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RESUMEN

La produccién de vino es una actividad econémica relevante de Baja
California. La calidad del vino toma mayor importancia conforme el mercado crece en
competitividad. La calidad del vino se define por metodologias cuantitativas y
cualitativas, sin embargo, la subjetividad pone en riesgo la determinacion de la
calidad de manera eficiente. En el presente proyecto se analizé la calidad del vino del
Valle de Santo Tomas, mediante andlisis fisicoquimicos, empleando dos técnicas de
inteligencia artificial. Se realizé una revisidn sistematica siguiendo la metodologia
PRISMA, misma que arrojo una ausencia de estudios en el pais que aborden temas
de calidad del vino mediante inteligencia artificial. Se unificaron bases de datos con
las variables fisicoquimicas del periodo 2020 a 2024, posteriormente, se disefiaron
codigos de Python con técnicas de andlisis de datos con relaciones no lineales, en
este caso entre las clases de calidad y las variables fisicoquimicas. Se disefiaron dos
modelos, el primero fue un arbol de decision, con una precision del 93%, es un
modelo preciso que logra clasificar la clase 6 con un rendimiento cercano al 100%. El
segundo modelo es una Red neuronal, con una precision del 94% se obtuvo un
modelo preciso y estable, en el cual se determiné que las variables fisicoquimicas con
mayor influencia en la calidad del vino. El modelo de Redes Neuronales present6 un
resultado que se relaciona en mayor medida con el analisis sensorial llevado a cabo
por productores de vino de la regién. Las tres hipétesis planteadas recibieron
respuesta, la primera fue la inica que no se aprobd ya que se identificaron 7 de las 8
variables planteadas en la H1 (AT, AV, Gr.Al%, °Brix, AZ, NFA, SO2L y pH). La
hipétesis 2 fue aceptada, las variables °Brix, AT y pH influyen positivamente en la
calidad del vino, mientras que AV, AM, SO:2L y SO2m influyen negativamente. Y
finalmente la hipétesis ntmero 3, se desarrollé un modelo de arbol de decision y uno
de redes neuronales, ambos predicen la calidad del vino con una precision superior
al 90%.
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ABSTRACT

Wine production is a relevant economic activity in Baja California. As the
market becomes more competitive, wine quality gains greater importance. Wine
quality is defined through both quantitative and qualitative methodologies; however,
subjectivity risks determining quality efficiently. This project analyzed the quality of
wines from Santo Tomas Valley using physicochemical analyses and implementing
two artificial intelligence techniques. A systematic literature review was conducted
following the PRISMA methodology, which revealed a lack of studies in the country
addressing wine quality through artificial intelligence. Databases containing
physicochemical variables from 2020 to 2024 were consolidated, and Python codes
were developed to apply data analysis techniques focusing on nonlinear relationships
between quality classes and physicochemical variables. Two models were developed:
the first one is a decision tree, with an accuracy of 93% and was effective in
classifying quality class 6 with nearly 100% of the performance. The second model is
a Neural Network, with an accuracy of 94%, providing a precise and stable prediction
model that identified the most influential physicochemical variables affecting wine
quality. The Neural Network model demonstrated a higher correlation with the
sensory analysis performed by local wine producers. All three hypotheses were
addressed: the first was the only one not accepted and 7 of the 8 proposed variables
in H1 (AT, AV, Alc.Vol, °Brix, AZ, NFA, SO2L, and pH) were identified. Hypothesis 2
was accepted, variables such as °Brix, AT, and pH showed a positive influence on
wine quality, while AV, AM, SO2L, and SO2m had a negative impact. Finally,
hypothesis 3 was confirmed: both the decision tree and neural network models

predict wine quality with accuracy above of the 90%.
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1 INTRODUCCION

El vino se puede definir como una bebida alcohodlica producida por la
fermentacion del fruto de Vitis vinifera. Es la bebida alcohélica con mayor historia y
tradicién, por lo tanto todo lo referente a este producto genera inquietud en la

sociedad (Blouin y Peynaud, 2003).

En México se cuenta con una superficie de vinedos de alrededor de 36,000
hectareas, con una produccion de Baja California de alrededor de 32.3 millones de
litros de vino, reportados hasta 2023, es decir, representa el 85% de la produccion
anual de vino de todo México. El municipio de Baja california donde se encuentra el
90% de la produccion del estado es Ensenada, y dentro del municipio hay 7 valles
lideres en la produccion de vino: Guadalupe, Ojos Negros, Santo Tomas, San Vicente,

La Grulla, Uruapan y El Porvenir (Bahena, 2023).

