo la precaucion de tomar de distintas partes del racimo (zonas inferior, superior y
media) y cortando el pedicelo para evitar procesos oxidativos tras el muestreo. Con el objetivo
de evitar la recogida de muestras poco representativas solo se recogi6 uva a partir de la quinta
vid en cada hilera. Para reducir la influencia de la orientacion solar, el muestreo se realiz6 en las

zonas de solana y umbria de cada hilera (Figura 12).

Figura 12. Representacion del proceso de muestreo.
La Figura 13 muestra algunas de las parcelas donde se realizaron los muestreos asi como el

detalle de un racimo de uva de la variedad Tempranillo durante el proceso del envero.
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Figura 13. Algunas de las parcelas donde se realizaron los muestreos y detalle de un racimo
de uva de la variedad Tempranillo durante el proceso del envero.
Las condiciones particulares de cada muestreo varian en funcion del estudio al que las

muestras estén destinadas. A continuacion se describe con detalle las particularidades de los

muestreos realizados para los distintos estudios recogidos en esta memoria.

1.1.1 Muestreo para estudio de clasificacion de variedades de uva tinta

Este muestreo fue realizado por personal de Bodegas RODA (La Rioja, Espafa). Se
muestrearon 5 parcelas pertenecientes a la D.O.Ca. Rioja donde se cultivan las variedades tintas
Tempranillo (en dos parcelas), Mazuelo, Garnacha y Graciano. Siguiendo la metodologia
descrita, el muestreo se realiz6 para dos estadios distintos de maduracion: uva madura y uva
sobremadura en la campafia de vendimia de 2012. De entre las uvas muestreadas
(aproximadamente 1 kg) se seleccionaron aleatoriamente 5 uvas para cada parcela y estadio de
madurez, de forma que finalmente se obtuvieron 20 uvas de la variedad Tempranillo y 10 uvas
de las variedades Mazuelo, Garnacha y Graciano. Las muestras fueron inmediatamente

congeladas a —20 °C hasta la realizacion de los correspondientes analisis.
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1.1.2 Muestreo para los estudios de maduracion

Se realiz6 un muestreo de las variedades Zalema (blanca), Tempranillo y Syrah (tintas) en
cuatro parcelas pertenecientes a la D.O. Condado de Huelva durante la camparia de 2012. Las
muestras fueron recolectadas, siguiendo la metodologia descrita, dos veces por semana desde
mediados de julio hasta principios de septiembre, obteniéndose asi muestras con una amplia
diversidad en lo que a nivel de maduracion se refiere. Esas mismas muestras fueron utilizadas
para los analisis del estado de maduracion oficiales para el Consejo Regulador de la D.O
Condado de Huelva. Debido a las diferentes fechas en que las distintas parcelas fueron
vendimiadas, se recolect6 diferente nimero de muestras para cada variedad: 19 muestras para
cada parcela de la variedad Zalema, 17 para la parcela de la variedad Syrah y 16 para la parcela
de la variedad Tempranillo. Cada muestra recolectada se dividié en tres submuestras y

seguidamente fueron almacenadas a —20 °C hasta la realizacion de los correspondientes analisis.

1.1.3 Muestreos para los estudios de extractabilidad

Se muestrearon dos parcelas pertenecientes a la D.O Condado de Huelva donde se cultivan
las variedades de uva tinta Tempranillo y Syrah. Se realizaron muestreos de ambas parcelas en
el momento de la vendimia de los afios 2014 y 2015. En cada campafia se recolectaron 100
bayas de cada variedad siguiendo la metodologia descrita. Las muestras fueron refrigeradas y
transportadas al laboratorio donde fueron atemperadas, realizdndose de forma inmediata el
analisis de imagen hiperespectral segln la metodologia que se describe en la siguiente seccion
de esta memoria (2.1 Analisis de imagen hiperespectral). Posteriormente, se extrajeron los
hollejos y semillas de cada uva, se pesaron, realizandose de forma analoga el analisis de imagen
hiperespectral de las semillas. Finalmente, las muestras de hollejos y semillas se almacenaron a

—20 °C hasta la realizacién de los correspondientes analisis.
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2 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS

2.1 Analisis de imagen hiperespectral

2.1.1 Material y equipos

- Cémara Xenics® XEVA-USB InGaAs (320 x 256 pixeles).
- Espectrografo Specim ImSpector N17E Enhanced.

- Léamparas halégenas wolframio—yodo 70 W (PRILUX®).

- Estandar de reflectancia difusa Spectralon®.

- Ordenador Pentium IV — 2.66 Hz. Windows XP.

- Software SpectralDAQ v. 3.62. (Spectral Imaging Ltd., Oulu, Finlandia) .

2.1.2 Adquisicién de imagenes hiperespectrales

Para la adquisicién de los datos hiperespectrales, se ha usado un sistema de imagen
hiperespectral (Infaimon S.L., Barcelona, Espafia) compuesto por fuente de iluminacion,
escaner, sistema Optico, espectrografo, camara y ordenador. La Figura 14 muestra un esquema

del montaje de este sistema para la adquisicion de datos hiperespectrales.

La camara hiperespectral es el equipo compuesto por las partes d, e, fy g de la Figura 14 y
proporciona una imagen que contiene, para cada pixel, el espectro en la region de infrarrojo
cercano (NIR) desde 900 a 1700 nm con una resoluciéon de 3.25 nm. La muestra, una vez
atemperada, se sitla en la parte inferior del equipo, sobre una bandeja de polietileno (b). Una
estructura (a) sujeta al equipo y a las fuentes de iluminacién (c), dirigidas hacia la muestra con
un angulo de incidencia de 45°. De esta forma se consigue disminuir la componente especular
de la reflectancia y maximizar la componente difusa. Las fuentes de iluminacion deben
permanecer encendidas durante al menos 10 minutos antes del comienzo de las medidas para su
correcto funcionamiento y estabilizacion. La luz reflejada por la muestra llega a un escaner (d)
que permite recoger diferentes zonas espaciales de la muestra con la ayuda de un espejo
giratorio. El haz de luz reflejado por el espejo se dirige en cada momento a través del sistema
optico (e), donde una lente focaliza la luz sobre el espectrégrafo (f) y ésta se descompone segun
las diferentes longitudes de onda. La cdmara (g), que cuenta con un sensor lineal del tipo

InGaAs, recoge estos datos y los envia al sistema informéatico (h). El sistema informético
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compone el hipercubo, es decir, el archivo con la informacion espacial (x e y) y espectral (1) de

la muestra.

a: estructura

b: bandeja polietileno
c: fuente iluminacion
d: escaner

e: lente

f: espectrografo

g: camara

h: ordenador

ojeldouloadso |e

Figura 14. Representacion esquematica de la caAmara hiperespectral utilizada.
Las imagenes son registradas usando una frecuencia de adquisicion de lineas (frames) de

50 Hz y un tiempo de exposicion de 9 ms. Todo el sistema estd gobernado por el software
SpectralDAQ v. 3.62, (Spectral Imaging Ltd., Oulu, Finlandia).

Los archivos recogidos contienen las reflectancias absolutas de cada pixel. Para relativizarlos
y poder comparar las medidas entre distintas fechas, e incluso entre diferentes equipos, se
realiza una calibracion de la reflectancia de doble punto. Esta calibracion se realiza gracias a la
adquisicion de la imagen hiperespectral de un blanco de referencia (Spectralon®, NH, EEUU.) y
de la corriente oscura del equipo. A cada una de las imagenes tomadas se le aplica el siguiente

algoritmo, pixel a pixel, para pasar de reflectancias absolutas a reflectancias relativas:

S—-D

= Ec. 28
W —-D

R

Siendo R la reflectancia corregida o relativa y S, W y D las reflectancias absolutas de la

muestra, del blanco de referencia y de la corriente oscura respectivamente.
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2.1.3 Segmentacion de las imagenes hiperespectrales

En la mayoria de los casos, los hipercubos generados en analisis de imagen hiperespectral
contienen tanto informacion de interés, o perteneciente a la muestra, como informacién no
relevante. Es posible seleccionar manualmente las zonas de cada hipercubo que contienen
informacion de interés con el objetivo de tener en cuenta Unicamente los datos espectrales de
estas zonas. Sin embargo, seria un proceso tedioso para casos en los que se mide un gran
nimero de muestras, como es el caso de los estudios recogidos en la presente memoria. La
seleccion de las zonas que contienen informacién de interés puede automatizarse mediante

algoritmos informaticos, lo que se conoce como segmentacion.

Para segmentar las imagenes hiperespectrales se han utilizado modificaciones de los métodos
descritos en F.J. Rodriguez-Pulido, et al. (2014) y en Hernandez-Hierro, Nogales-Bueno,
Rodriguez-Pulido y Heredia (2013). Mediante analisis discriminante lineal por pasos hacia
adelante se seleccionaron las longitudes de onda que tienen mas poder discriminante para
diferenciar entre el fondo y la muestra, y se calcularon la funcién o funciones discriminantes.
Seguidamente, estas funciones fueron implementadas en Matlab® R2012b (The Math Works,
2012, MA, EEUU) , mediante un algoritmo que permiti6 la automatizacion de la
segmentacion de las imagenes. Este algoritmo tiene como objetivo clasificar cada pixel de la
imagen hiperespectral en dos clases (muestra 0 no muestra) usando los valores de reflectancia
de las longitudes de onda seleccionadas. Finalmente el algoritmo calcula, para cada imagen, el
espectro de reflectancia medio de los pixeles clasificados como muestra, le aplica la
transformacioén log(1/R) y combina todos los espectros obtenidos en una matriz espectral. Las
particularidades de cada algoritmo de segmentacion se recogeran en cada uno de los estudios

realizados.

2.2 [Espectroscopia de infrarrojo mediante transformada de Fourier con
reflexion total atenuada (ATR-FTIR)

2.2.1 Material y equipos

- Espectrémetro Spotligh 400 FTIR Perkin Elmer®.
- Detector High—quality MCT (mercurio, cadmio y teluro) de amplio intervalo espectral.
- Accesorio para medidas de reflectancia total atenuada (ATR).

- Software Spectrum 10™.
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2.2.2 Medidas ATR-FTIR

La adquisicion de espectros ATR-FTIR se realizo utilizando el espectrometro Perkin Elmer®
(MA, EEUU) Spotlight 400N junto con el accesorio universal para medir reflectancia total
atenuada (ATR). Este accesorio aporta una superficie de medida plana de diamante sobre la que
es posible comprimir la muestra para asegurar una correcta superficie de contacto durante la
medida. Usando este accesorio el haz infrarrojo se proyecta en el diamante, el cual tiene un
elevado indice de refraccion. El haz se refleja en la cara interna del cristal y crea una onda
evanescente gue penetra en la muestra y es amortiguada, dejando de existir tras recorrer una
distancia del orden de unas pocas longitudes de onda. Al estar la muestra en intimo contacto con
el cristal, la onda evanescente interacciona con ella produciéndose la absorcion de parte de la
energia de dicha onda mientras que otra parte es reflejada y conducida al detector,
proporcionando informacion sobre la composicién quimica de la muestra. Se trata de un método
muy versatil que permite la medida de muestras liquidas y sélidas sin préacticamente preparacién
de las mismas. De esta forma, el accesorio ATR permite que la interaccion entre la radiacion
electromagnética y la muestra no sea puntual, si no que se distribuya por toda la superficie de

contacto (Figura 15).

Embolo

2
I

Di t
Radiacion ramante Al detector

incidente

Figura 15. Esquema del accesorio para medir reflexion total atenuada.
El equipo cuenta con un detector High—quality MCT basado en semiconductores a base de

mercurio, cadmio y teluro, modificando el dopaje del mismo para ampliar su intervalo de
sensibilidad, pudiendo medir desde 580 cm™* a 7800 cm™. Sin embargo, el intervalo de medida
més utilizado es desde 600 a 4000 cm™, donde el detector tiene una mayor sensibilidad y donde
aparecen la mayoria de las absorciones debidas a vibraciones fundamentales de los enlaces méas

comunes en muestras bioldgicas.

Para la realizacion de los estudios descritos en la presente memoria, los espectros se

obtuvieron realizando 32 medidas en el intervalo comprendido entre 600 y 4000 cm™, con una
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resolucion espectral de 1 cm™. Las muestras fueron fijadas en el accesorio ATR controlando que
la presion aplicada fuera la misma para todas ellas. Ademas, se midio el espectro de fondo (aire)
y el equipo lo sustrajo de forma automatica de todas las medidas.

2.3 Espectroscopia Raman

2.3.1 Material y equipos

- Espectrémetro Horiba® Jobin—Yvon LabRAM HR800.

- Detector CCD de intervalo dindmico de 16 bits, refrigerado a —70 °C.
- Laéser de alta eficacia Horiba® de 785 nm y 300 mW.

- Microscopio dual.

- Objetivos x100 y x100 Water immersion Olympus®.

- Software LabSpec 6 Horiba®.

2.3.2 Medidas Raman

La adquisicion de espectros Raman se realizé utilizando el espectrémetro Horiba® (CA,
EEUU) Jobin—Yvon LabRAM HR800. Este equipo cuenta con un microscopio dual que permite
seleccionar las distintas zonas de medida y enfocar correctamente la radiacion de excitacion
sobre la muestra. En todos los casos se usé un objetivo x100 Olympus® (Tokio, Japén), aunque
para la medida de hollejos se us6 la variante Water immersion, capaz de medir muestras
sumergidas en agua. Como fuente de iluminacion se usé un laser Horiba® de 785 nm y 300 mW
de una alta eficacia en el infrarrojo cercano. Este laser es menos energético que aquellos que
emiten en visible, y por tanto produce emisiones Raman menos intensas. Sin embargo, a
diferencia de los laseres que emiten en visible, la excitacion en el infrarrojo cercano genera un
efecto de fluorescencia casi nulo, con lo que los espectros adquiridos usando esta excitacion
aparecen mejor resueltos. Ademas, la baja energia del l&ser reduce el riesgo de destruccion de la

muestra por sobrecalentamiento.

La calibracion espectral del equipo se realiza para la linea a 520.7 cm™ correspondiente a un
modo vibracional del silicio activo en Raman, usando el Material Estandar de Referencia
N° 2243 del National Institute of Standars (CO, EEUU). La adquisicién de espectros se realiz6
en el intervalo espectral desde 400 a 3500 cm™ con una resolucién de ~0.9 a 1.6 cm™ utilizando

el detector CCD de intervalo dinamico de 16 bits, refrigerado a —70 °C mediante efecto Peltier.
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2.4 Analisis de imagen digital en la region visible

2.4.1 Material y equipos

- Cabina de iluminacién controlada DigiEye® VeriVide Ltd.
- Cémara Nikon® D80 de 10.2 megapixeles.
- Objetivo Nikkor® 35 mm f/2D.

- Carta de color DigiTizer VeriVide Ltd.

2.4.2 Adquisicién de imagenes

Para la adquisicion de iméagenes digitales en el visible se utiliz6 el sistema DigiEye®, que usa
una camara digital calibrada (Luo, Cui y Li, 2001). Este sistema cuenta con una cabina de
iluminacién (VeriVide Ltd., Leicester, Reino Unido) disefiada para iluminar las muestras de
forma adecuada, una camara Nikon® D80 (Tokio, Japén) con un objetivo de 35 mm. Ademas,
para calibrar la camara se utilizo la carta de color DigiTizer de VeriVide Ltd. que permite
caracterizar la respuesta, relacionando la sefial RGB con el espacio de color CIELAB. La cabina
estd equipada con dos tubos fluorescentes emuladores del iluminante D65 y ofrecen unas
condiciones de iluminacidn estables tras el paso de los 10 minutos necesarios para su correcto

funcionamiento y estabilizacion.

Tras realizar la calibracion de la camara, las muestras se situaron en el interior de la cabina
de iluminacion, sobre la bandeja portamuestras y se adquirieron las imagenes. Los datos fueron
procesados usando el software Matlab® R2012b. Para obtener las coordenadas CIELAB a partir
del espacio de color RGB se us6 el software DigiFood® (Heredia, Gonzalez-Miret, Alvarez y
Ramirez, 2006).
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3 ANALISIS QUIMICO

3.1 Madurez tecnologica

3.1.1 Material y reactivos

e Agua desionizada (Milli-Q, Merck Millipore®) (Darmstadt, Germany).

e Hidroxido sodico 1 M (J.T. BAKER®, Ref.7098) (PA, EEUU).

e pH-metro CRISON® GLP 21+ (Barcelona, Espafia).

e Tampones pH-metria 4.01, 7.00 y 9.21 CRISON® (Barcelona, Espafia).

o Refractometro portatil Analisis Vinicos RHW-25/Brix ATC (Ciudad Real, Espafia).

e Balanza analitica METTLER TOLEDO CLASSIC AB204-S (Barcelona, Espafa).

e Matraces aforados de 500 mL y 1 L.

e Micropipetas Eppendorf® (Hamburgo, Alemania) de intervalo de volumen 0.1-1 mL y
1-10 mL.

3.1.2 Procedimiento analitico

La determinacion de la madurez tecnoldgica se realizé a través de los parametros acidez
total, contenido en solidos solubles y pH del mosto de la uva siguiendo los métodos descritos
por la Organisation Internationale de la Vigne et du Vin (OIV, 1990). Se moltur6 uva para
obtener aproximadamente 0.5 L de mosto, volumen suficiente para realizar todas las

determinaciones mencionadas.
3.2 Composicién fendlica

3.2.1 Material y reactivos

e Metanol (J.T. BAKER®, Ref.8402) (PA, EEUU).

e Acido clorhidrico 12M (Panreac®, Ref.132176.1611) (Barcelona, Espafia).
e Agua desionizada (Milli-Q, Merck Millipore®) (Darmstadt, Germany).

e Etanol absoluto (Panreac®, Ref.361086.1612) (Barcelona, Espafia).

e Acido tartarico (L+) (Panreac®, Ref.141066) (Barcelona, Espafia).
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Hidroxido sédico 1 M (J.T. BAKER®, Ref.7098) (PA, EEUU).
Reactivo de Folin—Ciocalteu (Merck®, Ref. 1.09001.0500) (Darmstadt, Germany).
Carbonato sédico anhidro (Panreac®, Ref.141648.1211) (Barcelona, Espafia).