Ser consistente en la calidad del vino que llega al consumidor es indispensable
en la actualidad, debido a la competencia en el mercado, se debe una
estandarizacion y automatizacion de los procesos, para de esta manera cumplir con
los estandares de calidad nacionales e internacionales (Oczkowski, 2016).
Actualmente la calidad del vino esta representada por dos evaluaciones principales.
Los analisis sensoriales se realizan con personas expertas en el tema, con las
certificaciones necesarias para evaluar la calidad de un vino mediante el empleo de
solo sus sentidos. Mientras que el analisis fisicoquimico, es hacer la carta descriptiva
de la quimica del vino y de esta manera, verificar que cumpla con estandares
establecidos por organismos nacionales e internacionales. En resumen, se emplea
una metodologia cualitativa y una cuantitativa (Organizacion Internacional de la Vinia

y el Vino [OIV], 2015).

Emplear técnicas de inteligencia artificial actualmente es de gran relevancia
en todo proceso de manufactura. Enfocandonos en la industria alimentaria, el
analizar relaciones no lineales entre variables es fundamental para muchos de sus
procesos. Evaluar la calidad del vino mediante modelos que analicen de esta manera

los datos proporciona una evaluacion con mayor objetividad (Geetha et al, 2024).



Arboles de decision y redes neuronales son modelos de aprendizaje
automatico, supervisados, que requieren de un entrenamiento proporcionado por los
datos que se estudiaran, ambos tienen la capacidad de predecir, en este caso,
predecir la calidad del vino mediante analisis fisicoquimicos, ya que son las variables
cuantitativas que se emplean en el analisis de la calidad en primer lugar. Si bien
ambos modelos pueden realizar la prediccion, lo hacen de manera diferente y con
diferentes consideraciones, por lo que al emplear una misma base de datos, generan

informacion diferente y con diferente precision (Mahima et al, 2020).

En la revision de la literatura, ya existen publicaciones que tocan temas sobre
la calidad del vino, ya sea mediante analisis fisicoquimicos o analisis sensoriales, y
mas alla, empleando técnicas de inteligencia artificial para el analisis de los datos.
Aunque dentro de estos estudios, hay muchos sobre “vinos” producidos con otro tipo
de frutos o estudios que se enfocan a una o dos variedades de Vitis vinifera, y sobre
todo, enfocandose mayormente en vinos tintos. Una de las maneras mas efectivas de
evaluar un modelo de prediccion es mediante la métrica de precision, en la revision

se observaron precisiones que van desde el 50% hasta el 99%.

Los trabajos publicados respecto a la prediccion de la calidad del vino
mediante analisis fisicoquimicos es nula. Por lo que realizar este tipo de estudios
proporciona informacion valiosa a manera de diagnosticar la situacion de la region.
El objetivo de obtener este modelo va mas alla de generar publicaciones cientificas,
sino de crear una metodologia que ayude a los productores de la region, ayudando a
pequenas y medianas empresas que no pueden cubrir los gastos que se generan con

una evaluacion sensorial de la calidad del vino de manera continua en sus procesos.

Considerando lo anterior el objetivo del presente trabajo es determinar la
calidad del vino mediante técnicas de aprendizaje automatico, identificando las

variables fisicoquimicas mas relevantes en vino del Valle de Santo Tomas.



1.1 Antecedentes

Conforme la tecnologia sigue su evolucion, los cuestionamientos aumentan,
un ejemplo es la industria alimentaria, donde el volumen y diversidad de datos que
se obtienen mediante los analisis modernos esta en un constante crecimiento. Existe
un catalogo amplio de las técnicas y metodologias de mineria de datos que son
aplicados, sb6lo por repasar algunos, se encuentran los analisis discriminantes de
minimos cuadrados parciales, el modelado independiente suave por analogia de
clase, el analisis factorial paralelos, arbol de clasificacion y regresion, y los basados
en el modelo ANN (red neuronal artificial), entre muchos otros. Las redes neuronales
tienen la capacidad de ser tolerantes a fallos en los primeros métodos
computacionales, con esta capacidad inherente, si se produce un fallo en un nimero
no muy grande de neuronas, el sistema no sufre una caida repentina, aunque el

comportamiento si se ve influenciado (Pletcher y Wills, 2005).

Anos mas tarde, en 2014, el equipo de Yadav, Malik y Chandel (2014) utilizo
este fundamento para desarrollar modelos de prediccion de radiacion solar
empleando el software Waikato Environment for Knowledge Analysis. WEKA es
reconocido como un sistema de referencia en mineria de datos y aprendizaje
automatico, ampliamente utilizado por investigadores para implementar nuevos
algoritmos sin tener que preocuparse por la infraestructura de apoyo para los datos,
manipulacion y evaluacion de esquemas. Uno de los algoritmos que mas se utiliza en
el programa es el denominado J48, construye un arbol de decision a partir del
conjunto de datos, el algoritmo considera todas las pruebas posibles a partir de la
division de datos y selecciona la que mejor dé la informacién con los parametros

establecidos (Solanki, 2014).

Una aplicacion de la mineria de datos es el proyecto desarrollado en Colombia
donde el objetivo era establecer por medio de técnicas de inteligencia artificial las
variables mas influyentes en la calidad sensorial del vino, lograndolo con una
efectividad superior al 95% (Galeano-Arias, Aguirre y Castrillon-Gomez, 2021). En
2022 en Nueva Zelanda aplicaron técnicas de inteligencia artificial para estimar la
calidad del vino producido con uva Pinot Noir. El estudio que se realiz6 proporcion6

evidencia sobre el uso de mineria de datos, se emplearon los modelos RF y AdaBoost



como clasificadores automaticos, de esta manera de las 55 variables estudiadas, se
seleccionaron las que tienen un mayor impacto en la calidad del vino. Al final del
estudio se inicia el desarrollo de nuevos proyectos que apoyen a endlogos y
viticultores, para que puedan predecir la calidad del vino a partir de los compuestos
quimicos y fisicoquimicos desde la uva hasta la generacion del vino (Bhardwaj,

Tiwari, Olejar, Parr, y Kulasiri, 2022).

El analisis de la calidad en el vino se puede realizar desde la composicion
quimica del vino o de los cultivos, hasta por aspectos economicos o sociales.
Hablando de México, en 2012, especificamente en Querétaro se realizo un proyecto
donde el proposito era caracterizar fisicoquimicamente y relacionarlo con la calidad,
el diseno experimental fue completamente al azar con cuatro repeticiones y arreglo
factorial de tratamientos, las variedades de uva que se analizaron fueron: Cabernet
Sauvignon, Merlot y Tempranillo. Los resultados se presentaron mediante tablas y
graficas donde se compar6é cada dato entre si, de esta manera se detecté que la
variedad Merlot de un cultivo tenia una mayor calidad (Cruz-de Aquino et al, 2012).
10 anos mas tarde en Chihuahua se desarrolld6 un proyecto cuyo objetivo era
caracterizar los parametros que determinan la calidad del vino Tempranillo de
diferentes cultivos. Un total de 10 variables fueron las que se analizaron de las
cuales destacan: color, antocianinas, taninos y grado alcohdlico. El analisis que se
realizo fue sensorial, es decir, una descripcion de las caracteristicas organolépticas,
los resultados preparados fueron graficos creados para relacionar parametros como
gusto, olfato y color (Fuentes-Verduzco, Lugo-Garcia, Pérez-Leal y Camacho-Inzunza,

2022).

Regionalmente, en 2010 se inici6 con un proyecto donde se relaciona la
calidad del vino, pero con parametros medioambientales que afectan el proceso. Se
eligieron 11 variables, en donde se encuentran analisis de clima, suelo y tipo de
nutrientes. Sanchez y Mungaray concluyeron que los factores -climaticos,
edafologicos, tecnolégicos, fisicos, educativos y socio institucionales, son propicios
para impulsar un crecimiento economico sostenible en el entorno del Valle de
Guadalupe, Baja California, la discusion de resultado se fundamenta en una
correlacion de variables, misma que se pudo lograr con el empleo de un modelo de

regresion lineal (Sanchez Zepeda y Mungaray Lagarda, 2010).



1.2 Contexto de la Investigacion

El Valle de Santo Tomas es el que tiene mayor antigliedad en la producciéon de
vino respecto a los otros valles vitivinicolas del estado de Baja California, México. En
la antigua ruta del vino se encuentran diversas unidades vitivinicolas, desde
pequenas producciones hasta las que superan las 100,000 cajas anuales. Una
vinicola que destaca es Bodegas de Santo Tomas, que por mas de 136 afnos se ha
posicionado en el mercado con vino de calidad, por lo cual sera la unidad de estudio.
Poseen una linea de produccion con mas de 25 productos diferentes, que se

clasifican en su gran mayoria en 3 calidades: Premium, Clasica o varietal y basica.

Bodegas de Santo Tomas proporcionara informaciéon de al menos 4 anos sobre
los analisis fisicoquimicos realizados durante todas las etapas de elaboracion del
vino, que van desde un seguimiento del fruto hasta el embotellado del vino
producido. Estos analisis se realizan en el laboratorio de enologia interno que posee
la empresa, mismo que cuenta con todas las metodologias necesarias para
caracterizar de manera fisicoquimica un vino. Ademas, el laboratorio realiza mas de
30 técnicas analiticas diferentes, desde fisicas, quimicas, enzimaticas y
microbiologicas, éstas ultimas necesarias para el correcto seguimiento de la
elaboracion del vino, y sobre todo, son técnicas que ayudan a evaluar procesos de
impacto en la calidad del vino, como es el embotellado del producto, donde la

inocuidad es fundamental.