Patrén de referencia, acido galico (Analytical Carlo Erba®, Ref. 406335) (Barcelona,

Espafia).

4-(dimetilamino)cinamaldehido (DMACA) (Sigma Aldrich®, Ref. 39421) (MO, EEUU).
Patrén de referencia, (+)-catequina (Sigma Aldrich®, Ref. C1251) (MO, EEUU).
Acetonitrilo calidad HPLC (J.T. BAKER®, Ref. 9012) (PA, EEUU).

Acido trifluoroacético (Sigma Aldrich®, Ref. T6508) (MO, EEUU).

Patron de referencia, malvidina-3-O-glucdsido, cloruro de oenina (Extrasynthese®, Ref.
11-09118S) (Lyon, Francia).

Bafio de ultrasonidos JP Selecta® (Barcelona, Espafia).

Centrifuga SORWALL TC 6, Dupont® (DE, EEUU).

Centrifuga Eppendorf® 5810R (Hamburgo, Alemania).

Rotavapor Heidolph® V2000 (Schwabach, Alemania).

Concentrador Plus Eppendorf® (Hamburgo, Alemania).

Vortex Genius 3 IKA® (Staufen, Alemania).

Espectrofotémetro UV-Vis Agilent® 8453 (Agilent Technologies®) (CA, EEUU).

Cubetas desechables de plastico de 10 mm de camino dptico Kartell® 1938 (Milan,
Italia).

Balanza analitica METTLER TOLEDO CLASSIC AB204-S (Barcelona, Espafia).
Liofilizador Telstar® Cryodos —80° (Barcelona, Espafia).

Cromatdgrafo de liquidos de alta eficacia HPLC Agilent Technologies® HP 1200 (CA,
EEUU), equipado con:

o Bomba Cuaternaria (G1311A).
o Desgasificador de vacio (G1322A).
o Compartimento termostatizado para columna (G1330B).

o Inyector automatico (G1329A).
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o Detector de diodos (G1316B).

o Columna Zorbax ODS de 4.6 250 mm y 4.6 um de tamafio de particula (Agilent
Technologies®).

e Filtros Nylon 0.45 pm HNWP 04700 Merck Millipore® (Darmstadt, Germany).
e Matraces aforados de 5, 10,25 mLy 1 L.

e Micropipetas Eppendorf® (Hamburgo, Alemania) de intervalo de volumen 2-100 pL,
0.1-1mLy1-10 mL.

3.2.2 Extracciones

Para determinar el contenido fendlico de las partes s6lidas de la uva se realizaron dos tipos
de extracciones; una de ellas con vino sintético, para simular las condiciones de vinificacion, y
otra exhaustiva con metanol, para extraer la cantidad total de compuestos fendlicos presentes en

las muestras.

La extraccion en vino sintético se realiz6 de forma similar tanto para hollejos como para
semillas. En esta extraccion se simulan las condiciones que se dan durante la etapa de
maceracion de una vinificacion real, donde parte de los compuestos fenélicos presentes en las
partes solidas de la uva pasan al vino. Para esto se prepar6é un medio con caracteristicas
similares al vino, es decir, una disolucion en base acuosa con un 12.5% de etanol, 4 g/L de
acido tartarico y un pH de 3.6 ajustado con NaOH 1M. Las muestras se maceraron en este
medio durante 3 dias en lugar oscuro, fresco y seco, tras los cuales se utilizé una alicuota para la

realizacion de los correspondientes analisis.

La extraccion exhaustiva tiene como objetivo conocer la cantidad total de compuestos
fendlicos de las partes sélidas de la uva. En el caso de los hollejos se utiliz6 metanol &cido
(0.1% de HCI 12M) para realizar la extraccion mientras que para las semillas se usé una
disolucién acuosa de metanol al 75%. En ambos casos, para facilitar el proceso de extraccion,
las muestras se pusieron en un bafio de ultrasonidos, posteriormente, se centrifugaron y se
recogio el sobrenadante. El proceso se repitio hasta que el extracto resultante quedé incoloro;
todos los sobrenadantes se mezclaron y se enrasaron a un volumen fijo. Se us6 una alicuota de
este extracto para la realizacion de los anélisis espectrofotométricos mientras que otra alicuota

se evaporo y se reconstituyd con agua desionizada para los analisis cromatogréficos.

3.2.3 Contenido en fenoles totales

En la determinacidon del contenido en fenoles totales se siguié el método espectrofotométrico

de Folin—Ciocalteu (Singleton y Rossi, 1965). A 0.2 mL de extracto se le afiadieron 1.5 mL de
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carbonato de sodio (20% p/v) y 0.5 mL del reactivo de Folin—Ciocalteu. Esta mezcla se enraso a
10 mL vy, tras dejar que la reaccion se completara (2 horas), se midi¢ la absorbancia a 765 nm.
Los fenoles totales se cuantificaron mediante la correspondiente recta de calibrado utilizando
como patrén acido galico.

3.2.4 Contenido en flavanoles totales

Para el andlisis de flavanoles se sigui6 una modificacion del método espectrofotométrico
descrito por Vivas, Glories, Lagune, Saucier y Augustin (1994). Segun se tratara de la
extraccion exhaustiva o en vino sintético, 10 o 20 pL de extracto se mezclaron con 190 o 180
puL de metanol respectivamente. Se afiadié 1 mL de reactivo DMACA vy, tras 10 minutos, se
midié la absorbancia a 640 nm. El reactivo DMACA, que se preparé inmediatamente antes de
su uso, contenia 0.1% (p/v) de 4-(dimetilamino)cinamaldehido en una disolucién HCI:Metanol
(1:10, v/v). Los flavanoles totales se cuantificaron mediante una recta de calibrado utilizando

(+)-catequina como patron.

3.2.5 Determinacion del perfil antocianico

El perfil antocidnico de las muestras de hollejo de uva tinta se determiné mediante
cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC) siguiendo una modificacion del método descrito
por Garcia-Marino, Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo y Escribano-Bailon (2010). Previamente
a los analisis cromatograficos, los extractos acuosos provenientes de las extracciones
exhaustivas y en vino sintético fueron filtrados (0.45 um de tamafio de poro) y diluidos 1:2 con
HCI 0.1 M.

Los andlisis cromatograficos se llevaron a cabo en un equipo HPLC Agilent Technologies®
HP 1200 (CA, EEUU), equipado con una columna cromatografica Zorbax SB C18 (4.6 mm x
250 mm, 4.6 um de tamafio de particula) y un sistema de deteccion basado en barrera de diodos.
Las fases mdviles usadas fueron &cido trifluoroacético 0.1% (v/v) como fase A y acetonitrilo
como fase (B). El perfil de elucién, expresado en porcentaje de fase B, fue el siguiente: 10%
durante 3.25 minutos, desde 10 a 15% durante 12.37 minutos, 15 % durante 5.21 minutos, desde
15 a 18% durante 5.21 minutos, desde 18 a 30% durante 20.84 minutos y desde 30 a 35%
durante 5.20 minutos. El flujo de fase mdvil utilizado fue de 0.8 mL/minuto y el volumen de
inyeccion de 100 pL. La longitud de onda de deteccion se fijo en 520 nm y se detectaron hasta
un total de 15 antocianinas, identificadas de acuerdo a sus caracteristicas espectrales y
cromatograficas. La cuantificacion de los distintos antocianos se realizd mediante una recta de

calibrado utilizando como patrén malvidina—3-0O-glucésido.
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4 TRATAMIENTO DE DATOS

4.1 Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales o PCA se ha aplicado en todos los estudios recogidos
en la presente memoria. Concretamente, se ha aplicado en las matrices espectrales que
comprenden espectros en el infrarrojo cercano (NIR), en el infrarrojo medio (MIR) o espectros
Raman. Segun el estudio, el PCA ha tenido los siguientes objetivos:

e Reducir la dimension de la matriz espectral mediante la creacion de variables nuevas
(componentes principales) que representen la mayor parte de la variabilidad espectral
original.

e Ordenar las muestras dentro de la matriz espectral y detectar posibles outliers, muestras
con caracteristicas espectrales muy distintas al resto, mediante el calculo de la distancia
H de Mahalanobis.

e Reducir el nimero de muestras mediante la seleccion de un subconjunto que represente
de forma adecuada la variabilidad espectral del conjunto original. Las muestras
pertenecientes a este subconjunto seran seleccionadas teniendo en cuenta la distancia de
Mahalanobis a muestra vecina (NH).

e Relacionar la variabilidad espectral de los datos con otras variables cualitativas (o
cuantitativas categorizadas).

En los estudios donde se han usado espectros completos, el PCA se ha realizado usando el
software Win ISI® (v1.50) (Infrasoft International, 2000, PA, EEUU). Este software usa un
algoritmo especializado en el tratamiento de espectros (con nimero de variables igual a nimero
de longitudes de onda medidas), con lo que el proceso de calculo es mucho mas agil que en otro
software. De forma previa a la aplicacion del PCA, los espectros fueron pretratados para
minimizar los efectos dispersivos de la radiacion electromagnética. Se les aplic6 una tipificacion
de la absorbancia, un suavizado, utilizando para ello un intervalo de 5 puntos, y una segunda

derivada calculada también a intervalos de 5 longitudes de onda (SNV 2,5,5,1).

El PCA se realizd con el software Statistica v.8.0 (StatSoft Inc., 2007, OK, EEUU) en los
casos en que sblo se usan los datos pertenecientes a ciertas longitudes de onda de interés,
concretamente la altura de picos en espectros MIR o Raman. Previamente al célculo de las
alturas de pico también fue necesario aplicar pretratamientos espectrales que permitieran
eliminar el efecto que la dispersién de la radiacion electromagnética o los fendmenos de
fluorescencia tienen en la altura de pico para los casos de las medidas FTIR y Raman,

respectivamente. Los pretratamientos que mejor se adecuaron a las caracteristicas de las
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matrices espectrales MIR y Raman fueron correccion de los efectos multiplicativos de la

dispersion (MSC) y eliminacidn de la linea base, respectivamente.

4.2 Regresion por minimos cuadrados parciales modificada (MPLS)

La regresion es un andlisis estadistico que se utiliza cuando el objetivo es predecir o explicar
el valor de una variable a partir de otras. En esta memoria se ha utilizado la regresion por
minimos cuadrados parciales modificada (MPLS) para valorar la relacion (de forma predictiva)
entre una variable dependiente y otras variables independientes. La regresion MPLS calcula un
nimero menor de variables, sin pérdida de informacién relevante, Ilamadas factores PLS y usa
estas nuevas variables para el calculo del modelo de calibracion y la interpretacion de los

resultados.

Para la realizacion de este analisis se ha utilizado el software Win 1S1® (v1.50), siguiendo el

siguiente procedimiento:

Tras la realizacion del andlisis de componentes principales (PCA), el cual permite conocer la
distribucion de muestras en el recién creado espacio y, en su caso, determinar outliers
espectrales (H > 3), se asociaron a cada muestra espectral los datos de referencia, determinados
previamente. Con el objetivo de reducir al maximo el error de validacién cruzada se probaron
distintos pretratamientos espectrales, derivadas y suavizados sobre la matriz espectral antes de

comenzar el calculo de la regresion.

El método MPLS divide el set de muestras de calibracidn en una serie de subgrupos para
realizar una validacion cruzada que permite fijar el nimero de factores de minimos cuadrados
parciales (factores PLS), reduciendo asi la posibilidad de sobreajuste (Shenk, et al., 1995) y
ayudando a eliminar outliers quimicos. Al realizar la prediccion, las muestras que presentan un
error residual alto son eliminadas, permaneciendo aquellas que presentan un valor de T < 2.5.
El error de validacién obtenido en cada muestra se combina en forma de error estdndar de

validacion cruzada (SECV).

En cada caso, de forma previa se selecciond un set de muestras que no se tuvieron en cuenta
al hacer la calibracion para realizar una validacion externa de los modelos generados. Esta
seleccion se realizdé o bien de forma completamente aleatoria, seleccionando un tercio de las
muestras originales para este fin, o bien de forma parcialmente guiada, seleccionando
aleatoriamente una muestra dentro de cada uno de los grupos espectralmente similares
identificados. De este proceso de validacion se obtiene el error estandar de validacion externa

que permite, junto con otros pardmetros, evaluar la bondad de los modelos MPLS calculados.
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4.2.1 Aplicacion de los modelos

Los modelos MPLS desarrollados pueden aplicarse a muestras externas a estos con el
objetivo de predecir los valores que tendrén las variables de interés vitivinicola para las cuales
estos modelos fueron creados. La aplicacion de un modelo MPLS a nuevas muestras sera
posible siempre y cuando sus espectros pertenezcan al mismo espacio espectral que los
espectros de las muestras que generaron el modelo. Para comprobar que se cumple esta
condicion, los espectros de las nuevas muestras se descomponen en el espacio vectorial
generado por el PCA y se calcula la distancia de Mahalanobis (H) entre cada espectro de estas
nuevas muestras y el centro del espacio vectorial. Esta distancia tiene que ser menor a 3

unidades para que la nueva muestra pueda ser evaluada por los modelos MPLS desarrollados.

Tras la aplicacion de los modelos MPLS a un set de nuevas muestras, se obtienen los valores
de referencia predichos. Estos valores permiten conocer caracteristicas de las muestras de forma
rapida y no destructiva, que pueden ser aplicadas para el disefio de nuevos estudios. En la
presente memoria, este procedimiento se ha aplicado en distintas ocasiones. Bien para conocer
la distribucion de compuestos fendlicos predichos en un set de muestras o para conocer
contenidos extraibles predichos de compuestos fendlicos en hollejo y semilla de uva y poder

clasificar después las muestras segun estos contenidos predichos.

4.3 Analisis de vectores caracteristicos

El andlisis de vectores caracteristicos ha sido desarrollado siguiendo la metodologia descrita

en Ayala, Echavarri y Negueruela (1997).

Este analisis consiste en la aplicacion de un algoritmo que, sobre un conjunto de espectros,
calcula el nimero y la forma de una serie de curvas fundamentales, o vectores caracteristicos,
los cuales representan la mayor parte de la variabilidad espectral de los datos originales.
Utilizando estos vectores caracteristicos y el espectro medio del conjunto de datos inicial, cada
una de las curvas originales puede ser reconstruida con una alta precisién a partir de una
cantidad de informacion relativamente pequefia. Ademas de los vectores caracteristicos, es
necesario conocer los valores registrados para un nimero de longitudes de onda, siendo dicho

namero igual al de vectores caracteristicos (Simonds, 1963).

4.4  Analisis discriminante lineal (LDA)

En la presente memoria se ha aplicado el analisis discriminante lineal a muestras de uva con
el objetivo de discriminar entre las distintas variedades de uva. EI LDA se ha aplicado a

diferentes grupos de variables: puntuaciones obtenidas a partir de la realizacion de PCA a
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espectros NIR, coordenadas colorimétricas y perfiles cromatograficos de las muestras.
Finalmente, también se realiz6 una fusion de datos de segundo nivel con el objetivo de mejorar

el poder discriminatorio del andlisis.

Se ha usado el software SPSS 22.0 (SPSS, 2015, Inc., IL, EEUU) para realizar estos
andlisis, utilizando la modalidad de analisis por pasos. Esta selecciona las variables méas
significativas para la discriminacion entre las diferentes categorias usando el estadistico F para
evaluar la significancia del cambio en la Lambda de Wilk al afiadir o eliminar una variable. La
capacidad de prediccion se estim6 considerando el porcentaje de muestras correctamente
clasificadas por los discriminantes calculados usando un proceso de validacion dejando una

muestra fuera (leave—one—out).

4.5 Agrupamiento mediante el algoritmo de K—-medias

Este analisis tiene como objetivo agrupar muestras en un nimero de grupos, de acuerdo al
grado de similitud existente entre las muestras segin un conjunto de variables independientes.
En la presente memoria se utilizd este método para agrupar muestras de hollejo y semilla de uva

en 3 grupos con distintos niveles de contenidos extraibles de compuestos fenolicos.

El andlisis se desarroll6 utilizando el software Statistica v.8.0. Para iniciar el analisis se
seleccionaron los centros iniciales de cada grupo de forma que las distancias iniciales entre cada
grupo fueran maximas. El algoritmo iterativo continlia asignando cada muestra al grupo cuyo
centro sea el mas cercano y recalculando los centros al finalizar la asignacion. El algoritmo

finaliza cuando el reparto de la poblacion de muestras entre los distintos grupos se repite.

4.6 Analisis de la varianza (ANOVA)

En general, el proposito del Andlisis de la Varianza (ANOVA) es encontrar diferencias

significativas entre las medias de los grupos formados (Norman, Streiner y Tarrés, 1996).

En la presente memoria se ha utilizado el ANOVA con el objetivo de conocer si hay
diferencias significativas entre las medias en varias matrices de datos. Se ha utilizado el
software Statistica v.8.0 aplicando el test post hoc de Tukey para detectar que grupos son
significativamente diferentes, en cuanto a sus valores medios. Se establecié un nivel de

significacion estadistica de @ = 0.05 en todos los analisis en los que se realizo este test.
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OBJETIVOS GENERALES

El objetivo general de este trabajo es estudiar la madurez y la aptitud enoldgica de la uva de
vinificacion mediante técnicas espectroscopicas de analisis. Se plantea la caracterizacién
espectral de muestras de uva y la discriminacién entre distintas variedades, asi como el
desarrollo de métodos no destructivos para la prediccién de parametros relacionados con la
madurez del fruto y la extractabilidad de compuestos fendlicos en hollejo y semilla de uva. En

concreto se han planteado los siguientes objetivos especificos:

o Comparar el perfil de compuestos antocianicos, el analisis de imagen digital en visible y
el andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano como herramientas para

discriminar entre distintas variedades de uva tinta.

e Desarrollar métodos no destructivos y respetuosos con el medio ambiente mediante
analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano para la estimacién de los
principales parametros implicados en la madurez tecnoldgica de la uva (acidez total, pH y
concentracion de azucar en el mosto), asi como la concentracion de fenoles totales y de

antocianos en el hollejo.

e Comprobar la viabilidad del andlisis de vectores caracteristicos como técnica de

reduccion de datos aplicada a espectros de uva en el infrarrojo cercano.

e Desarrollar métodos para la estimacion de los contenidos extraibles de las principales
familias de compuestos fendlicos en hollejo de uva tinta mediante anélisis de imagen

hiperespectral en el infrarrojo cercano.

e Estudiar mediante espectroscopia en el infrarrojo medio y Raman la relacion existente
entre la composicion del material no extraible y la extractabilidad de las principales

familias de compuestos fendlicos en hollejo y semilla de uva tinta apta para vinificacion.

e Conocer el efecto que tiene la adicién de extractos de semilla de uva como fuente de

copigmentos en la extraccion de compuestos antocianicos en hollejo de uva tinta.
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The main aim of this work is to study the maturity and the oenological capability of grapes

by means of spectroscopic tools. Spectral characterization of grape samples has been carried out

in order to classify grape samples according to their variety and develop nondestructive

methodologies to predict different parameters related to grape maturity and phenolic compound

extractability. In particular, the following specific aims have been proposed:

To compare chromatographic, digital image and hyperspectral imaging analysis as tools

to discriminate between different red grape varieties.

To develop nondestructive and green chemistry methods by means of near infrared
hyperspectral imaging for the screening of the principal parameters which compose
phenolic and technological maturity (i.e. pH, total acidity and sugar concentration of

grape must and anthocyanins and total phenols of grape skin).

To check the feasibility of using characteristic vector analysis as tool to reduce the

amount of data in near infrared grape spectra.

To develop near infrared hyperspectral methods for the screening of the extractable

content of anthocyanins, flavanols and total phenolic compounds in grape skins.

To analyse Fourier transform infrared and Raman spectra of grape seed and skin non
extractable material in order to relate their more important features to phenolic

extractability levels.

To evaluate the influence of white grape seed extracts as copigment sources on the

anthocyanin extraction from red grape skin.
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CAPITULO 1

CAPITULO 1: APLICACION DEL ANALISIS DE IMAGEN
HIPERESPECTRAL A LA CLASIFICACION DE MUESTRAS DE
UVA

Nogales Bueno, Julio; Hernandez Hierro, José Miguel; Rodriguez Pulido, Francisco José;
Heredia Mira, Francisco José: Comparative study on the use of anthocyanin profile, color image
analysis and near infrared hyperspectral imaging as tools to discriminate between four
autochthonous red grape cultivars from La Rioja (Spain). En: Talanta 2015. Vol. 131. Pag.
412—416, ISSN 0039-9140.

Nogales Bueno, Julio; Baca-Bocanegra, Berta; Rodriguez Pulido, Francisco José; Gonzalez-
Miret Martin, Maria Lourdes; Heredia Mira, Francisco José; Hernandez Hierro, José Miguel:
Hyperspectral imaging — A novel green chemistry technology for the oenological and
viticultural sectors. En: Prathamesh Gorawala y Srushti Mandhatri (Eds.) Agricultural research
updates. Nova Science Publishers, Inc. Vol. 12. Pag. 45—56. 2015. ISBN 978—1-63483—-968-6.

1.1 Antecedentes

La composicion de la uva esta fuertemente influenciada por la variedad cultivada y las
condiciones agrondmicas en las que se desarrolla. Es de importancia poder conocer y controlar
la composicion de la uva ya que esta influye en la calidad del vino producido a partir de ella,
afectando a su vez a las caracteristicas sensoriales del caldo (color, aroma y sabor). Los
consumidores valoran estos parametros de calidad en los vinos y estan dispuestos a pagar
precios mas elevados por caldos producidos a partir de mejores uvas. ES por esto que en cada
campafia el precio del vino esta estrechamente ligado a la calidad de la uva recolectada (Golan y
Shalit, 1993).

Debido a esto, es de vital importancia conocer las caracteristicas de la uva que se recibe en
bodega, siendo habitual la realizacion de analisis para determinar su madurez o variedad. La
determinacion de la madurez se realiza siguiendo métodos sencillos y reproducibles,
recomendados por la Organisation Internationale de la Vigne et du Vin (OIV, 1990). Sin
embargo, la identificacion de la variedad de la uva es realizada tipicamente por medio de
inspecciones visuales basadas en la experiencia y conocimiento del personal que la recepciona o
mediante analisis ampelométricos de las vides, realizados por un panel de expertos cualificados
para ello. En cualquier caso, seria de interés disponer de medios rapidos, reproducibles y
econdmicamente asequibles para la realizacién de andlisis de tanta importancia como la

identificacion de las variedades de uva que entran en una bodega.
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Una alternativa para la identificacion de variedades de uva seria el estudio de los perfiles
fendlicos o antocianicos de las muestras. Este tipo de estudios arrojan resultados bastante
precisos, aungue a costa de procedimientos largos y destructivos (Hermosin-Gutierrez, Castillo-
Munoz, Gomez-Alonso y Garcia-Romero, 2010; Hosu, Cristea y Cimpoiu, 2014). Otras técnicas
como las espectroscopia ultravioleta—visible o infrarroja también se han usado para clasificar
muestras de uva segun su variedad (R. Ferrer-Gallego, Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo y
Escribano-Bailon, 2013), consiguiéndose buenos resultados de una forma rapida,
econdmicamente asequible y respetuosa con el medio ambiente, con la ayuda de las
herramientas quimiométricas apropiadas (Versari, Laurie, Ricci, Laghi y Parpinello, 2014).
Dentro de las técnicas espectroscopicas, el andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo
cercano ha sido aplicado al sector vitivinicola con buenos resultados en los Gltimos afios (Baca-

Bocanegra, et al., 2016; Nogales-Bueno, et al., 2016).

Partiendo de esta base, el andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano y el
analisis de imagen digital en el visible podrian aportar métodos rapidos, no destructivos y
respetuosos con el medio ambiente para clasificar muestras de uva segun su variedad. Ademas,
con estos métodos se podria procesar un mayor nimero de muestras con un mayor grado de
automatizacion que usando los métodos tradicionales, por lo que se considera de gran interés el

estudio de su viabilidad.

1.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo ha sido comparar el uso del perfil de compuestos
antocianicos, el analisis de imagen digital en el visible y el analisis de imagen hiperespectral en
el infrarrojo cercano como herramientas para discriminar entre distintas variedades de uva tinta.

Los objetivos concretos planteados fueron:

e Uso del anélisis cromatografico de los antocianos presentes en el hollejo de uva
tinta, para discriminar entre variedades.

e Uso del analisis de imagen digital en el visible de uva tinta intacta para discriminar
entre variedades.

e Uso del analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano de uva tinta intacta
para discriminar entre variedades.

e Aplicacion de una fusion de datos de segundo nivel para mejorar el poder

discriminatorio de los datos usados por separado.
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1.3 Parte experimental

Se utilizaron muestras de uva tinta pertenecientes a las variedades Tempranillo, Mazuelo,
Garnacha y Graciano, recolectadas en la Denominacion de Origen Calificada Rioja durante la
campafia de recogida de uva de 2012. En cada parcela se recolectd una muestra bruta de
aproximadamente 1 kg en dos estadios distintos de maduracion (uva madura y uva
sobremadura) de las que se seleccionaron aleatoriamente 5 bayas para este estudio. Se obtuvo
un total de 50 bayas teniendo en cuenta que se dispuso de dos parcelas donde se cultiva la
variedad Tempranillo (5 uvas x 2 estadios x 5 parcelas). Las muestras fueron congeladas a —

20 °C y se enviaron al laboratorio para su posterior analisis.

Tras la recepcion de las muestras, estas fueron atemperadas y se adquirieron las imagenes
digitales en el visible con el sistema DigiEye®, siguiendo la metodologfa descrita por Francisco
J. Rodriguez-Pulido, Gomez-Robledo, Melgosa, Gordillo, Gonzalez-Miret y Heredia (2012).
Como resultado de este procedimiento se obtuvieron los datos de color promedios de cada una
de las bayas analizadas en el espacio de color CIELAB, en concreto, se obtuvieron los

pardmetros colorimétricos claridad, coordenadas colorimétricas, croma y tono (L*, a*, b*, Cyp Y
hab)-

Tras el andlisis de imagen digital se realiz6 el andlisis de imagen hiperespectral. Se registro
una imagen para cada uva siguiendo el procedimiento descrito por Hernandez-Hierro, et al.

(2013). Las imagenes se segmentaron y se obtuvieron los espectros de reflexion medios para
cada baya, que fueron inmediatamente transformados a absorbancias aparentes (log(%)). Los

espectros fueron adquiridos en el intervalo comprendido entre 950-1650 nm, donde la eficiencia
del dispositivo de adquisicion de imagenes hiperespectrales es adecuada, con una resolucion de
3.25 nm. A la matriz espectral obtenida se le aplicé un andlisis de componentes principales
(PCA) con el objetivo de reducir su dimension (50 muestras x 215 absorbancias aparentes).
Como resultado de este andlisis se obtuvo que el 99.9% de la variabilidad espectral era
explicada por los 8 primeros componentes principales, lo que indica que la matriz espectral de
partida puede reducirse hasta una segunda matriz mas pequefia (50 muestras representadas por
las puntuaciones de 8 componentes principales) perdiendo Unicamente un 0.01% de la

informacién espectral que contenia la primera.

Por altimo, se separaron los hollejos de la pulpa y se realiz6 una extraccion exhaustiva con
metanol &cido (0.1% de HCI 12M). Los extractos obtenidos fueron sometidos a analisis
cromatografico de alta eficacia (HPLC) con el objetivo de conocer el perfil cromatografico de
los hollejos, identificAndose hasta un total de 11 antocianos diferentes por medio de las
caracteristicas espectrales y cromatogréficas de estos picos (por orden de elucidn: delfinidina—

3-O—glucdsido,  cianidina—3-O-glucésido,  petunidina—3-O—glucésido,  peonidina—3-O-
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glucésido, malvidina—3-0O-glucésido, malvidina—3—-O—(6""—acetil) glucésido, cianidina—3-O-
(6""—p—cumaroil) glucésido (trans), petunidina—3-O—(6""—p—cumaroil) glucésido (trans),
malvidina—3-0—(6""—p—cumaroil) glucésido (cis), peonidina—3-O—(6"—p—cumaroil) glucdsido
(trans) y malvidina—3-0—(6""—p—cumaroil) glucésido (trans)). Se registraron las areas de cada
uno de estos picos para todas las muestras asi como la suma de areas para los compuestos
acilados y los no acilados que posteriormente fueron normalizadas para la realizacion del

andlisis discriminante.

Con el objetivo de discriminar las muestras entre las 4 variedades de uva a las que
pertenecen, se realiz6 un andlisis discriminante lineal (LDA) por pasos para cada una de las
matrices de datos descritas anteriormente (datos de color, puntuaciones obtenidas del PCA

aplicado previamente a los datos espectrales y datos cromatograficos).

En el LDA desarrollado a partir de los datos de color se introdujeron como variables
clasificatorias los datos colorimétricos obtenidos (L*, a*, b*, C,p Y hap) Y Solo fueron retenidos
por el modelo el croma y el tono. Este modelo permitio discriminar correctamente un 54% de
las muestras en el proceso de validacion interna y un 52% de estas en la validacion cruzada

dejando una muestra fuera.

En el caso de los datos obtenidos a partir de analisis de imagen hiperespectral se introdujeron
en el algoritmo de calculo del LDA las puntuaciones de los 8 primeros componentes principales
obtenidos del PCA aplicado previamente a la matriz de datos espectrales originales. Las 8
variables fueron usadas por el modelo para crear las funciones discriminantes obteniéndose una
discriminacion correcta del 100% de las muestras en el proceso de validacién interna 'y del 86%

en la validacién cruzada dejando una muestra fuera.

Todas las areas normalizadas de los compuestos individuales y la suma de acilados y no
acilados fueron introducidas en el LDA realizado para la matriz de datos cromatogréaficos. Sin
embargo, solo tres variables fueron retenidas por el modelo, las &reas normalizadas de los picos
correspondientes a cianidina—3-O—glucosido, malvidina—3-O—(6""—acetil) glucésido vy
petunidina—3-O—(6""—p—cumaroil) glucdsido (trans). Con estas tres variables, el modelo
desarrollado logré clasificar correctamente el 88% de las muestras en el proceso de validacion

interna y el 86% en la validacion cruzada dejando una muestra fuera.

Por altimo se realiz6 una fusién de datos de segundo nivel entre los datos de color y los
datos espectrales. Se aplicd un nuevo LDA a esta matriz de datos, reteniéndose solamente las
puntuaciones de los 8 componentes principales obtenidos a partir de los datos espectrales, con lo

que los resultados obtenidos fueron los mismos que para la matriz espectral.
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1.4 Conclusiones

El anélisis cromatografico de alta eficacia es una técnica de reconocida eficiencia
para la clasificacién de muestras de uva tinta segln su variedad de procedencia y los
resultados obtenidos en este estudio asi lo confirman.

El analisis de imagen digital es una técnica rapida, no destructiva y econémica, que
tiene un bajo poder discriminatorio para la clasificacion de muestras de uva tinta
segun su variedad.

El andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano, una técnica rapida y no
destructiva, tiene un poder discriminatorio elevado para la clasificacion de muestras
de uva tinta segln su variedad, comparable al de las técnicas usadas
tradicionalmente con este fin.

La fusidn de datos de segundo nivel entre datos espectrales en el infrarrojo cercano y
datos colorimétricos no mejora el poder discriminatorio de las funciones obtenidas a
partir de la matriz de datos espectral por separado para la clasificacion de muestras
de uva tinta segun su variedad, por lo que su uso conjunto no resulta recomendado

para esta finalidad.
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CAPITULO 2

2 CAPITULO 2: DETERMINACION DE LA MADUREZ

TECNOLOGICA EN UVA Y CONCENTRACION DE FENOLES
TOTALES EN HOLLEJO DE UVA POR ANALISIS DE IMAGEN
HIPERESPECTRAL

Nogales Bueno, Julio; Hernandez Hierro, José Miguel; Rodriguez Pulido, Francisco José;
Heredia Mira, Francisco José: Determination of technological maturity of grapes and total
phenolic compounds of grape skins in red and white cultivars during ripening by near infrared
hyperspectral image: a preliminary approach. En: Food Chemistry 2014. Vol. 152. Pag.
586—591, ISSN 0308—8146.

2.1 Antecedentes

La fecha de recogida de la cosecha de uva, o fecha de la vendimia, es un factor clave para el
sector vitivinicola ya que tiene una gran influencia en la calidad del vino que se va a producir.
Entre los factores que influyen en la eleccion de la fecha adecuada para la vendimia tienen gran
importancia la madurez tecnoldgica y la madurez fenolica del fruto. La madurez tecnoldgica se
determina a través del contenido en solidos solubles totales, o concentracion de azucares, el pH
y la acidez total del mosto de la uva, mientras que la madurez fendlica esta relacionada con los
contenidos de compuestos fendlicos presentes mayoritariamente en las partes sélidas del fruto

(hollejo y semillas) (Meléndez, et al., 2013; Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al., 2006).

Tradicionalmente, los controles de maduracién de la uva realizados en bodega durante cada
campafia se han desarrollado mediante el uso de analisis fisicos y quimicos, como densimetrias
o refractometrias para la determinacion de la concentracion de azlcares en mosto, volumetrias
para la determinacion de su acidez total, andlisis cromatograficos para conocer los perfiles
fendlicos de las distintas partes de la uva o espectrofotométricos para conocer los contenidos
fendlicos totales. La mayoria de estos métodos son lentos y conllevan la destruccion de la
muestra, por lo que seria de interés reemplazarlos por métodos mas rapidos y no destructivos
que permitieran hacer un nimero mas elevado de determinaciones en menos tiempo utilizando

las mismas muestras para los diferentes analisis.

La espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS) es una técnica no destructiva que ha sido
utilizada con buenos resultados para desarrollar métodos que puedan reemplazar las técnicas
tradicionales de analisis en uva (Raul Ferrer-Gallego, Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo y
Escribano-Baildon, 2011). Ademas, el analisis de imagen hiperespectral ha sido utilizado con el

mismo objetivo en matrices tan diversas como pueden ser frutas o productos cérnicos (Baiano,
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et al., 2012; Barbin, et al., 2013; Fernandes, Oliveira, Moura, Oliveira, Falco, Correia, et al.,
2011). Por tanto, el andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano, una técnica
multiparamétrica, no destructiva y respetuosa con el medio ambiente, podria ser una alternativa

valida para sustituir a algunos de los métodos tradicionales de analisis en el sector vitivinicola.

2.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es el desarrollo de métodos no destructivos, respetuosos
con el medio ambiente y mas rapidos que los tradicionales mediante analisis de imagen
hiperespectral en el infrarrojo cercano para la estimacién de los principales pardmetros que
conforman la madurez tecnoldgica y fendlica de la uva (acidez total, pH y concentracién de
azucares en el mosto, y contenido en fenoles totales en el hollejo del fruto). Los objetivos

concretos planteados fueron:

o Determinar diferentes pardmetros relacionados con la madurez tecnoldgica de la uva
a lo largo del proceso de maduracion.

e Determinar la composicion fendlica total del hollejo de uva durante el proceso de
maduracion.

o Desarrollar diferentes modelos de calibracion utilizando distintos pretratamientos
espectrales y seleccionando aquel que resulte mas adecuado para la prediccion de los
parametros de madurez tecnoldgica y fendlica estudiados.

e Comprobar la validez de los modelos de calibracion desarrollados mediante la
prediccién de los pardmetros estudiados en un set de validacion externa de muestras.

e Comparar entre si la capacidad predictora de los distintos modelos de calibracién
desarrollados para uva blanca, uva tinta y un modelo global para uva blanca y tinta

conjuntamente.
2.3 Parte experimental

Las muestras usadas en este estudio fueron recolectadas dos veces por semana durante todo
el periodo de maduracion de la campafia de 2012 en cuatro parcelas pertenecientes a la
Denominacion de Origen Condado de Huelva. Se recolectaron muestras de 3 variedades
distintas (una blanca en dos tipos de suelo y dos tintas) desde mediados de julio hasta principios
de septiembre, obteniéndose un total de 114 muestras de la variedad de uva blanca Zalema, 51

muestras de la variedad Syrah y 48 muestras de la variedad Tempranillo.