Para realizar un proyecto entre una institucion publica y una privada se debe
de apegar a los lineamientos de ambas partes. En este caso, para que UABC pueda
trabajar con Bodegas de Santo Tomas se firmo6 un convenio donde se establece que
se puede realizar intercambios de capital humano, inteligencia y tecnologia.
Partiendo de este convenio, se trabajara con las areas de Enologia y Laboratorio de
Enologia, este ultimo es el que posee las bases de datos con las variables a estudiar.
El area de laboratorio tiene diferentes bases de datos, donde marcan una
trazabilidad de producto, mismas que se tienen que revisar y realizar un analisis

estadistico para encontrar la correlacion entre las variables de interés con la calidad.



1.3 Planteamiento del Problema

La calidad del vino actualmente esta determinada mediante analisis
fisicoquimicos y sensoriales, mismos que se evaluan desde el fruto y durante toda la
elaboracion del vino, en las etapas de crianza cuando el vino esta en contacto con
madera, y etapas finales del proceso, como son la filtracion, estabilizacion y
embotellado del vino. Con base a lo anterior, se emplea un analisis cuantitativo y un
analisis cualitativo, el Gltimo es llevado a cabo por catadores y expertos en el tema,
por medio de degustaciones, donde se analiza al vino desde un punto de vista, es
decir, a criterio de la persona que realiza la degustacion. Entre mas personas
externas se incluyen en estos analisis, se sugiere un aumento de gastos en las
productoras de vino. Al ser un analisis subjetivo, el control de calidad sensorial
genera opiniones divididas dentro de la industria, si bien el analisis sensorial es
utilizado en eventos como concursos de vino, ya sean nacionales o internacionales,
algunas unidades vitivinicolas tienen personas especializadas en estos analisis, este
gasto extra puede generar un desbalance importante en empresas pequenas y

medianas que tengan menos de S afios produciendo vino.

La dependencia de los factores subjetivos para definir la calidad del vino,
conlleva a una afectacion en la consistencia de la misma a lo largo del tiempo y en
gran medida en la eficiencia operativa de las empresas vinicolas. El mercado
competitivo genera mayor presion en posicionar las marcas, y algunos de los factores
clave son las fluctuaciones que muchas productoras tienen en la calidad de sus
vinos, ya sea por cambios organizacionales o que no tienen establecido un control de

calidad eficiente.

A través de la revision de literatura, se observa que en diferentes regiones
vinicolas en el mundo, como Sudameérica han optado por emplear técnicas de
inteligencia artificial, con las cuales se han determinado las variables que tienen una
mayor influencia en la calidad del vino, los resultados obtenidos sugieren un gran
avance en el tema, de igual manera, en Europa, especificamente en Espana han
diversificado el uso de inteligencia artificial a lo largo de todas los procesos de

elaboracion del vino, pero aun falta determinar si es aplicable en otras areas



geograficas, por lo que se requiere de una ampliacion del espectro muestral, siendo el
valle de Santo Tomas en conjunto con el valle de San Vicente una opcién viable para
aplicar el estudio, ya que tienen condiciones ambientales y de suelo distintivas,
aportando diferentes valores nutrimentales que destacan sobre otras regiones

vitivinicolas de Baja California y del pais en general.

1.4 Preguntas de Investigacion

1 ¢Cuales son las variables fisicoquimicas que tienen una mayor influencia en la

calidad del vino?
2 ¢Como influyen las variables fisicoquimicas en la calidad del vino?

3 ¢Coémo puede ser desarrollado un modelo de inteligencia artificial con un nivel de
precision comparable a los estandares actuales para predecir la calidad del vino

basado en las variables fisicoquimicas seleccionadas?

1.5 Hipotesis

e H1: Las 8 variables con mayor influencia en la calidad del vino son: pH, Acidez
total, Aztcares, Acidez volatil, Acido malico, Nitrégeno facilmente asimilable,

anhidrido sulfuroso libre y molecular.

e H2: Las variables como Grados Brix, acidez total y pH influyen positivamente en
la calidad del vino, mientras que acidez volatil, acido malico, anhidrido sulfuroso

libre y molecular influyen negativamente.

e H3: El uso de arboles de decisién o redes neuronales como la primera fase en el
desarrollo de un modelo predictivo es el enfoque mas adecuado para identificar la

relacion entre las variables fisicoquimicas y la calidad del vino.