Cada una de estas muestras se dividié en dos submuetras. Una se utilizd para la
determinacion de los pardmetros de interés enoldgico, en lo que sigue parametros de referencia,

concentracion de azlcares, pH y acidez total del mosto de la uva y contenido en fenoles totales
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del hollejo de uva. Estas determinaciones se realizaron mediante los métodos tradicionalmente
usados en bodega a tal efecto (OIV, 1990; Singleton, et al., 1965). De forma paralela también se
adquirieron iméagenes hiperespectrales de cada una de las submuestras restantes siguiendo el
procedimiento descrito por Herndndez-Hierro, et al. (2013). Se obtuvo el espectro de
absorbancias aparentes en el infrarrojo cercano promedio para cada muestra y se inicié el
proceso quimiométrico para el desarrollo de los distintos modelos de prediccion. Se selecciond
de forma aleatoria un tercio de las muestras que se reservaron para la realizacion de una
posterior validacion externa de los modelos. Con los dos tercios restantes se inici6 el proceso de

calibracion.

De forma previa al analisis cuantitativo se pretrataron los espectros presentes en el set de
calibracion con una tipificacién de la absorbancia (SNV) y una segunda derivada y se aplicé un
analisis de componentes principales (PCA). Con esta técnica no supervisada de reconocimiento
de pautas, se buscé informacion sobre la matriz espectral, identificando posibles outliers
espectrales, estudiando la distribucion de las muestras en el espacio recién creado, observando
las posibles separaciones en diferentes grupos espectrales y utilizando esta informacion para la
creacion de los grupos usados en el posterior proceso de validacion cruzada (Brereton, 2003;
Shenk, et al., 1995). Los 15 primeros componentes principales explicaban un 99% de la
variabilidad espectral, encontrando en dicho espacio un Unico outlier espectral, una muestra de
la variedad Zalema cuya distancia hasta el espectro medio del set de muestras (distancia H de
Mahalanobis) era mayor de 3 unidades. En este analisis, se puede observar en el primer
componente principal una separacién de las muestras espectrales segun pertenecieran a uvas de
variedad blanca o tinta, mientras que en el segundo componente se vio reflejado el grado de

maduracion de las muestras.

Los modelos de calibracién fueron desarrollados aplicando el método de regresién por
minimos cuadrados parciales modificados (MPLS) utilizando tanto la matriz de espectros
(variables independientes) como los datos de referencia o variables dependientes, determinados
para esas muestras (la concentracion de azucares, el pH y la acidez total del mosto de la uva y el
contenido en fenoles totales del hollejo de uva). Con el objetivo de optimizar los modelos de
prediccion, se aplicaron diferentes pretratamientos espectrales a los espectros originales. Se
seleccionaron los modelos desarrollados con aquellos pretratamientos que permitian obtener un
menor error estandar en validacion cruzada, siendo estos modelos los sometidos al proceso de
validacion externa. Para esta validacion se evaluaron los modelos obtenidos con el método
MPLS mediante el célculo de los pardmetros de referencia predichos para todas las muestras
pertenecientes al set de validacidn. Tras esto, se calculd el error obtenido en cada prediccion con
respecto a los valores de referencia determinados por medios convencionales y se calcul6 el

error estandar en validacion externa a partir de los errores individuales, siempre y cuando los
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valores de referencia determinados analiticamente no se encontraran fuera del intervalo de
aplicabilidad de los modelos. En el caso de la acidez total, dos muestras mostraron unos valores
fuera del intervalo de aplicabilidad de la ecuacién obtenida y no se tuvieron en cuenta para el

calculo del error estandar en validacion externa de este modelo.

Un aspecto interesante de los modelos desarrollados fue que la prediccion obtenida para las
muestras de uva tinta era mejor que la obtenida en uva blanca para cualquiera de los pardmetros
de referencia tenidos en cuenta. Debido a esto se decidi6 repetir todo el proceso de calibracion
para dos sets de muestras distintos, uno con las pertenecientes a las variedades tintas y otro con
las muestras de la variedad blanca Zalema. Todo el proceso descrito se repitié para estos dos
nuevos sets de muestras: se reservo un tercio de las muestras para la posterior validacion
externa, se aplicé un PCA a las muestras de forma previa a la calibracién para buscar outliers
espectrales y ordenar las muestras segun la distancia H para la creacion de los grupos para la
validacion cruzada, se realizaron las calibraciones por medio de regresiones MPLS y se
realizaron las validaciones externas de cada modelo obteniendo los distintos errores estandares

de prediccion en validacion externa.

Los modelos desarrollados para las muestras de uva tinta resultaron tener un mayor poder
predictivo que aquellos desarrollados para uva blanca, teniendo estos Gltimos menor poder
predictivo que los modelos calculados inicialmente para todas las muestras en conjunto (excepto
para acidez total). EI menor error obtenido por los modelos desarrollados para muestras de uva
tinta puede ser debido a la menor variabilidad espectral que presentaron los espectros de estas
muestras con respecto a las muestras de uva blanca. Los sets de muestras con una reducida
variabilidad espectral pueden generar modelos de calibracion con una mejor capacidad

predictora a expensas de una menor aplicabilidad (Shenk, et al., 1995).

2.4 Conclusiones

e EIl andlisis de imagen hiperespectral es una técnica valida para obtener las
caracteristicas espectrales de muestras de uva en la zona del infrarrojo cercano.

e La obtencidon de distintos modelos para predecir los parametros de referencia
estudiados (acidez total, concentracion de azucares y pH en mosto y concentracion
de fenoles totales en hollejo de uva) a partir de datos hiperespectrales produce
resultados satisfactorios.

o EIl anélisis de imagen hiperespectral puede considerarse una técnica adecuada para
estimar la concentracién de azlcares, acidez total y pH en el mosto de uva y la

concentracion de fenoles totales en hollejo de uva y por tanto para controlar de
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forma rapida el estado de madurez tecnoldgica en uva y la concentracion de fenoles
totales en hollejo de uva.

e Debe realizarse un estudio més completo para que los modelos de calibracién ganen
en robustez, afiadiendo a los sets utilizados muestras de distintas campafias,

variedades de uva y zonas geogréaficas.
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CAPITULO 3: ANALISIS DE VECTORES CARACTERISTICOS EN
ESPECTROSCOPIA EN EL INFRARROJO CERCANO PARA LA
ESTIMACION DE MADUREZ TECNOLOGICA EN UVA TINTA'Y
CONCENTRACION DE FENOLES TOTALES EN HOLLEJO DE
UVATINTA

Nogales Bueno, Julio; Ayala, Fernando; Hernandez Hierro, José Miguel; Rodriguez Pulido,
Francisco Jose; Echavarri, José Federico; Heredia Mira, Francisco José: Simplified method for
the screening of technological maturity of red grape and total phenolic compounds of red grape
skin: application of the characteristic vector method to near-infrared spectra. En: Journal of
Agricultural and Food Chemistry. Vol. 63 2015. Pag. 4284—4290, ISSN 4284—4290.

3.1 Antecedentes

Son conocidas las ventajas que el analisis de imagen hiperespectral tiene respecto a las
técnicas tradicionales usadas en la industria agroalimentaria, y concretamente en el sector
vitivinicola, para la determinacion de los distintos pardmetros de interés de cada sector. Debido
a esto, el desarrollo de métodos de andlisis basados en imagen hiperespectral ha sufrido un
fuerte impulso en la ultima década (Gowen, O'Donnell, Cullen, Downey y Frias, 2007; Qin,
Chao, Kim, Lu y Burks, 2013; Wu y Sun, 2013), llegando incluso al planteamiento de
aplicaciones pensadas para su uso en lineas de produccion, o aplicaciones on-line (Garcia-
Allende, Conde, Mirapeix, Cobo y Lopez-Higuera, 2010; Gou, et al., 2013). Sin embargo, entre
las desventajas de esta técnica se encuentran la gran cantidad de datos que genera, lo que
implica un gran coste computacional, y el elevado coste de los sistemas de analisis de imagen
hiperespectral, caracteristicas que ralentizan el avance en este campo. Es por esto que una de las
lineas de estudio més importantes en relacion con el andlisis de imagen hiperespectral es la
identificacion de longitudes de onda o pequefias regiones del espectro electromagnético que
tengan gran importancia en las aplicaciones estudiadas. A partir de estas longitudes de onda de
interés pueden desarrollarse dispositivos de analisis de imagen que trabajen con menor cantidad
datos, los llamados sistemas de analisis de imagen multiespectral. Estos sistemas son menos
complejos que los hiperespectrales y, por tanto, mas econémicos, recogen imagenes con menor
resolucion espacial y espectral y permiten una adquisicion y tratamiento de datos més répidos,

posibilitando asi el uso de esta tecnologia en linea (Qin, et al., 2013).

Existen varias alternativas para la identificacién de las longitudes de onda que contienen

informacién de interés. Las principales metodologias que suelen usarse en imagen
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hiperespectral para detectar las longitudes de onda més importantes son: regresion por minimos
cuadrados parciales (PLSR), regresién por pasos (SWR), algoritmo de las proyecciones
sucesivas (SPA), eliminacion de variables sin informacion (UVE), segunda derivada espectral y
razén entre bandas (Liu, Sun y Zeng, 2014). Son algoritmos de probada eficacia que permiten
reducir el nimero de datos que necesitan adquirirse en las medidas espectroscopicas.

Sin embargo, existen otras técnicas, no aplicadas aun al analisis de imagen hiperespectral,
que permiten la identificacion de las variables mas representativas dentro de un conjunto de
datos. Una de ellas es el analisis de vectores caracteristicos, un algoritmo que, aplicado a un
conjunto de espectros, calcula el nimero y la forma de una serie de curvas fundamentales, o
vectores caracteristicos, los cuales representan la mayor parte de la variabilidad espectral de los
datos originales. De esta forma, cada miembro del conjunto de espectros original puede ser
representado simplemente como combinacién lineal del espectro medio y una serie de vectores
caracteristicos. Usualmente, el nimero de vectores caracteristicos necesarios para explicar un
alto porcentaje de las diferencias existentes entre todos los espectros de la matriz original es
mucho menor que el tamafio de esta matriz. Para la reconstruccion de los espectros de la matriz
espectral original, ademas de los vectores caracteristicos, también es necesario conocer los
coeficientes o pesos por los que hay que multiplicar estos vectores. Estos pesos son Gnicos para
cada espectro y se calculan a partir de las intensidades registradas en cada uno de ellos para

varias longitudes de onda, tantas como vectores caracteristicos seleccionados (Simonds, 1963).

Por tanto, aunque el andlisis de vectores caracteristicos no tiene entre sus objetivos
fundamentales la deteccion de longitudes de onda de interés para las muestras con las que se
trabaje, de forma indirecta, si permite encontrarlas al reconstruir el espectro. Estas longitudes de
onda aparecen en zonas con gran variabilidad espectral para las muestras medidas y son, por

tanto, longitudes de onda de importancia para esas muestras y muestras similares.

El andlisis de vectores caracteristicos ha sido aplicado a conjuntos de datos espectrales en la
region visible del espectro con el objetivo de reducir el nimero de datos necesarios para calcular
las coordenadas colorimétricas de diversas muestras (vinos, brandis, vinagres, mieles y zumos)
(Ayala, et al., 1997; Garcia-Parrilla, Ayala, Echdvarri, Troncoso, Negueruela y Heredia, 1998;
Gonzalez-Miret, Ayala, Terrab, Echévarri, Negueruela y Heredia, 2007; Meléndez-Martinez,
Ayala, Echavarri, Negueruela, Escudero-Gilete, Gonzéalez-Miret, et al., 2011). Sin embargo,
este algoritmo no ha sido usado aun para espectros en el infrarrojo cercano, en parte, debido al
hecho de que no habia un objetivo claro para su aplicacion a la espectroscopia infrarroja
convencional. La aparicion del analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano aporta
dicho objetivo debido a la gran cantidad de datos que genera, la identificacion de longitudes de
onda de interés que sean un buen punto de partida para el desarrollo de sistemas

multiespectrales.
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En el presente capitulo, el andlisis de vectores caracteristicos ha sido aplicado a espectros en
el infrarrojo cercano de muestras de uva. Para comprobar la eficacia de este método, a partir de
los espectros reconstruidos, se han desarrollado modelos de prediccion de pardmetros de interés
en uva tinta, como son aquellos relacionados con la madurez tecnoldgica y fendlica, y se han
comparado con los modelos obtenidos en el Capitulo 2. De esta forma se podran obtener
modelos simplificados para la prediccion de pardmetros tan importantes para el sector
vitivinicola como la concentracién de azucares, la acidez total y el pH del mosto de lauva y la

concentracién de fenoles totales en el hollejo de uva.

3.2 Objetivos

El principal objetivo de este capitulo es comprobar la viabilidad del analisis de vectores
caracteristicos como técnica de reduccion de datos en la zona infrarroja del espectro

electromagnético. Los objetivos concretos planteados fueron:

e Aplicar el método de analisis de vectores caracteristicos a espectros de infrarrojo
cercano de uva tinta.

o Determinar el nimero de vectores caracteristicos que permiten un buen equilibrio
entre la calidad de la reconstruccion espectral y la reduccién de datos conseguida.

e Desarrollar modelos de calibracion a partir de espectros reconstruidos mediante
analisis de vectores caracteristicos para predecir la madurez tecnoldgica en uva tinta
y concentracion de fenoles totales en hollejo de uva tinta.

e Utilizar los modelos calculados a partir de espectros originales y espectros
reconstruidos para evaluar la validez de las reconstrucciones espectrales realizadas.

¢ Identificar longitudes de onda en el infrarrojo cercano que tengan gran influencia en
la variabilidad espectral encontrada en espectros de uva tinta, y que, por tanto, sean

adecuadas para el desarrollo de sistemas multiespectrales para la medicién de uva.
3.3 Parte experimental

Para la realizacion de este estudio se utilizaron los espectros en el infrarrojo cercano de uva
tinta obtenidos en el Capitulo 2 y los datos de referencia determinados para estas muestras
(acidez total, pH y concentracion de azlcares en el mosto y contenido en fenoles totales en el
hollejo del fruto). Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el Capitulo 2, segln los cuales
los modelos desarrollados para uva tinta fueron los mas precisos, Unicamente los espectros
correspondientes a estas muestras fueron utilizados en el presente capitulo. En resumen, se
utilizaron un total de 99 muestras de las variedades Tempranillo y Syrah, recolectadas a lo largo

de la maduracién de 2012 en la Denominacién de Origen Condado de Huelva. Se registraron los
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espectros de estas muestras mediante andlisis de imagen hiperespectral en el intervalo espectral
de 950 a 1650 nm y se determinaron los citados parametros de referencia siguiendo la
metodologia recomendada por la Organisation Internationale de la Vigne et du Vin (OIV,
1990).

Se aplico el método de andlisis de vectores caracteristicos (Lebart, et al., 1985; Simonds,
1963) a la matriz compuesta por los 99 espectros de uva tinta siguiendo la metodologia descrita
por Ayala, et al. (1997). Dos tercios de estos espectros se utilizaron para realizar el calculo de
los vectores caracteristicos, mientras que el tercio restante se utiliz6 para un posterior proceso
de validacion externa de este método. Se obtuvieron, por orden decreciente de variabilidad
espectral explicada, hasta 12 vectores caracteristicos, y se realizaron distintas reconstrucciones
de la matriz espectral a partir de 3, 6, 9 y 12 de estos vectores. Los vectores caracteristicos
obtenidos presentaban rasgos distintivos en zonas espectrales relacionadas con sobretonos de las
vibraciones fundamentales de los enlaces —-CH y —OH (1150, 1350 y 1550 nm) (Siesler, et al.,
2002).

La precision de las distintas reconstrucciones se evalué mediante el calculo del error
cuadratico medio (RMSE) entre cada uno de los espectros reconstruidos y su correspondiente
espectro original. Los errores obtenidos fueron del orden de una décima porcentual, resultando
ser inapreciable a simple vista la diferencia entre cualquiera de los espectros reconstruidos y su
homologo original. Como era de esperar, el error cometido en la reconstruccion disminuye
conforme aumenta el nimero de vectores caracteristicos usados. Ademas, la reconstruccion de
los espectros usados como validacion externa genera unos errores mayores en todos los casos.
Estos resultados muestran que es posible aplicar el analisis de vectores caracteristicos a
espectros de uva tinta en la region del infrarrojo cercano y conseguir unas reconstrucciones
espectrales validas. Sin embargo, no es necesariamente cierto que la reconstruccion espectral
conseguida sea tan buena como para que sea posible extraer informacién quimica de las

muestras a partir de los espectros reconstruidos.