1.6 Objetivos

1.6.1. Objetivo general.

Determinar la calidad del vino mediante técnicas de aprendizaje automatico,
identificando las variables fisicoquimicas mas relevantes en vino del Valle de Santo

Tomas.
1.6.2. Objetivos especificos.

e Identificar variables fisicoquimicas relevantes en muestras de vino del Valle

de Santo Tomas.

e Desarrollar un modelo predictivo basado en inteligencia artificial para

relacionar estas variables con la calidad del vino.

e Probar y validar el modelo con un nivel de precision comparable con los
estandares actuales para predecir la calidad del vino basado en las

variables seleccionadas.



1.7 Justificacion

La produccion de vino en el Valle de Santo Tomas, Baja California, México, ha
sido una actividad econémica en crecimiento constante, posicionando a la region
como un importante jugador en la industria vinicola mexicana. Sin embargo, este
sector enfrenta desafios significativos, especialmente en lo que respecta al control de
calidad en el proceso de produccion, problematicas como la cantidad de datos

cualitativos o un analisis erroneo de los cuantitativos.

El presente proyecto busca abordar estas problematica mediante la
implementacion de técnicas de inteligencia artificial para analizar variables
fisicoquimicos del vino. El tipo de datos a estudiar tienen relaciones no lineales entre
siy con la calidad del vino, el desarrollo de técnicas como arboles de decision y redes
neuronales hacen que el analisis se pueda efectuar de manera exitosa. Al emplear un
enfoque basado en datos cuantitativos, se pretende minimizar la influencia de los
parametros cualitativos en el control de calidad, mejorando asi la precision y la

objetividad del proceso de evaluacion.

Los resultados de esta investigaciéon no solo tendran un impacto positivo en
las empresas productoras de vino del Valle de Santo Tomas, sino que beneficiaran a
todo el sector vitivinicola de México, ya que actualmente no se tienen estudios
similares en esta region. Los estudios realizados con mayores similitudes al presente
son de otros continentes, principalmente Europa y Asia. Las conclusiones que
abordan en la literatura, es que se requiere de una aplicacion en otros sectores del
mundo de los diferentes modelos de inteligencia artificial desarrollados, ya que las

condiciones de elaboracion del vino son diferentes en cada region.

La generacion de una nueva metodologia de analisis de datos mediante
inteligencia artificial puede propiciar el desarrollo de proyectos afines y fomentar la
innovaciéon en la industria, contribuyendo asi al crecimiento sostenible y a la

competitividad del sector a nivel nacional e internacional.



1.8 Delimitacion y Limitacion

En el desarrollo del proyecto solo se toman en cuenta los analisis
fisicoquimicos, que es la determinacién cuantitativa de la calidad del vino,
actualmente, también se emplea un analisis sensorial, si bien, es un analisis
subjetivo y variable es empleado en gran medida en la industria vinicola, agregando

complejidad a la evaluacion de la calidad.

Este proyecto busca generar un modelo predictivo de la calidad de vino a
partir de analisis fisico quimicos, excluyendo factores que afectan en menor medida,
como son las condiciones climaticas, el tipo de suelo, practicas de cultivo, entre
otros. La variabilidad de datos puede considerarse como una limitante, ya que al ser
diferentes afnos y diferentes ranchos se puede generar una menor precision en el
modelo resultante. Aunque los valles seleccionados son regiones vitivinicolas
reconocidas, son de caracteristicas especificas, por lo que reproducir el analisis en

otro sector puede presentar diferencias significativas en los modelos generados.

El uso de técnicas de inteligencia artificial y sus resultados son en gran
medida de la cantidad y calidad de datos de entrada. Los modelos pueden resultar
sobre ajustados si no se realizan correctamente, reduciendo de esta manera la

precision obtenida cuando se apliquen a otros datos.
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2 MARCO TEORICO

2.1 Definicion de vino

El vino se describe como una bebida alcohdlica resultante de la fermentacion
de la uva, esta metodologia data de hasta 200 anos a.C. Como resultados de estas
fermentaciones se pueden obtener vinos blancos, rosados o tintos, los cuales difieren
de manera sensorial y fisicoquimica, los dos aspectos de calidad que mas se evaluan

durante un proceso de producciéon (Blouin y Peynaud, 2003).
2.1.1 Calidad en el vino