Para comprobar la cantidad de informacion quimica que los espectros reconstruidos
mantienen se realizaron distintas calibraciones MPLS (regresién por minimos cuadrados
parciales modificada) con cada uno de los sets de espectros reconstruidos a partir de 3, 6, 9y 12
vectores caracteristicos, siguiendo la metodologia y mismos pretratamietos espectrales que los
descritos en Nogales-Bueno, Herndndez-Hierro, Rodriguez-Pulido y Heredia (2014) como se ha
indicado en el Capitulo 2. Tras realizar cada una de las calibraciones, se compararon los errores
obtenidos por cada uno de los modelos calculados a partir de espectros reconstruidos con los

errores obtenidos por sus modelos homologos, calculados a partir de los espectros originales.
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Como resultado de esta comparacién se obtuvo que los errores obtenidos usando los modelos
de calibracién calculados a partir de espectros reconstruidos con 9 y 12 vectores caracteristicos
eran del mismo orden que los errores obtenidos con los modelos originales. De hecho, a partir
de la reconstruccion espectral usando 12 vectores caracteristicos se obtuvieron errores menores
que los obtenidos a partir de los espectros originales para la calibracion de fenoles totales y
acidez total. Esta mejora respecto a los datos originales puede ser debida a que la reconstruccion
espectral mediante analisis de vectores caracteristicos puede reproducir las caracteristicas
espectrales relacionadas con las propiedades fisicas y quimicas de las muestras, pero no puede
reproducir el ruido instrumental generado aleatoriamente por el dispositivo de medida,
reduciendo asi las interferencias de este en el modelado. Finalmente, se calculé el error de
prediccién individual para cada una de las muestras pertenecientes al set de validacion, usando
cada uno de los diferentes modelos desarrollados. Se obtuvo que el nimero de muestras
predichas con un error menor del 20% era similar para los modelos de calibracion calculados a
partir de espectros reconstruidos con 12 vectores caracteristicos y los calculados a partir de los
espectros originales. Por tanto, el analisis de vectores caracteristicos puede reproducir de forma
satisfactoria los resultados obtenidos a partir de espectros completos con solo el 6% de la
informacién que el dispositivo de analisis de imagen hiperespectral aporta.

3.4 Conclusiones

e EIl andlisis de vectores caracteristicos es una técnica viable para la reduccion de
datos en la zona infrarroja del espectro.

o El anélisis de vectores caracteristicos permite realizar la reconstruccién de espectros
en el infrarrojo cercano a partir de varios vectores caracteristicos y longitudes de
onda.

e Los resultados obtenidos indican que 12 vectores caracteristicos son un ndmero
suficiente para lograr una correcta reconstruccion de espectros en el infrarrojo
cercano y para desarrollar, a partir de estos espectros, modelos de calibracion de
utilidad.

e La reducciéon de datos conseguida mediante analisis de vectores caracteristicos
puede aportar informacion de interés al desarrollo de dispositivos de analisis de

imagen multiespectral.
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CAPITULO 4

CAPITULO  4: USO DE  ANALISIS DE IMAGEN
HIPERESPECTRAL EN EL INFRARROJO CERCANO PARA LA
ESTIMACION DEL CONTENIDO DE ANTOCIANOS EN UVA
DURANTE LA MADURACION

Hernandez Hierro, José Miguel; Nogales Bueno, Julio; Rodriguez Pulido, Francisco José;
Heredia Mira, Francisco José: Feasibility study on the use of near-infrared hyperspectral
imaging for the screening of anthocyanins in intact grapes during ripening. En: Journal of
Agricultural and Food Chemistry 2013. Vol. 61. Pag. 9804-9809, ISSN 0021-8561.

4.1 Antecedentes

Los compuestos fenolicos son metabolitos secundarios que juegan importantes y variados
papeles en el reino vegetal. Entre ellos, los antocianos son responsables de las pigmentaciones
rojo—violeta de muchos tejidos (Crozier, et al., 2006). Son compuestos de gran importancia en
el sector enoldgico debido a que aportan su caracteristico color al vino tinto, interaccionan con
otros compuestos fenolicos provocando cambios de color a lo largo del proceso de
envejecimiento y tienen gran actividad antioxidante (Boulton, 2001; Martin Bueno, Ramos-
Escudero, Saez-Plaza, Mufioz, Navas y Garcia Asuero, 2012). Su biosintesis y acumulacién
tiene lugar en el hollejo de la uva a partir del envero del fruto, afectando a los niveles
producidos diversos factores como la variedad, clima y condiciones agrarias de la vid (Hidalgo
Togores, 2010). Un déficit en la acumulacion de compuestos antocianicos en el hollejo de uva
en el momento de la vendimia deriva en la produccion de vinos con poca intensidad y
estabilidad cromética (Gordillo, Rodriguez-Pulido, Mateus, et al., 2012). Por tanto, para el
proceso de vinificacion es de extremada importancia conocer la cantidad de compuestos
antocianicos que puede esperarse obtener a partir de una determinada cosecha de uva, siendo la
concentracion total de estos compuestos en el hollejo de la uva cosechada uno de los factores

que mas influyen en este aspecto.

El analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano ha sido aplicado en varias
ocasiones para la determinacion, a modo exploratorio, de diversos parametros de interés en uva
con buenos resultados (Nogales-Bueno, et al., 2016). Es, por tanto, una técnica de probada
eficacia para el desarrollo de métodos rapidos, no destructivos y respetuosos con el medio
ambiente para el control y estimacion de pardmetros enoldgicos de importancia en uva, como

puede ser la concentracién de compuestos antocianicos en el hollejo.
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4.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo ha sido evaluar el potencial del analisis de imagen
hiperespectral en el infrarrojo cercano para la estimacion de la concentracion de compuestos
antocianicos en hollejo de uva a lo largo de la maduracién del fruto. Los objetivos concretos

planteados fueron:

o Determinar la composicién antocianica del hollejo de uva durante el proceso de
maduracion.

e Desarrollar diferentes modelos de calibracion, con distintos pretratamientos
espectrales, seleccionando aquel que resulte mas adecuado para la prediccion de los
compuestos antocianicos del hollejo de uva.

e Comprobar la validez de los modelos de calibracion desarrollados mediante la
prediccion de los parametros estudiados en un set de validacion externa de muestras.

e Identificar y describir las zonas del infrarrojo cercano que mas influencia tienen en

los modelos de calibracién desarrollados.
4.3 Parte experimental

Este estudio se ha llevado a cabo utilizando muestras de uva de las variedades tintas Syrah y
Tempranillo, recolectadas en dos parcelas pertenecientes a la Denominacién de Origen Condado
de Huelva durante la campafia de maduracién de 2012. Estas variedades de uva tinta son las mas
cultivadas en la regién debido a su adecuada adaptacion a las condiciones climaticas que se dan
en ella. Se recolectaron un total de 99 muestras de uva durante el periodo comprendido entre el
envero y la sobremaduracion del fruto. Cada una de ellas fue dividida en dos submuestras y
congeladas a —20 °C hasta la realizacion de los correspondientes analisis cromatograficos y de

imagen hiperespectral.

Para la realizacion del analisis cromatografico las muestras fueron atemperadas, se separaron
los hollejos de la pulpa y se sometieron a un proceso de extraccion exhaustiva utilizando
metanol éacido (0.1% de HCI 12M). Una alicuota de cada extracto fue evaporada, reconstruida
con agua desionizada, filtrada y diluida 1:2 con HCI 0.1 M para la realizacion del
correspondiente analisis cromatogréfico, siguiendo una modificacion del método descrito por
Garcia-Marino, et al. (2010) como se describe en detalle en (Herndndez-Hierro, et al., 2013). Se
identificaron hasta 15 compuestos antocinicos que fueron agrupados en dos variables para su
uso como referencia en el proceso de calibrado: antocianos totales y antocianos no acilados,
pudiendo obtenerse la concentracion de compuestos acilados por diferencia. Durante el periodo
de maduracion estudiado, las concentraciones obtenidas para antocianos totales estuvieron

comprendidas entre 0 y 23.8 mg/g de hollejo con una desviacion estandar de 5.6 mg/g de hollejo
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expresados como equivalentes de malvidina—3—-O—glucdsido, mientras que en el mismo periodo
los compuestos antocianicos no acilados oscilaron entre 0 y 16.9 mg/g de hollejo con una
desviacion estandar de 3.9 mg/g de hollejo expresados como equivalentes de malvidina—3-O-
glucdsido.

Cada una de las submuestras restantes, tras ser descongelada y atemperada, fue sometida a
un andlisis de imagen hiperespectral, recogiendo sus espectros de reflectancia en la region del
espectro electromagnético comprendida entre 900 y 1700 nm con una resolucién espectral de
3.25 nm. Posteriormente, cada imagen fue sometida a una calibracion de doble punto, para ello
se adquirieron imagenes de un material de referencia y de la corriente de oscuridad del equipo,
sefial que recoge el detector cuando no recibe luz. Para la adquisicion de las imagenes
hiperespectrales, las muestras se situaron sobre una bandeja de polietileno, la cual facilit6 el
proceso de segmentado debido a las grandes diferencias espectrales existentes entre el soporte y
las muestras. Esta segmentacion se realiz6 mediante andlisis discriminante y permitio
seleccionar las partes de las imagenes pertenecientes a uvay, asi, desechar el resto. Ademas solo
el intervalo espectral comprendido entre 950 y 1650 nm fue almacenado debido a la reducida
eficiencia del detector en los limites de su zona de medida. Seguidamente, se obtuvo un espectro
medio para cada una de las imagenes adquiridas y se transformo este a absorbancias aparentes
(log1/R). La matriz espectral obtenida se dividié en dos sets de muestras, uno de ellos, con dos
tercios de las muestras espectrales, se dedico al desarrollo de los modelos de calibracion para la
prediccién de las variables de referencia, mientras que el tercio restante de muestras espectrales

se reservo para la posterior validacion externa de los modelos generados.

Las muestras alojadas en el set de calibracion fueron pretratadas mediante una tipificacion de
la absorbancia (SNV) y una segunda derivada de forma previa a la aplicacion de un analisis de
componentes principales (PCA). Este andlisis cualitativo no supervisado crea un nuevo espacio
donde se ordenan las muestras, permitiendo identificar los posibles outliers espectrales y crear
distintos grupos de muestras homogéneos entre si, aunque heterogéneos internamente, para el
posterior proceso de validacién cruzada que tendra lugar durante la calibracion. En el espacio
recién creado se encontraba representada el 99% de la variabilidad espectral del set de
calibracion usando 11 componentes principales. No se encontré ningun outlier espectral, ni
tendencia apreciable que permitiera separar las muestras de ambas variedades en funcion del
espectro. Sin embargo, si se encontrd influencia del estado de maduracion de las muestras en el

espectro de estas.

Seguidamente se realizd el proceso de calibracion mediante regresion por minimos
cuadrados parciales modificada (MPLS). Para esta calibracion se utilizaron como variables
independientes los espectros de las muestras sin pretratar y como variables dependientes los

parametros de referencia previamente obtenidos, es decir, la concentracién de antocianos totales
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0 la concentracion total de antocianos no acilados. Se probaron distintos pretratamientos
espectrales para mejorar la capacidad de prediccion de los modelos generados y se
seleccionaron los que menor error estandar de validacion cruzada generaban. Los dos modelos
seleccionados (uno para cada parametro de referencia) fueron posteriormente evaluados
utilizando el set de muestras reservado para el proceso de validacion externa. Una de las
muestras fue descartada para la validacion de los modelos por presentar valores de referencia
fuera de los intervalos de aplicabilidad del mismo. A partir de este proceso de validacion
externa se obtuvieron los errores estandares de prediccién en validacion externa para la
prediccién de antocianos totales y antocianos no acilados en hollejo de uva intacta de las
variedades Syrah y Tempranillo. Los errores obtenidos fueron del orden de 3 mg/g de hollejo
expresados como equivalentes de malvidina—3-O—glucésido. Errores adecuados para la

determinacion, a modo exploratorio, de los pardmetros estudiados.

Cabe destacar que durante el proceso de calibrado, el algoritmo MPLS realiza una reduccion
de variables mediante el calculo de unas variables latentes o factores PLS. Esta reduccion de
variables es realizada de forma que los primeros factores o variables latentes contengan la
mayor informacion para la prediccion de las muestras. Se comprobé que existen ciertas zonas de
los factores PLS que tienen mayor influencia en la prediccion de la concentracion de antocianos
que otras. En concreto, las regiones cercanas a 1150 y 1400 nm mostraron importantes
contribuciones a los modelos. Estas zonas espectrales se corresponden con sobretonos y bandas

de combinacidn de las vibraciones fundamentales de los enlaces —-CH y —OH.

4.4 Conclusiones

o EIl analisis de imagen hiperespectral es una técnica valida para obtener las
caracteristicas espectrales de muestras de uva tinta en la zona del infrarrojo cercano,
pudiéndose generar a partir de estos espectros modelos de calibracién de parametros
de interés en estas muestras.

e Es posible predecir, de forma satisfactoria, el contenido en antocianos totales y en
antocianos no acilados presentes en hollejo de uva a partir del espectro en la region
del infrarrojo cercano del fruto adquirido de forma no destructiva.

o Existen ciertas zonas del espectro en el infrarrojo cercano que tienen una mayor
influencia en la prediccion de la concentracion de antocianos en hollejo de uva.

e Debe realizarse un completo estudio para que los modelos de calibracidon ganen en
robustez, afiadiendo a los sets utilizados muestras de distintas campafias, variedades

de uva y zonas geograficas.

112



BLOQUE I







CAPITULO 5

5 CAPITULO 5: APLICACION DEL ANALISIS DE IMAGEN
HIPERESPECTRAL EN EL INFRARROJO CERCANO A LA
ESTIMACION DEL CONTENIDO EXTRAIBLE DE COMPUESTOS
FENOLICOS EN UVA TINTA

Nogales Bueno, Julio; Baca Bocanegra, Berta; Rodriguez Pulido, Francisco José; Heredia
Mira, Francisco José; Hernandez Hierro, José Miguel: Use of near infrared hyperspectral tools
for the screening of extractable polyphenols in red grape skins. En: Food Chemistry 2015. Vol.
172. Pag.559-564, ISSN 0308—8146.

5.1 Antecedentes

La cantidad de compuestos fendlicos que contiene la uva tinta en un estado éptimo de
maduracion es de aproximadamente 4 g/kg. Durante el proceso de vinificacion, parte de estos
compuestos fenolicos pasan al vino, bien por transferencia directa del mosto o por extraccion de
los compuestos fendlicos presentes en las partes solidas de la uva durante la maceracién
(Ribéreau-Gayon, Dubourdieu, et al., 2006). La facilidad de extraccion de los compuestos
fendlicos al vino, o extractabilidad, esta intimamente ligada al estado de madurez del fruto,
siendo los frutos mas maduros los que presentan una mayor degradacion de la pared celular, lo
que facilita la liberacién de los compuestos fendlicos formados en las vacuolas celulares
(Bautista-Ortin, et al., 2013; Hernandez-Hierro, Quijada-Morin, Martinez-Lapuente, Guadalupe,
Ayestaran, Rivas-Gonzalo, et al., 2014; Quijada-Morin, Hernandez-Hierro, Rivas-Gonzalo y
Escribano-Baildn, 2015).

En consecuencia, no solo es necesario conocer la cantidad total de compuestos fendlicos que
contiene una determinada muestra o lote de uva, si no también conocer la cantidad de estos
compuestos que pasaran a formar parte del vino. Existe una gran heterogeneidad entre muestras
de una misma fase fisioldgica en cuanto a maduracion, contenido fendlico total y contenido
fendlico extraible, debida a factores como la variedad de uva, la relacion volumétrica entre el
hollejo y la baya, la region de cultivo, el clima u otras condiciones agronémicas, incluso, es
frecuente encontrar heterogeneidad entre muestras pertenecientes al mismo cultivo (Crozier, et
al., 2006). Debido a lo anterior, son necesarios métodos de analisis que permitan una

determinacion agil y eficaz de estos parametros.

Entre los compuestos fenolicos de la uva pueden encontrarse tanto flavonoides como no
flavonoides. La mayoria de los flavonoides presentes en uva tinta se encuentran en el hollejo y

las semillas del fruto, por lo que su extraccion al vino se produce durante la etapa de
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maceracion. Entre estos compuestos, los flavanoles son los mas abundantes y juegan un papel
importante en las caracteristicas sensoriales del vino, pudiéndole aportar amargor, astringencia o
cuerpo. Ademads, aumentan y estabilizan su color actuando como cofactores del proceso de
copigmentacion de los antocianos. Los antocianos son los compuestos flavonoides responsables
del caracteristico color del vino tinto, son transferidos desde los hollejos al mosto durante la
etapa de maceracion (Waterhouse, 2002). Los compuestos no flavonoides presentes en el vino
tinto, procedentes de la uva, son derivados de &cidos hidroxicindmicos y benzoicos, aportando
asi, entre otras cosas, caracter &cido al vino (Jackson, 2000). Por altimo, los compuestos
fendlicos, flavonoides y no flavonoides, influyen positivamente en la actividad antioxidante del
vino (Rice-Evans, et al., 1997).

Para conocer la cantidad de compuestos fendlicos que pasan del hollejo de uva al vino, o
contenido extraible de compuestos fendlicos, es necesario separar los hollejos de la pulpa,
realizar maceraciones simuladas de estos hollejos y analizar los extractos resultantes mediante
métodos espectrofotométricos o cromatograficos. En definitiva, es necesario realizar un proceso
largo, destructivo y no respetuoso con el medio ambiente, el cual seria interesante sustituir por
nuevos métodos que mejoraran estos aspectos. Como ya se ha dicho, el anlisis de imagen
hiperespectral en el infrarrojo cercano ha demostrado ser un método valido para la prediccion de
parametros de interés en uva, por lo que es un candidato valido para el desarrollo de estos

métodos.

5.2 Objetivos

El objetivo principal de este capitulo ha sido el desarrollo de métodos répidos y no
destructivos para la estimacién de los contenidos extraibles de antocianos, flavanoles y fenoles
totales en hollejo de uva tinta mediante andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo

cercano. Concretamente, los objetivos planteados fueron:

Determinar el contenido extraible de antocianos, flavanoles y fenoles totales en

hollejo de uva tinta apta para vendimia.

e Caracterizar espectralmente muestras de uva tinta y realizar una seleccion de
muestras espectralmente heterogéneas.

e Desarrollar modelos de calibracion a partir de analisis de imagen hiperespectral en el
infrarrojo cercano para la estimacion de los contenidos extraibles de antocianos,
flavanoles y fenoles totales en hollejo de uva tinta.

e Comprobar la validez de los modelos de calibracion desarrollados mediante la

prediccidn de dichos parametros en un set de validacion externa de muestras.
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o Evaluar la heterogeneidad existente en contenidos fenélicos extraibles en un mismo

estado fisioldgico.
5.3 Parte experimental

Para la realizacion de este estudio se utilizaron muestras de uva tinta de las variedades Syrah
y Tempranillo recolectadas en el momento de la vendimia en la campafia 2013. Se recolectaron
aleatoriamente 100 bayas de cada variedad en dos parcelas pertenecientes a la Denominacion de
Origen Condado de Huelva. Las muestras fueron refrigeradas y llevadas al laboratorio, donde,
de forma inmediata, se atemperaron y se sometieron a un analisis de imagen hiperespectral en el
infrarrojo cercano. Las imagenes de cada una de las muestras se calibraron respecto a un patrén
de referencia y la corriente oscura del equipo, y se almacené el espectro medio de cada baya
(950-1650 nm).

A este conjunto de espectros se le aplico un pretratamiento, para reducir los efectos de
dispersion de la luz (SNV y segunda derivada), y un andlisis de componentes principales (PCA),
el cual permitié conocer la estructura espectral de la matriz. Teniendo en cuenta 5 componentes
principales se consiguio explicar el 90% de la variabilidad espectral de los datos originales y se
encontraron 3 outliers espectrales los cuales dejaron de formar parte del conjunto de muestras
estudiado. Con las restantes muestras, ordenadas en este espacio pentadimensional de acuerdo a
su distancia de Mahalanobis (H), se realizé un proceso de seleccién de muestras, se agruparon
todas las muestras que tuvieran una distancia de Mahalanobis a la muestra vecina (NH) menor
gue 0.6, obteniéndose 34 grupos distintos. Se selecciond una muestra de cada uno de los grupos
obteniéndose asi un set de 34 muestras en el cual estaba representada toda la variabilidad
espectral del conjunto original de 197 muestras. Seguidamente, se selecciond otra muestra de
cada uno de los grupos (solo fue posible hacerlo en 21 de estos grupos debido a que en 13
Gnicamente habia una muestra), creandose asi otro set de muestras representativas. Estos sets de
muestras fueron utilizados, respectivamente, para realizar el calibrado y la validacion externa de

los modelos desarrollados.

Los pardmetros de referencia a predecir fueron los contenidos extraibles de antocianos,
flavanoles y fenoles totales en hollejo de uva. De forma previa a la realizacion de los calibrados,
se determinaron estos parametros para las 34 muestras alojadas en el set de calibracion. Los
hollejos fueron macerados durante tres dias en vino sintético, una disolucion en base acuosa con
un 12.5% de etanol, 4 g/L de acido tartarico y un pH de 3.6. Seguidamente, se determinaron las
concentraciones de los pardmetros de referencia en los extractos resultantes. La determinacion
de antocianos se realizd mediante analisis cromatografico, siguiendo una modificacion del
método descrito por Garcia-Marino, et al. (2010) como se describe en Hernandez-Hierro, et al.

(2013). Para la determinacion de flavanoles se utiliz6 el método espectrofotométrico descrito
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por Vivas, et al. (1994), el cual mide la reaccibn entre el reactivo 4-
(dimetilamino)cinamaldehido (DMACA) y los compuestos flavandlicos de la muestra, mientras
que la determinacion de los fenoles totales presentes en los extractos se utiliz el también

método espectrofotométrico de Folin—Ciocalteu (Singleton, et al., 1965).

Una vez obtenidos los pardmetros de referencia, se realizaron las calibraciones mediante
regresion por minimos cuadrados parciales modificada (MPLS) utilizando los espectros alojados
en el set de calibracion y los datos de referencia anteriormente mencionados. Se probaron
distintos pretratamientos espectrales para optimizar el error estandar de calibracion que se
obtiene en el proceso de validacion cruzada (SECV) y se seleccion6 el modelo que menor error
generaba para cada uno de los parametros de referencia. Tras esto se realiz6 la validacion
externa de los modelos usando las muestras seleccionadas para tal efecto. De forma previa
habian sido determinados los pardmetros de referencia, pertenecientes a estas muestras,
siguiendo la metodologia descrita anteriormente. Como resultado del proceso de validacion, se
obtuvo el error estdndar de prediccion (SEP) en validacion externa para cada modelo. Se
consiguid predecir los contenidos extraibles de antocianos, flavanoles y fenoles totales en las
muestras alojadas en el set de validacidon con unos errores de prediccion del orden de entre 0.5y

1 mg/g de hollejo dependiendo del parametro.

Por altimo, los métodos desarrollados se utilizaron para predecir los contenidos extraibles de
antocianos, flavanoles y fenoles totales en todas las muestras (197), sin tener en cuenta los
outliers espectrales. Se obtuvo una gran heterogeneidad en los resultados y se comprob6 que
estos seguian distribuciones normales. Esto confirma que existe heterogeneidad en cuanto a los
contenidos extraibles de compuestos fendlicos pudiéndose atribuir a la diferencia de maduracion
entre muestras pertenecientes a un mismo punto de muestreo. Ademas, se comprueba que los
compuestos fendlicos son mas féacilmente extraibles para las muestras de la variedad
Tempranillo que para las de la variedad Syrah, lo que podria deberse a diferencias en el estado
de maduracion en el momento de la vendimia entre ambas variedades, siendo las uvas de
Tempranillo las que tienen un mayor nivel de madurez, una mayor degradacion de la pared

celular y, por tanto, producen una mayor cesion de compuestos fenélicos al vino.

5.4 Conclusiones

o El andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano puede considerarse una
técnica valida para estimar el contenido extraible de compuestos fendlicos
(flavanoles, antocianos y fenoles totales) procedentes de hollejo de uva tinta.

e La seleccion de muestras espectrales mediante analisis de componentes principales

permite reducir el nudmero de muestras necesarias para realizar modelos de
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calibracion manteniendo la heterogeneidad espectral existente en el set de muestras
de partida.

e Existe heterogeneidad en cuanto al contenido extraible de compuestos fendlicos
dentro de un mismo punto de muestreo atribuible a diferencias de maduracion y/o
degradacion de la pared celular del hollejo.

e La metodologia desarrollada permite clasificar muestras de acuerdo a su contenido
extraible de compuestos fendlicos de forma no destructiva que podran ser utilizadas
posteriormente para la realizacién de otros analisis.

o Existe diferencia en cuanto a facilidad de extraccién de los compuestos fendlicos
entre las variedades de uva tinta Tempranillo y Syrah en una misma fecha, lo que
puede atribuirse a diferencias en la velocidad de maduracion y/o degradacion de la
pared celular del hollejo entre ambas variedades.
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CAPITULO 6: ESTUDIO DE EXTRACTABILIDAD DE
COMPUESTOS FENOLICOS EN SEMILLA DE UVA MEDIANTE
ESPECTROSCOPIA ATR-FTIR Y RAMAN

Nogales Bueno, Julio; Baca Bocanegra, Berta; Rooney, Abigail; Herndndez Hierro, José
Miguel; Byrne, Hugh J.; Heredia Mira, Francisco José: Study of phenolic extractability in grape
seeds by means of ATR-FTIR and Raman spectroscopy. Enviado a Food Chemistry, ISSN
0308-8146 (en revision).

6.1 Antecedentes

Las semillas de la uva representan Unicamente el 5% del peso total de la baya, sin embargo,
contribuyen extensamente a las propiedades del vino debido a que en ellas se desarrollan, a lo
largo de la maduracion, distintos compuestos fenédlicos que pueden ser transferidos a este. En el
momento de la vendimia contienen entre el 20 y el 60% del total de compuestos fendlicos del
grano de uva, siendo la mayor parte flavanoles, ya sean mondmeros u oligdmeros (Hidalgo
Togores, 2010; Jackson, 2000). Durante el proceso de vinificacion, concretamente en la
maceracion, estos compuestos pasan desde las semillas al vino mediante extraccion sélido—
liquido. Esto, unido a que tipicamente los flavanoles presentes en la semilla son considerados
mas astringentes que aquellos que se encuentran en el hollejo, hace que sea de gran importancia

conocer coOmo y porqué se produce esta extraccion.

La facilidad de extraccion de los compuestos fenélicos desde las partes sélidas de la uva
aumenta conforme lo hace el grado de madurez del fruto y, por tanto, la degradacién de la pared
celular (Hernandez-Hierro, et al., 2014; Quijada-Morin, et al., 2015). Dentro de las partes
solidas de la uva, los flavanoles pueden encontrarse libres dentro de sus vacuolas celulares,
combinados formando polimeros con polisacaridos de las paredes celulares o inmovilizados
dentro de estas paredes (Hidalgo Togores, 2010). Se ha comprobado que, a medida que la
semilla de uva madura, se producen cambios en la estructura de los polisacéaridos de la pared
celular, facilitando, por tanto, la liberacion de los compuestos fendlicos retenidos en la célula
(Bautista-Ortin, et al., 2013). Teniendo en cuenta lo anterior, es interesante obtener mas
informacién sobre cdmo se dan estos cambios en la estructura de la pared celular en semillas de

diferentes variedades y con diferentes niveles de extractabilidad.

El analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano ha sido usado para predecir el
contenido total y el contenido extraible de flavanoles en semilla de uva con buenos resultados

(F.J. Rodriguez-Pulido, et al., 2014). Sin embargo, no es posible estudiar en profundidad la
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relacion entre la extractabilidad de compuestos fendlicos y la degradacion de la pared celular
utilizando la espectroscopia en el infrarrojo cercano. La complejidad de esta region del espectro,
donde aparecen solapados numerosos sobretonos y bandas de combinacién de vibraciones
fundamentales (C-H, O-H o N-H), limita la utilidad del infrarrojo cercano para la
determinacion estructural. Es en la regiéon del infrarrojo medio donde aparecen picos méas
intensos y mejor definidos, correspondientes a las vibraciones fundamentales de estos enlaces
(Bokobza, 1998).

La espectroscopia vibracional, que comprende espectroscopia infrarroja y Raman, ha sido
aplicada en numerosas ocasiones al estudio de la pared celular de uva y otras frutas, aunque no
se han encontrado estudios que apliquen estas técnicas a semillas de uva. Son técnicas
complementarias entre si, que permiten estudiar la informacion molecular desde dos puntos de
vista distintos (Byrne, et al., 2011). Es por tanto de interés aplicar la espectroscopia vibracional
a muestras de semilla uva para intentar relacionar las caracteristicas estructurales observadas
con dichas técnicas con parametros de interés de la semilla como puede ser su facilidad de

cesion (o extractabilidad) de compuestos fendlicos.

6.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo ha sido estudiar mediante espectroscopia en el infrarrojo
medio y Raman la relacion existente entre la composicion de la pared celular y la
extractabilidad de fenoles totales y de flavanoles en semilla de uva tinta. Concretamente, los

objetivos planteados fueron:

e Aplicar el andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano a semillas de
uva tinta aptas para vendimia, para su caracterizacion espectral y realizar una
seleccion de muestras espectralmente heterogéneas.

o Estudiar la extractabilidad de fenoles totales y flavanoles en semilla de uva tinta apta
para vendimia.

e Agrupar semillas de uva tinta segin su extractabilidad de fenoles totales y
flavanoles.

e Caracterizar espectralmente muestras de material no extraible de semilla de uva tinta
usando espectroscopia de infrarrojo mediante transformada de Fourier y vincular las
caracteristicas espectrales mas importantes con vibraciones fundamentales de
enlaces presentes en las muestras.

o Caracterizar espectralmente muestras de material no extraible de semilla de uva tinta
usando espectroscopia Raman y vincular las caracteristicas espectrales mas

importantes con vibraciones fundamentales de enlaces presentes en las muestras.
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e Estudiar la relacion existente entre las diferentes caracteristicas espectrales
encontradas en el material no extraible semillas y los niveles de extractabilidad de

fenoles totales y flavanoles.
6.3 Parte experimental

Para este estudio se recolectaron muestras de semilla de uva tinta apta para vinificacion en
dos parcelas pertenecientes a la Denominacion de Origen Condado de Huelva en la campafia
2014. Se recolectaron 100 uvas de cada una de las variedades Syrah y Tempranillo en el
momento de la vendimia que fueron refrigeradas y llevadas inmediatamente al laboratorio. Alli
se separaron las semillas de cada uva, se eliminaron completamente los restos de pulpa y la
humedad superficial. Seguidamente, se adquirieron imagenes hiperespectrales de cada una de
las muestras, se calibraron y se guard6 el espectro medio, en absorbancias aparentes, en el
intervalo comprendido entre 950 y 1650 nm. Durante todo el estudio, las semillas provenientes

de una misma uva se trataron como una Unica muestra.

Posteriormente se realizd la seleccidon de un set de muestras espectralmente representativo
del total de muestras recogidas siguiendo la metodologia que se describe en el Capitulo 5. De
forma breve, se aplicé un andlisis de componentes principales (PCA) a la matriz espectral
obteniéndose que 8 componentes principales eran suficientes para explicar el 90% de la
variabilidad espectral. Se calculd la distancia de Mahalanobis (H) para cada muestra, diferencia
espectral entre cada muestra respecto y la media del conjunto, y la distancia de Mahalanobis a la
muestra vecina (NH). Seguidamente se agruparon todas las muestras que tuvieran una distancia
NH menor que 0.6, obteniéndose 66 grupos distintos y se seleccion6 una muestra al azar de
cada uno de los grupos, obteniéndose un set de 66 muestras, representativo de la variabilidad

espectral de las 200 muestras iniciales.

Cada una de las muestras seleccionadas fue sometida a una extraccion en vino sintético
durante un periodo de tres dias tras el cual se retiraron y se congelaron los sobrenadantes. El
residuo sélido resultante se liofilizd y se sometio a una extraccion exhaustiva en una disolucion
acuosa de metanol al 75%. De nuevo, los sobrenadantes fueron almacenados a —20°C y el
material no extraible resultante se liofilizé y almacen6 en desecador hasta la realizacién de las
medidas espectrales. Para cada uno de los extractos obtenidos, ya fueran en vino sintético o en
metanol, se determinaron los fenoles totales y los flavanoles extraidos. Los fenoles totales se
determinaron siguiendo el método espectrofotométrico de Folin—Ciocalteu (Singleton, et al.,
1965) y los flavanoles mediante el método descrito por Vivas, et al. (1994). Teniendo en cuenta
que la extraccion en vino sintético emula la extraccion de los compuestos fendlicos que se
produce en la vinificacién durante la etapa de maceracion y que la extraccion exhaustiva

pretende extraer la totalidad de compuestos fendlicos presentes en la muestra, se determiné la
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extractabilidad de fenoles totales y de flavanoles para cada muestra como la relacion porcentual

entre lo extraido en vino sintético y el total extraido como suma de ambos procesos.

A partir de la extractabilidad de fenoles totales y de flavanoles se realizé un agrupamiento de
las muestras en tres grupos mediante el algoritmo de K-medias. Los grupos obtenidos
agrupaban muestras con valores de extractabilidad de fenoles totales y de flavanoles bajos,
medios y altos, por lo que, en lo que sigue, las muestras fueron divididas en estas tres

categorias.

El residuo sélido, proveniente de las muestras de semilla, obtenido tras las extracciones
(material no extraible) se midi6 espectroscépicamente mediante espectroscopia infrarroja por
transformada de Fourier (FTIR) y espectroscopia Raman. Las medidas en infrarrojo se
realizaron utilizando un accesorio de reflexion total atenuada (ATR-FTIR) en la regién
comprendida entre 600 y 4000 cm™ (17000 y 2500 nm). Las medidas Raman se realizaron
excitando las muestras con un laser a 785 nm y registrando el espectro obtenido desde 400 a
3500 cm™. En ambos casos se realizaron 6 medidas para cada muestra. Todos los espectros
fueron pretratados, o bien mediante una correccién de los efectos multiplicativos de la
dispersion (MSC) para los espectros FTIR o mediante una eliminacion de la linea base para los
espectros Raman. En ambos casos se calcul6 el espectro medio de cada muestra como promedio

de las 6 medidas anteriormente mencionadas.

Con el objetivo de buscar tendencias dentro de la matriz de espectros FTIR se aplicé un
PCA, explicando el 99% de la variabilidad espectral a partir de 13 componentes principales y
obteniéndose un outlier espectral con una distancia H mayor a 3 en dicho espacio. So6lo se
encontré una ligera tendencia en cuanto a extractabilidad de compuestos fendélicos entre los
niveles de baja y alta extractabilidad en las puntuaciones de los dos primeros componentes
principales. Teniendo en cuenta los pesos (loadings) obtenidos, se identificé una serie de zonas
espectrales donde se concentraba la mayor parte de la variabilidad espectral del conjunto de
datos. Estas zonas, que coinciden en la mayoria de los casos con maximos o picos en los
espectros (absorciones debidas a vibraciones fundamentales), se atribuyeron a polisacaridos,
lignina, lipidos, pectinas o compuestos fendlicos (Foo, 1981; Lupoi, Singh, Parthasarathi,
Simmons y Henry, 2015; Wilson, Smith, Ka¢urakova, Saunders, Wellner y Waldron, 2000).