Un analisis de calidad sensorial es llevado a cabo mediante degustaciones,
donde se estudian aspectos organolépticos del vino, mientras que en un analisis de
calidad fisicoquimica intervienen parametros de quimica analitica y fisica, los cuales
se interponen de manera directa e indirecta en algunos casos en la calidad del vino,
algunos ejemplos mas estudiados y reconocidos por la comunidad son pH, grados de
azlucar y grados de alcohol, este ultimo parametro lo podemos encontrar como dato
clave en todas las bebidas alcoholicas, de igual manera, hay otros parametros no tan
conocidos pero de gran importancia, como lo es acidez total dada por acido tartarico,
grados Brix, sulfitos anadidos, acido malico, etc. Si bien, muchos de estos
parametros estan relacionados con el proceso de vinificacion que se disefie, también
hay influencia por compuestos quimicos dados desde la planta, tipo de cosecha,
cantidades producidas y el estado fisiolégico de la planta pero también del suelo, sin
dejar de mencionar los aspectos medioambientales a los cuales un viiedo esté
expuesto. Para determinar el efecto en la calidad del vino de una etapa del proceso,
actualmente se requiere de un analisis fisicoquimico y de un analisis sensorial. Por
ejemplo, para determinar un parametro de color, se realizan analisis polifendlicos
como polimeros pigmentados, antocianinas, taninos, flavanos y/o compuestos
fenolicos. Mientras que para el analisis sensorial se tiene parametros como
intensidad y sub calidades de la astringencia, sabor, olor, aroma, mismo que se
requiere sea ejecutado por un jurado entrenado, en este tipo de analisis se busca la
imparcialidad siendo mas efectivo el contratar servicios externos (Valls, Lampreave,

Nadal y Arola, 2000).
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2.1.1.1. Analisis sensorial

El analisis sensorial es una evaluacion de las propiedades organolépticas de
un producto perteneciente a la industria alimentaria o en algunas ocasiones en
productos de higiene o perfumeria. En la industria de las bebidas alcoholicas este
tipo de analisis es comunmente empleado en la deteccion de fallas en la calidad del
producto, como un disciplina cientifica basados en una evaluaciéon, medicion y
evaluacion de resultados. En el vino, esto puede ser diferente, ya que el analisis
sensorial es considerado mas un arte que una ciencia, debido a la presencia de
atributos que expertos en el tema comentan, es dificil interpretarlos con una

respuesta de Si o No (Franco, Naranjo y Moreira, 2021).

Durante el analisis sensorial en vinos, las principales caracteristicas que son
evaluadas son las relacionadas con el aroma, el sabor y el color. La degustacion
sucede en condiciones de temperatura adecuadas y libre de aromas externos que
puedan interferir en el analisis, asi como con las copas indicadas para cada tipo de
vino. El panel de expertos se compone en su gran mayoria de Sommeliers con las
certificaciones correspondientes y enodlogos, quienes son los encargados de la

elaboracion de los vinos (Organizacion Internacional de la Vina y el Vino [OIV], 2015).
2.1.1.2. Analisis fisicoquimico

Los analisis fisoquimicos se pueden definir como las técnicas con las que se
evaluan las propiedades quimicas y fisicas del vino. Todas estas en conjunto
determinan la estabilidad de los vinos, para que no existan problemas en su
elaboracion. De este concepto se desprende otro igual de importante, la calidad
fisicoquimica, los expertos en el tema comparten que esta dada por parametros que
se emplean normalmente en el seguimiento quimico del vino y como evolucionan en
cada etapa de elaboracion. AzGcares, alcohol, pH, taninos, acidez total, acidez volatil,
nitrogenos, cloruros, por mencionar algunos, son parametros que pueden ser
determinados por diferentes reacciones quimicas por metodologias tradicionales o
complejas, dependiendo el objetivo de su analisis. Cada analitico esta relacionado
con parametros sensoriales, es decir, la presencia de ciertos compuestos quimicos

producen diferentes colores, aromas y sabores en el vino (Galeano et al, 2021).
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2.1.2 Composicién del fruto y aportaciones en el vino

La uva se divide en dos tipos principales tejidos, la pulpa y el hollejo, estos
contribuyen de manera diferencial a la composicion final del mosto y del vino. La
pulpa aporta el agua que constituye entre un 80-90 % del volumen del vino y
componentes mayoritarios del metabolismo primario como son los azucares (glucosa
y fructosa) y los acidos organicos, fundamentalmente los acidos malico y tartarico.
Durante la fase de maduraciéon, el fruto se convierte en un reservorio de
fotoasimilados, un ejemplo es la sacarosa que se encuentre en las hojas y es
transformada en hexosas como glucosa y fructosa, localizadas en las vacuolas de las

células.(Bejerano y Zapater, 2013).

El hollejo, el cual se define como la capa exterior que recubre la pulpa (piel de
la uva), contribuye con un gran numero de compuestos del metabolismo secundario
que en su conjunto aportan al vino caracteristicas de gran importancia. Entre ellos
los compuestos fenoélicos solubles que contribuyen al color y al sabor del vino, y los
compuestos aromaticos que contribuyen al sabor y al aroma (Lund y Bohlmann,
2006). Los taninos se sintetizan durante las etapas tempranas del desarrollo de la
baya y de la semilla. Entre los compuestos fenolicos no flavonoides se encuentran los
estilbenos como el resveratrol, conocido por su elevado poder antioxidante, y diversos
compuestos fenolicos volatiles que confieren aromas al vino. Por su parte, el hollejo y
también la pulpa contribuyen al aroma del vino que viene determinado por cientos de
metabolitos secundarios presentes en la baya en concentraciones variables, pero
también por metabolitos y compuestos derivados de los procesos de extraccion y
tratamiento del mosto, de los procesos de fermentacion o de los procesos de crianza
en barrica. Los metabolitos aromaticos volatiles o conjugados derivados de la uva,
son los que aportan las caracteristicas varietales del vino. Entre ellos, una de las
familias mas importantes es la de los terpenos con compuestos como linalool,
terpineol o geraniol que confieren aromas frutales y en especial el conocido aroma

moscatel (Dennis et al., 2012).
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2.1.2.1. Acidez total (AT)

La presencia de acidos organicos en un vino es importante para la estabilidad,
color y vida media del producto. La acidez total esta dada por la suma de la acidez
fija y acidez volatil. Los acidos mas comunes que constituyen la acidez fija son acido
tartarico, malico y citrico, mientras que el mayor representante de la acidez volatil es
el acido acético. En la uva, fruto precursor del vino, el acido mas caracteristico es el
acido tartarico, por que al realizar la mediciéon correspondiente se emplean gramos de
acido tartarico por cada litro de jugo de uva (mosto) o vino. Para su determinacion se
emplea el fundamento de titulacion acido-base, la cual se puede realizar de manera
tradicional utilizando un indicador de color o potenciométricante con equipos

especficos (Zoecklein, Fugelsang, Gump, & Nury, 2001).
2.1.2.2. Acidez volatil (AV)

La acidez volatil esta determinada por la combinacion de acidos organicos
volatiles, en otras palabras, acidos que se evaporan con mayor facilidad. El principal
compuesto volatil que se encuentra en el vino es el acido acético, ademas de que es el
que genera mayores problemas a nivel organoléptico, ya que aporta aromas
asociados al vinagre, que en concentraciones elevadas genera que los vinos se
clasifiquen como de baja calidad y con una vinificacién inadecuada. Todos los vinos
poseen acido acético, ya que es un subproducto de la fermentacion alcohélica, pero
en concentraciones menores a 0.8 g/L no son detectadas por el humano mediante
analisis sensorial, este nimero significa que hay 0.8 gramos de acido acético cada
litro de vino. Seglin la legislacion de cada pais, cuando el valor de acidez volatil pasa
de 2 g/L, el producto no puede ser vendido como vino, y debe de ser empleado en
elaboracion de otros productos. Su determinaciéon esta dada principalmente por una
destilacion fraccionada, donde se obtiene un destilado que posteriormente se valora
mediante una titulacion acido-base empleando indicador de color (Espiritu y Quiroz,

2019).
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2.1.2.3. Acido malico (AM)

El acido malico es un compuesto organico presente en la uva, durante la
maduracion del fruto este valor va disminuyendo. La velocidad de su degradacion
esta relacionada con la temperatura, en regiones con altas temperaturas durante la
maduracion, las uvas tienen menos concentracion de acido malico. Cuando termina
la fermentacion alcohodlica, y todavia no se ha agregado ningtin inhibidor microbiano,
las bacterias lacticas iniciaran con la fermentacion malolactica, responsable de la
degradacion de acido malico en lactico. Esta segunda fermentacion baja la acidez
total del vino, y segiin analisis sensoriales realizados vuelve el vino mas estable y
suave. Sin embargo, estas ultimas caracteristicas no son comunes de encontrar en
los vinos blancos, por lo que no es una etapa de su proceso de vinificacion. Existen
multiples técnicas de analisis para determinar la concentracion de acido malico, pero

las mas empleadas son las relacionadas con analisis enzimaticos (Martinez, 2005).
2.1.2.4. Anhidrido sulfuroso libre y molecular (SO2L y SO2m)

Es un compuesto quimico, combinacion de azufre y oxigeno. Empleado en la
elaboracion del vino como bactericida y antioxidante, ademas de que posee una
relacion negativa con el color, ya que en concentraciones elevadas puede tener
actividad extractora de color. El anhidrido sulfuroso se encuentra en el vino en dos
formas, la primera es como anhidrido sulfuroso libre, el encargo de realizar las
actividades antes mencionado normalmente se encuentra en el vino en
concentraciones no mayores a S50 partes por millon (ppm), el segundo es el
combinado inactivo y como su nombre indica no ejerce ninguna influencia en el vino,
la suma de ambos da el anhidrido sulfuroso total que no excede las 200 pppm. La
metodologia de analisis tradicional es el método de Ripper el cual se basa en una
titulacion con yodo. Otro concepto es el anhidrido sulfuroso molecular, este es un
concepto tedrico que explica la eficiencia de la actividad antiséptica, es una relacion
principalmente entre el anhidrido sulfuroso libre y el pH, pero también se incluyen
variables como la temperatura ambiental y el alcohol producido, entre menor sea el

valor, menos proteccion ante contaminaciones se posee (Martinez, 2005).
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2.1.2.5. AzGcar residual (AZ)