En estos espectros se encontraron 13 maximos, 0 picos, originados por absorciones
fundamentales de distintos modos vibracionales de enlaces presentes en las muestras. Para
comprobar si existia relacion entre estas absorciones en el infrarrojo y el nivel de extractabilidad
de compuestos fendlicos que presenta la semilla de uva se midio la altura de cada pico para cada
muestra y se realizé un andlisis de la varianza (ANOVA). Se utilizaron las alturas de pico como

variables dependientes y el nivel de extractabilidad de compuestos fendlicos (bajo, medio o alto)

124



CAPITULO 6

como factor o variable independiente. Se encontraron diferencias significativas (p < 0.05) para
10 de las alturas de pico. Para detectar que grupos eran significativamente diferentes entre si se
aplico el test post hoc de Tukey. Mediante este test, se encontraron diferencias significativas
(p <0.05) entre los distintos grupos para picos relacionados con compuestos fendlicos,
polisacaridos, ligninas o pectinas y para otros picos asociados a propiedades de la pared celular
como es el grado de esterificacion de las pectinas (Foo, 1981; Heredia-Guerrero, Benitez,
Dominguez, Bayer, Cingolani, Athanassiou, et al., 2014). Por tanto, ademas del resultado obvio
de que los compuestos fendlicos que aun quedan en las muestras tienen influencia en la
extractabilidad de estos compuestos, se confirm6 que la composicion de la pared celular tiene
influencia en la facilidad de extraccién de estos compuestos. Ademas, usando la variedad de uva
como factor, también se encontraron diferencias significativas (p <0.05) para 4 picos que
habian demostrado influir en la extractabilidad de compuestos fendlicos, con lo que existe cierta
interrelacion entre ambos factores, es decir, variedad y extractabilidad.

Con el objetivo de confirmar los indicios encontrados se realiz6 un proceso similar con los
espectros Raman. En estos espectros, solo 5 picos fueron identificables tras la eliminacion de la
linea base estando asociados a polisacaridos, ligninas, &cidos grasos, lipidos y compuestos
fendlicos (da Silva, Vandenabeele, Edwards y Cappa de Oliveira, 2008; Lupoi, Gjersing y
Davis, 2015). Se realiz6 un nuevo ANOVA usando la altura de estos picos como variables
dependientes y la extractabilidad de compuestos fendlicos como factor, encontrandose de nuevo
diferencias significativas (p < 0.05) entre los distintos niveles de extractabilidad para tres picos.
Dichos picos fueron asignados a enlaces presentes en compuestos fenodlicos, lignina y
polisacéridos, por lo que la espectroscopia Raman permite confirmar la relacion existente entre
los componentes estructurales de la pared celular y la facilidad de extraccion de compuestos
fenolicos. Ademas, se realizé un nuevo ANOVA utilizando esta vez la variedad de uva como
factor, mediante el cual, se encontraron diferencias significativas entre ambas variedades para

un Unico pico asignado a enlaces presentes en lignina y acidos grasos.

6.4 Conclusiones

e La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier ha probado ser una técnica
efectiva y fiable para relacionar las caracteristicas espectrales mas importantes con el
nivel de extractabilidad de fenoles totales y flavanoles en semilla de uva.

e EI andlisis de los datos obtenidos mediante espectroscopia infrarroja por
transformada de Fourier confirma que la extractabilidad de compuestos fenolicos
esta influenciada tanto por la composicion de la pared celular como por el grado de

esterificacion de las pectinas.
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La espectroscopia Raman proporciona datos de interés en el estudio de la estructura
de la pared celular de la semilla de uva.

Los resultados obtenidos utilizando espectroscopia de infrarrojo han sido
confirmados mediante espectroscopia Raman. Dispersiones Raman asociadas a
componentes de la pared celular muestran relacion con la extractabilidad de

compuestos fendlicos.



CAPITULO 7

CAPITULO 7: RELACION ENTRE ESPECTROSCOPIA ATR-FTIR
Y RAMAN CON LA EXTRACTABILIDAD DE COMPUESTOS
FENOLICOS Y OTROS ATRIBUTOS DE INTERES EN HOLLEJO
DE UVA

Nogales Bueno, Julio; Baca Bocanegra, Berta; Rooney, Abigail; Hernandez Hierro, José
Miguel; Heredia Mira, Francisco José; Byrne, Hugh J.: Linking ATR-FTIR and Raman features
to phenolic extractability and other attributes in grape skin. Enviado a Talanta, ISSN 0039-

9140 (en revisién).

7.1 Antecedentes

En la presente memoria se ha estudiado ampliamente la composicion fendlica del hollejo de
uva, haciéndose hincapié, en el Capitulo 5, en la importancia que tiene la facilidad con la que
estos compuestos son cedidos al vino durante la vinificacion. Los compuestos fenolicos
presentes en el hollejo de uva aportan al vino cualidades organolépticas de gran importancia, de
las cuales depende directamente su calidad (Crozier, et al., 2006; Rice-Evans, et al., 1997;
Waterhouse, 2002).

Es bien conocido que la extractabilidad de compuestos fendlicos en hollejo de uva depende
significativamente de la madurez del fruto. A medida que aumenta el nivel de maduracion de la
uva, la degradacién de la pared celular de los tejidos de la baya también es mayor y hay una
mayor facilidad para que los compuestos fendlicos atraviesen o sean liberados por estas paredes
celulares (Hernandez-Hierro, et al., 2014; Ortega-Regules, Romero-Cascales, Ros-Garcia,
Lopez-Roca y Goémez-Plaza, 2006; Quijada-Morin, et al., 2015; Ribéreau-Gayon, Dubourdieu,
et al., 2006). Se han correlacionado aumentos en el contenido de azucar del mosto de la uva
(indicador de madurez del fruto) con descensos en la cantidad de material en la pared celular del
hollejo, galactosa, celulosa y manosa acompafiado por una reduccién del grado de esterificacion

de los polisacaridos pécticos o pectinas (Ortega-Regules, et al., 2008).

Otro factor importante a la hora de estudiar la extractabilidad de compuestos fendlicos en
hollejo de uva es que este presenta distintas capas de células anatdmicamente distinguibles entre
si. Es necesario conocer como la estructura y composicién de la pared celular cambia entre las
distintas capas para entender las diferencias en extractabilidad que se puedan encontrar. La capa
mas externa, llamada cuticula, no contiene polifenoles y estd compuesta principalmente por
acidos grasos hidroxilados, Ilamados cutinas, y cubierta por una capa de ceras hidrofobas.

Seguidamente se encuentra la epidermis formada por una o dos capas de células dispuestas
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regularmente y por ultimo la hipodermis, la capa més cercana a la pulpa y donde se encuentran
la mayoria de los compuestos fenolicos presentes en el hollejo (Hidalgo Togores, 2010; Pinelo,
et al., 2006). Por tanto, durante el proceso de vinificacion, la etapa de estrujado tiene una gran
influencia en la extractabilidad de compuestos fendlicos del hollejo de uva ya que un estrujado
poco eficiente no generara suficiente contacto entre el mosto y la capa interna del hollejo de la
uva (Asselin, et al., 2003).

La composicion de la pared celular del hollejo de uva ha sido relacionada con la
extractabilidad de compuestos fendlicos (principalmente antocianos) utilizando espectroscopia
en el infrarrojo medio (Femenia, Sanchez, Simal y Rosselld, 1998; Hernandez-Hierro, et al.,
2014). En estos estudios se relacionaron las caracteristicas espectrales que aparecen en esta
region del espectro con el grado de esterificacién de las pectinas. Ademas, la composicién de la
pared celular de otras frutas ha sido ampliamente estudiada utilizando tanto espectroscopia en el
infrarrojo como espectroscopia Raman (Gierlinger, Keplinger y Harrington, 2012;
Kyomugasho, Christiaens, Shpigelman, Van Loey y Hendrickx, 2015). Ambas técnicas, que
conforman la Ilamada espectroscopia vibracional, estudian las vibraciones que se dan en los
enlaces moleculares desde dos puntos de vista complementarios. Mientras que las absorciones
en el infrarrojo estdn asociadas a transiciones vibracionales que provocan cambios en el
momento dipolar permanente del enlace, las dispersiones Raman solo se dan cuando el enlace
sufre un cambio de polarizabilidad (momento dipolar inducido) debido a su transicion
vibracional (Byrne, et al., 2011; Pefia, et al., 1989). Es, por tanto, de interés estudiar la relacion
existente entre la composicion de la pared celular del hollejo de uva y la extractabilidad de

compuestos fenolicos en estos hollejos mediante espectroscopia vibracional.

7.2 Objetivos

En este trabajo se ha utilizado espectroscopia en el infrarrojo medio y Raman para estudiar la
relacion existente entre la composicion de la pared celular y la extractabilidad de fenoles totales,

flavanoles y antocianos en hollejo de uva tinta. Concretamente, los objetivos planteados fueron:

e Agrupar muestras de uva tinta segun la extractabilidad de fenoles totales, flavanoles
y antocianos gue presenten sus hollejos.

e Caracterizar espectralmente muestras de material no extraible de hollejo de uva tinta
usando espectroscopia de infrarrojo mediante transformada de Fourier.

e Vincular las caracteristicas espectrales mas importantes de las superficies externas e
internas del hollejo con vibraciones fundamentales de enlaces presentes en las

muestras.
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e Caracterizar espectralmente muestras de material no extraible de hollejo de uva tinta
usando espectroscopia Raman distinguiendo entre superficie externa e interna del
hollejo.

o Vincular las caracteristicas espectrales mas importantes de las superficies externas e
internas del hollejo con vibraciones fundamentales de enlaces presentes en las
muestras.

e Estudiar la relacion existente entre las diferentes caracteristicas espectrales
encontradas en el material no extraible de los hollejos y los niveles de
extractabilidad de fenoles totales, flavanoles y antocianos.

7.3 Parte experimental

Este estudio se ha desarrollado utilizando la misma seleccion de muestras que se usé en el
Capitulo 5. De forma breve, se recolectaron 200 uvas de las variedades Syrah y Tempranillo en
el momento de la vendimia, se adquirieron los espectros medios de cada muestra mediante
andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano y se aplicé un analisis de componentes
principales (PCA) a la matriz formada por estos 200 espectros. Teniendo en cuenta la distancia
de Mahalanobis a muestra vecina (NH), se crearon 34 grupos, agrupando entre si las muestras
con distancias NH menores a 0.6 y se selecciond aleatoriamente una muestra de cada uno de
estos grupos, obteniéndose un set de 34 muestras espectralmente representativo del conjunto de

muestras recolectado.

Cada una de las muestras seleccionadas fue sometida a una extraccion en vino sintético
durante un periodo de tres dias, tras el cual se retiraron y se congelaron los sobrenadantes. El
residuo solido resultante fue liofilizado y sometido a una extraccién exhaustiva en una
disolucion de metanol acido (0.1% de HCI 12M). De nuevo, los sobrenadantes se alamcenaron
a -20°C y el material no extraible resultante se liofiliz6 y almacend en desecador hasta la
realizacion de las medidas espectrales. Para cada uno de los extractos obtenidos, ya fueran en
vino sintético o en metanol, se determinaron los fenoles totales, los flavanoles y los antocianos
extraidos. Los fenoles totales se determinaron siguiendo el método espectrofotométrico de
Folin—Ciocalteu (Singleton, et al., 1965) y los flavanoles mediante el método descrito por
Vivas, et al. (1994). Para la determinacion de los antocianos fue necesario evaporar previamente
una alicuota del sobrenadante en fase metandlica y reconstituirla posteriormente con agua
desionizada. La determinacion de antocianos se realizé siguiendo una modificacion del método
cromatografico descrito por Garcia-Marino, et al. (2010). A partir de los contenidos en fenoles
totales, flavanoles y antocianos de ambos sobrenadantes pudo calcularse la extractabilidad de
estos compuestos para todas las muestras como la relacion porcentual entre lo extraido en vino

sintético y el total extraido como suma de ambos procesos.
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Seguidamente se realiz6 un agrupamiento de las muestras mediante el algoritmo de las
K-medias a partir de la extractabilidad de fenoles totales, flavanoles y antocianos en 3 grupos
gue englobaban, respectivamente, las muestras con bajos, medios y altos niveles de
extractabilidad para las tres variables tenidas en cuenta. En lo que sigue, las muestras

permanecieron divididas en estas tres categorias.

El material no extraible obtenido tras las extracciones de los hollejos se analiz6 mediante
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier utilizando un accesorio de reflexion total
atenuada (ATR-FTIR). Se realizaron 6 medidas por muestra en la region del infrarrojo
comprendida entre 600 y 4000 cm™ (17000 y 2500 nm), adquiriendo 3 medidas en la superficie
externa y otras 3 en la interna de cada muestra. Todos los espectros fueron pretratados mediante
una correccion de los efectos multiplicativos de la dispersién (MSC). Posteriormente, se calcul6
el espectro medio para cada una de las superficies de cada muestra como el promedio de los 3

espectros adquiridos y se construy6 la matriz espectral conteniendo los datos de infrarrojo.

Se aplicd un PCA a esta matriz espectral el cual permitié identificar 3 outliers espectrales,
tres espectros pertenecientes a superficies externas de las muestras que tenian una distancia de
Mahalanobis (H) a la media espectral del conjunto de muestras mayor de 3 unidades. Estas
muestras fueron suprimidas de la matriz espectral y no se tuvieron en cuenta para el tratamiento
de los datos de infrarrojo. EI PCA permitid explicar el 99% de la variabilidad espectral del set
de datos utilizando Gnicamente 6 componentes principales. Entre estos componentes principales,
el primero, que explicaba un 93.82% de la variabilidad espectral, permitia separar
completamente las muestras espectrales de ambas superficies del hollejo entre si. Los espectros
pertenecientes a la superficie interior de las muestras generaron puntuaciones negativas en este
componente principal, mientras que los pertenecientes a la superficie exterior de las muestras
generaban puntuaciones positivas. Por tanto, el 93.82% de la variabilidad espectral de las
muestras es atribuible principalmente a las diferentes superficies medidas, confirmandose asi lo
diferentes que son entre si la capa externa e interna del hollejo, algo apreciable cuando se

observan los espectros a simple vista.

Ademas, se comprob6 que el peso (loading) del primer componente principal mostraba
caracteristicas remarcables en regiones espectrales donde tipicamente aparecen las absorciones
debidas a vibraciones fundamentales de enlaces presentes en tejidos bildgicos. Concretamente,
estas caracteristicas aparecen en zonas donde, segun la bibliografia, aparecen las absorciones
debidas a vibraciones fundamentales de enlaces presentes en pectinas, monosacaridos,
polisacaridos, lipidos o ceras, siendo todos ellos componentes del hollejo de uva (Fasoli,
Dell’ Anna, Dal Santo, Balestrini, Sanson, Pezzotti, et al., 2016; Heredia-Guerrero, et al., 2014).
En este peso estan incluidas las caracteristicas espectrales de las superficies externa e interna de

las muestras. De hecho, se comprobé que el peso del primer componente principal representa la
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diferencia entre ambas superficies, siendo muy similar al vector que se obtiene mediante la
diferencia entre las medias espectrales de ambas superficies (peso ~ media superficies externas

— media superficies internas).

Por tanto, los maximos y minimos que aparecen en el peso del primer componente principal
son responsables de las diferencias existentes entre la superficie externa del hollejo, cuticula, y
la superficie interna, hipodermis. El estudio pormenorizado de asignacion de estos valores
extremos presentes en el peso indicé que la proporcion de polisacaridos es mayor en la
superficie interna del hollejo, que el material alifatico (cutina, cutano y ceras), como era de
esperar, solo esta presente en la superficie externa del hollejo y que el grado de esterificacion de
las pectinas es aparentemente mayor en la superficie externa del hollejo. En definitiva, la mayor
presencia de polisacéridos y la menor esterificacion de las pectinas que presenta la hipodermis
puede hacer que la extractabilidad de compuestos fendlicos sea mayor en esta capa que en la

capa externa recubierta de materiales hidréfobos.

En el PCA no se encontraron tendencias entre las muestras de distintas variedades o con
distintos niveles de extractabilidad. Para determinar si algunas de las caracteristicas que
presentan los espectros tenian relacion con el nivel de extractabilidad de compuestos fendlicos
de las distintas muestras se realizé un analisis de la varianza (ANOVA). Para la realizacion de
este analisis se utilizaron como variables dependientes las alturas de los diferentes picos que
aparecen en los espectros, es decir, la intensidad de cada uno de los méaximos correspondientes a
absorciones debidas a vibraciones fundamentales de los enlaces presentes en las muestras. Se
tuvieron en cuenta, respectivamente, 10 y 8 picos para los espectros de las superficies externas e
internas del material no extraible de hollejo de uva. No se encontraron diferencias significativas
para ninguno de los picos pertenecientes a los espectros de la superficie externa del hollejo. Sin
embargo, si se encontraron diferencias significativas (p < 0.05) entre las muestras con baja
extractabilidad y el resto para 3 picos pertenecientes a la cara interna de las muestras. Estos
picos estan relacionados con la presencia de polisacaridos y con el grado de esterificacion de las
pectinas (Fasoli, et al., 2016; Heredia-Guerrero, et al., 2014). Por lo que estos resultados
reafirman que la cantidad de polisacaridos y el grado de esterificacion de las pectinas influyen
significativamente en la extractabilidad de compuestos fenélicos en hollejo de uva. No obstante,
esta evidencia solo ha podido encontrarse en la superficie interna del hollejo, probablemente

debido a las caracteristicas de la cara externa, la cuticula, con ausencia de compuestos fendlicos.

Para confirmar y consolidar los resultados obtenidos mediante espectroscopia infrarroja por
transformada de Fourier, se adquirieron los espectros Raman de algunas de las muestras de
material no extraible de hollejo de uva. Para realizar estas medidas se seleccionaron muestras de
diferentes variedades y con diferentes niveles de extractabilidad de compuestos fendlicos. Los

espectros Raman se adquirieron excitando las muestras con un laser a 785 nm y recogiendo el
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espectro obtenido desde 400 a 3500 cm™. Para reducir los fenémenos de fluorescencia, las
medidas fueron adquiridas bajo inmersion en agua. Se adquirieron tres espectros en cada
superficie de las muestras que, seguidamente, se sometieron a una eliminacion de la linea base,

pudiéndose detectar 6 maximos o picos pertenecientes a dispersiones Raman.

Se midieron las alturas de estos picos y se usaron como variables para realizar un PCA. De
nuevo, las diferencias espectrales entre ambas superficies del hollejo de uva se pusieron de
manifiesto mediante este andlisis, aunque de forma menos acusada que en el caso de los
espectros en el infrarrojo. En este caso, fueron los dos primeros componentes principales los que
contenian la variabilidad espectral en la que se engloban las diferencias entre ambas superficies.
Ademas se aplicé una andlisis ANOVA para comprobar si habia diferencias significativas
(p <0.05) en los distintos picos que explicaran los distintos niveles de extractabilidad de las
muestras. De nuevo se encontraron diferencias significativas para los espectros pertenecientes a
la superficie interna del material no extraible del hollejo para 3 de los picos analizados, los
cuales son debidos a dispersiones Raman de enlaces presentes en celulosa y otros polisacaridos
asi como en anillos aromaticos de compuestos fenélicos. Con lo que se confirma la influencia en
la extractabilidad de compuestos fendlicos de la presencia de polisacéridos en la muestra,

principalmente en la superficie interna del hollejo.

7.4 Conclusiones

e La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier ha probado ser una técnica
efectiva y fiable para relacionar las caracteristicas espectrales mas importantes con el
nivel de extractabilidad de fenoles totales, flavanoles y antocianos en hollejo de uva.

e La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier permite identificar las
diferencias estructurales existentes entre las superficies externas e internas del
hollejo de uva.

e EI andlisis de los datos obtenidos mediante espectroscopia infrarroja por
transformada de Fourier permite confirmar que la extractabilidad de compuestos
fendlicos esta influenciada por la concentracion de polisacaridos asi como por el
grado de esterificacion de las pectinas.

e La espectroscopia Raman confirma estos resultados, ya que se han encontrado
diferencias significativas entre los distintos niveles de extractabilidad de compuestos
fendlicos relacionados con la concentracion de polisacéridos.

e Se han encontrado grandes diferencias espectrales entre ambas superficies del

hollejo de uva en ambas técnicas.

132
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CAPITULO 8: INFLUENCIA DE LA ADICION DE EXTRACTO DE
SEMILLA DE UVA BLANCA EN LA EXTRACCION DE
ANTOCIANOS EN HOLLEJO DE UVA PREVIAMENTE
CARACTERIZADOS MEDIANTE ANALISIS DE IMAGEN
HIPERESPECTRAL.

Nogales Bueno, Julio; Baca Bocanegra, Berta; Jara Palacios, Maria José; Hernandez Hierro,
José Miguel; Heredia Mira, Francisco José: Evaluation of the influence of white grape seed
extracts as copigment sources on the anthocyanin extraction from grape skins previously
classified by near infrared hyperspectral tools. En: Food Chemistry 2017. Pag. 1685-1690,
ISSN 0308—8146.

8.1 Antecedentes

El color del vino depende fundamentalmente de la concentracion de antocianos disueltos en
él. Durante el proceso de vinificacion, parte de los antocianos presentes en el hollejo de uva
pasan al vino confiriéndole su caracteristico color. Sin embargo, pueden producirse
modificaciones en el color del vino debidas a distintas variables como puede ser la acidez del
vino, la concentracion de SO, o la concentracion de copigmentos presente (Ribéreau-Gayon,
Glories, Maujean y Dubourdieu, 2006). Entre estas variables tanto la acidez como la
concentracion de SO, suelen estar fijadas por consideraciones de origen tecnoldgico o sensorial,
sin embargo, el contenido en copigmentos puede ser modificado con el objetivo de modular el

color del vino.

Actualmente, el proceso de copigmentacion se encuentra bien descrito. Consiste en la
formacion, en disolucion, de asociaciones moleculares o complejos entre pigmentos y otros
compuestos organicos no coloreados. Como resultado, se producen incrementos de la absorcion
0 desplazamientos de la longitud de onda a la que se produce la mé&xima absorciéon de la
disolucién (Boulton, 2001). Se han realizado numerosos estudios que demuestran que la adicion
de copigmentos al vino produce mejoras en sus caracteristicas crométicas y en la estabilizacion
de este color (Gonzalez-Manzano, Duefias, Rivas-Gonzalo, Escribano-Bailon y Santos-Buelga,
2009; Gordillo, Rodriguez-Pulido, Gonzalez-Miret, Quijada-Morin, Rivas-Gonzalo, Garcia-
Estévez, et al., 2015). Entre estos copigmentos, los flavanoles presentan un buen potencial para
la copigmentacion (Gordillo, Rodriguez-Pulido, Escudero-Gilete, Gonzélez-Miret y Heredia,

2012). Por tanto, algunos subproductos de vinificacion, ricos en compuestos flavanélicos, como
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puede ser las semillas de uva blanca, son potenciales fuentes de aporte de copigmentos para usar
en vinificacion.

Sin embargo, la adicion de copigmentos con el objetivo de mejorar o estabilizar el color del
vino puede tener también una serie de inconvenientes. EI copigmento puede aportar excesivo
amargor o astringencia al vino. Ademas, es posible que la matriz en la que se afiade el
copigmento absorba pigmentos antocianicos o incluso que la presencia del copigmento en la
disolucion pueda perjudicar el equilibrio de extraccion de antocianos durante la vinificacion,
consiguiéndose asi un efecto contrario al deseado. Por esto, es de gran interés estudiar el efecto
que tiene la adicion de copigmentos sobre la extraccion de los compuestos antocidnicos del

hollejo de uva.

8.2 Objetivos

El principal objetivo de este estudio ha sido conocer el efecto que tiene la adicion de
extractos de semilla de uva como fuente de copigmentos en la extraccion de compuestos

antocianicos en hollejo de uva tinta. Concretamente, los objetivos planteados fueron:

e Confirmar el potencial del analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano
para la estimacién del contenido extraible de compuestos antocianicos en hollejo de
uva.

e Identificar muestras de uva con bajo contenido extraible de compuestos
antocianicos, susceptibles de la aplicacion de medidas para la mejora del color de un
hipotético vino producido a partir de ellas.

e Obtener y caracterizar extractos de semilla de uva blanca, subproductos de
vinificacion, para su uso como fuentes de copigmentos.

e Evaluar la influencia de la adicidn de extractos de semilla de uva blanca como fuente
de copigmentos en la extraccion de antocianos en hollejo de uva con diferente

contenido extraible predicho.
8.3 Parte experimental

Las muestras utilizadas en el presente estudio forman parte de las descritas en el Capitulo 5
de la presente memoria. Se recolectaron 200 muestras de las variedades tintas Syrah y
Tempranillo, de las cuales, tras una seleccion mediante analisis de imagen hiperespectral, solo
se utilizaron 34 muestras para realizar la calibracién de los modelos y 21 para la posterior

validacion.
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Las muestras pertenecen al mismo espacio espectral que las que fueron utilizadas para el
modelado, con lo que es valido aplicar el modelo a estas muestras para predecir el contenido
extraible de antocianos. Una vez conocido el contenido extraible predicho de antocianos, las
muestras de cada variedad fueron ordenadas de menor a mayor contenido extraible predicho de
antocianos y se separaron en tres grupos, bajo, medio o alto contenido extraible predicho.
Finalmente se seleccionaron aleatoriamente 2 muestras de cada grupo, obteniéndose un total de

12 muestras (2 variedades x 3 grupos x 2 muestras).

Seguidamente, cada uno de los hollejos seleccionados se dividio en tres partes
aproximadamente iguales, y se maceraron de forma individual durante un periodo de 3 dias en
vino sintético, manteniendo constante la relacién de volumen de disolvente respecto al peso de
muestra. Para estudiar la influencia que pudieran tener los copigmentos provenientes de semilla
de uva blanca en la extraccién de antocianos en hollejo de uva tinta, cada una de las
extracciones realizadas con cada parte de hollejo se llevd a cabo en presencia de una
concentracion distinta de copigmentos provenientes de semilla de uva blanca. Se us6 la
concentracion de fenoles totales para controlar la concentracion de copigmentos en el vino
sintético elaborado, utilizando concentraciones de 0, 0.1 y 0.2 g¢/L, expresados como

equivalentes de &cido galico, para realizar las respectivas extracciones de cada hollejo.

Para conseguir estas concentraciones de copigmento, de forma previa se maceraron semillas
de uva blanca en el vino sintético durante tres dias. Estas semillas habian sido previamente
caracterizadas por M. José Jara-Palacios, Gordillo, Gonzélez-Miret, Hernanz, Escudero-Gilete y
Heredia (2014), con lo que es conocida la cantidad y tipologia de los copigmentos utilizados,

siendo la mayoria de ellos flavanoles.

Cada uno de los sobrenadantes obtenidos de las extracciones realizadas a los hollejos fue
analizado mediante cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC) para determinar la cantidad
de antocianos extraida, siguiendo una modificacion del método descrito por Garcia-Marino, et
al. (2010). Se identificaron hasta 15 antocianos que, tanto de forma individual como por
familias, fueron utilizados para la realizacion de dos objetivos: comprobar, mediante analisis de
imagen hiperespectral, la bondad del modelo utilizado para la prediccion del contenido extraible
de antocianos totales en las muestras y comprobar si la presencia de copigmentos interfiere en la

extraccién de antocianos en estas muestras.

Para comprobar la bondad del modelo de calibracién desarrollado en el Capitulo 5 para
predecir el contenido extraible de antocianos en hollejo de uva se utilizaron Unicamente las
submuestras maceradas en vino sintético con ausencia de copigmentos. De esta forma se
reprodujeron, en la medida de lo posible, las condiciones utilizadas para el modelado. Se realiz

un andlisis de la varianza (ANOVA) utilizando los contenidos extraibles obtenidos mediante
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HPLC como variables dependientes y el nivel de contenido extraible predicho como factor
(bajo, medio o alto). Se encontraron diferencias significativas (p < 0.05) para casi la totalidad de
variables dependientes, aunque tras la realizacion del test post hoc de Tukey, se comprobd que
en la mayoria de los casos las diferencias solo se limitaban a dos grupos en lugar de los tres
propuestos. A pesar de esto, el analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano puede
ser una técnica valida para la identificacion de muestras de uva con bajo contenido extraible de
antocianos, susceptibles de una actuacion para la mejora del color de los vinos producidos a
partir de ellas.

Para estudiar el efecto de la presencia de copigmentos provenientes de semilla de uva blanca
en la extraccion de antocianos en hollejo de uva se realiz6 un analisis de componentes
principales (PCA) utilizando, ahora si, todas las submuestras. Se utilizaron como variables
dependientes los contenidos extraibles de antocianos obtenidos mediante HPLC (antocianos
individuales, acilados, no acilados y totales) y se buscaron posibles tendencias entre los distintos
factores tenidos en cuenta. Se encontr6 que las muestras de distintas variedades estaban
separadas a lo largo del segundo componente principal. Ademds, también apareci6 una
separacion entre los niveles de contenido extraible predicho de antocianos (bajo, medio o alto).
Sin embargo, no pudo encontrarse ninguna tendencia en cuanto a la concentracion de

copigmentos de la disolucion usada para la extraccion de antocianos en las distintas muestras.

Para ratificar este resultado se realizd un nuevo ANOVA. Se utilizaron como variables
dependientes, los contenidos extraibles de antocianos obtenidos mediante HPLC y como factor
la concentracion de copigmentos presentes en el medio en el cual se realiz6 la extraccion: 0, 0.1
0 0.2 mg/L expresados como equivalentes de &cido galico. No se encontraron diferencias
significativas (p < 0.05)para ninguna de las variables dependientes estudiadas, lo que permite
afirmar que la presencia de estos copigmentos no altera el proceso de extraccion de antocianos
en hollejo de uva. Por lo que estos copigmentos pueden ser afiadidos en la vinificacion con el
objetivo de mejorar la calidad cromatica de los vinos producidos, aumentando y estabilizando su
color, sin temor a menoscabar de alguna forma la cantidad de antocianos extraida de los hollejos

macerados.

8.4 Conclusiones

e El andlisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano es una técnica apta para
la prediccion del contenido extraible de antocianos en hollejo de uva tinta,
permitiendo, posteriormente, la identificacion de muestras de uva con distinto

contenido extraible de antocianos.
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e La adicion de copigmentos provenientes de semillas de uva blanca no reduce la
cantidad de antocianos extraidos en hollejo de uva durante la etapa de maceracion.
e Los copigmentos provenientes de semilla de uva blanca podrian aumentar y

estabilizar el color del vino sin perjudicar el equilibrio de extraccion de antocianos.
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CONCLUSIONES GENERALES

Las conclusiones mas importantes a partir de los resultados obtenidos son las siguientes:

PRIMERA: EI andlisis de imagen hiperespectral puede considerarse una técnica valida para

obtener las caracteristicas espectrales de muestras de uva en la zona del infrarrojo cercano.

SEGUNDA: EI analisis de imagen hiperespectral en el infrarrojo cercano tiene un poder
discriminatorio elevado para la clasificacion de muestras de uva tinta segin su variedad,
comparable al de las técnicas usadas tradicionalmente con este fin, como el analisis

cromatografico de alta eficacia aplicado al andlisis de antocianos.

TERCERA: Se han desarrollado modelos para una adecuada estimacion de los principales
parametros que definen la madurez tecnoldgica de uva y la concentracion de fenoles totales en
hollejo de uva a lo largo de su maduracion a partir de analisis de imagen hiperespectral en el

infrarrojo cercano.

CUARTA: El anélisis de vectores caracteristicos es una técnica viable para la reduccién de
datos en la zona infrarroja del espectro que permite realizar reconstrucciones espectrales a partir
de una pequefia parte de la informacion espectral original. Los resultados obtenidos indican que
12 vectores caracteristicos son un numero suficiente para lograr una correcta reconstruccion de
espectros en el infrarrojo cercano y para desarrollar, a partir de estos espectros, modelos de

calibracion de utilidad.

QUINTA: Es posible predecir, de forma satisfactoria, el contenido en antocianos totales y en
antocianos no acilados presentes en hollejo de uva a partir del espectro en la region del
infrarrojo cercano del fruto. Se han identificado las zonas del espectro infrarrojo cercano que
tienen una mayor influencia en la prediccién de la concentracion de antocianos en hollejo de

uva.
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SEXTA: El andlisis de componentes principales permite reducir el ndmero de muestras
necesarias para la obtencion de modelos de calibracion manteniendo la heterogeneidad espectral
existente en el set de muestras de partida. A partir de esta seleccion de muestras pueden
desarrollarse métodos validos para la estimacion de los contenidos extraibles de las principales
familias de compuestos fenolicos en hollejo de uva tinta. Esta metodologia permite clasificar
muestras de acuerdo con su contenido extraible de compuestos fendlicos, y de forma no

destructiva, por lo que pueden ser utilizadas posteriormente para la realizacién de otros analisis.

SEPTIMA: La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier y la espectroscopia
Raman han probado ser técnicas efectivas y fiables para relacionar las caracteristicas espectrales
mas importantes con el nivel de extractabilidad de fenoles totales y flavanoles en semilla, y de

fenoles totales, flavanoles y antocianos en hollejo de uva.

OCTAVA: Se ha confirmado que la extractabilidad de compuestos fendlicos en las
diferentes partes sélidas de la uva esta estrechamente relacionada con la composiciéon del

material no extraible, asi como con el grado de esterificacion de las pectinas.

NOVENA: Tanto la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier como la
espectroscopia Raman permiten identificar las diferencias estructurales existentes entre las
superficies externas e internas del hollejo de uva, encontrandose grandes diferencias espectrales

entre ambas superficies.

DECIMA: Los copigmentos procedentes de semilla de uva blanca pueden aumentar y
estabilizar el color del vino sin perjudicar el equilibrio de extraccion de antocianos. Se ha
probado que la adicién de estos copigmentos no reduce la cantidad de antocianos extraidos a

partir del hollejo de uva tinta durante la etapa de maceracion.
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GENERAL CONCLUSIONS

The following main conclusions are drawn from the studies carried out:

FIRST: Hyperspectral imaging can be considered a reliable tool to obtain the spectral

characteristics of grape samples in the near infrared region.

SECOND: Near infrared hyperspectral analysis shows similar results than traditional
techniques such as chromatographic analysis in order to discriminate samples among grape

varieties.

THIRD: The developed methods using hyperspectral imaging presents a good potential for
the screening of total phenolic concentration in grape skin and sugar concentration, titratable

acidity and pH in grape must.

FOURTH: The characteristic vector method allows reconstructing near infrared spectra from
a few amount of spectral information. The results obtained indicate that 12 characteristic vectors
are sufficient to reconstruct near infrared spectra and to develop from these spectra useful

calibration models.

FIFTH: Total and nonacylated anthocyanin contents can be predicted in intact red grapes
using near infrared hyperspectral imaging. A number of spectral zones have shown to have

important contributions for the anthocyanin screening.

SIXTH: Calibration models can be obtained from a lower number of samples by the use of
principal component analysis. This reduction can be achieved without loos of spectral
heterogeneity of the original sample set. The application of this methodology allows developing
fast and reasonably inexpensive screening of extractable content of anthocyanins, flavanols and
total phenolic compounds in grape skins. Moreover, this methodology allows sorting berries
according to their polyphenol extractable contents and then the same samples could be used in

further studies for other destructive analyses or purposes.

SEVENTH: Fourier transform infrared and Raman spectroscopy have proven to be effective
and reliable tools to relate the more important spectral features to phenolic extractability levels

in grape seed and skin.
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EIGHTH: Fourier transform infrared and Raman data analysis confirmed that grape seed and
skin phenolic extractability is closely linked to the cell wall composition and to the degree of
esterification of pectins.

NINTH: Fourier transform infrared and Raman spectroscopy allow finding large spectral
differences between external and internal grape skin surfaces. These differences are probably
due to the different grape skin layers and their different physical and chemical properties.

TENTH: Copigments coming from white grape seeds do not reduce the amount of
anthocyanins extracted from grape skins during the maceration stage. Therefore, these
copigments can improve or stabilize wine color without hampering the extraction equilibrium of

anthocyanins compounds.
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