El aztcar es un sustrato, y en términos generales del vino, es el principal
precursor de la fermentacion alcohodlica. Sin embargo una alta concentracion de
azucar puede generar una inhibicién en el crecimiento de microorganismos, las
levaduras empleadas en la fermentacion alcohdlica en su mayoria son
Saccharomyces cerevisiae las cuales tienen una alta tolerancia a la presencia de
azlicar y etanol. El azticar residual se describe como la concentracion de azucares
resultante después de la fermentacion alcoholica, si se desea tener una
concentracion alta en azucares residuales, se puede detener la fermentacion
prematuramente, con cambios de temperatura o adicion de otros compuestos. La
metodologia mas empleada para el analisis de azucares residuales es Lane-Eynon
basada en una reaccion de oxido-reduccion (Saranraj, Sivasakthivelan y Naveen

2017).
2.1.2.6. Grado alcoholico (Gr.Al%)

El grado alcohoélico volumétrico es una medicion del contenido de etanol en el
vino comunmente analizado mediante aerometria a una temperatura de 20°C. El
alcohol etilico es un producto de la fermentacion alcohdlica que llevan a cabo las
levaduras en presencia de compuestos organicos como el azucar. Este valor es
indispensable en el seguimiento de la vinificacion, ya que es un parametro legal que
debe de ser colocado en la etiqueta del producto. Es el componente mas abundante
en el vino después del agua y es de los componentes mas caracteristicos e
identificados en un analisis sensorial. La mayoria de los vinos contienen entre un
11.5 y 13.5 grados de alcohol, pero segun el clima y la ley de produccion de cada

pais este valor puede cambiar (Nogueira y Nascimento, 1999).
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2.1.2.7 Grados Brix (°Brix)

La refractometria es una técnica analitica que permite determinar de forma
indirecta la concentracion de aztucar de un mosto a través de la medida de su indice
de refraccién, ya que éste aumenta proporcionalmente a medida que lo hace la
densidad del mosto (OIV, 2019). En la actualidad, es habitual que los refractometros
proporcionen el indice de refraccion, expresado en grados Brix, relacionado con el
porcentaje de solidos solubles contenidos en la solucién acuosa, en este caso, el
mosto. Dentro de los sélidos solubles se encuentran todos los sélidos disueltos,
incluyendo azucares, sales, proteinas, acidos, etc. El refractometro se calibra
respecto a la cantidad de azucar, de modo que los grados Brix de un mosto
representan los gramos de azucar (expresados en gramos de sacarosa) que contienen
100 mL de mosto. El Método hidrométrico es utilizado en mostos donde se tienen
grandes cantidades de acido carbonico. Se basa en la medicion de la densidad
aparente, dada por la concentraciéon de soélidos disueltos y en suspension, empleando
para el efecto un hidrometro con escala en grados Brix y calibrado a 293K (20°C)
(NMX-F-274-1987, 1987).

2.1.2.8. Nitrogeno facilmente asimilable (NFA)

Se define el nitrégeno facilmente asimilable como la combinacion de
compuestos nitrogenados alfa-aminos presentes en la uva que estan relacionados
con el éxito de las fermentaciones alcohdlicas. El nitréogeno que se encuentra
disponible para la fermentacion varia segin la region y un valor menor a las 150
ppm pueden influir en una fermentacién de baja eficiencia. Las metodologias de
analisis recomendadas para la obtencion de esta variable es por espectrofotometria,
pero debido al alto costo de la técnica, se emplean métodos mas sencillos, como el de
Sorensen donde se emplea formaldehido para bloquear grupos aminos y poder

realizar la medicion de los compuestos por separado (Cortéz et al, 2009).
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2.1.2.9. Potencial de hidrégeno (pH)

El pH es una medida de concentracion de iones de hidrégeno (H+) cuando se
esta en presencia de soluciones acidas y la concentracion de iones hidroxilo (OH-) en
medios alcalinos o basicos. La medicibn de esta variable es mediante un
potenciémetro, donde se mide la presencia de los iones ya mencionados y se
relacionan con la escala estandarizada. La medicion de pH es en una escala 1 a 14,
entre mas alto sea el valor mas concentracion de iones hidroxilo hay en la solucién.
En los vinos la medicion de pH se encuentra entre 3 y 4, es decir es un medio con
concentracion de acidez mayor. La mayoria de microorganismos (bacterias, levaduras
y hongos) crecen en pH cercanos a la neutralidad (valor de 7), pero en algunos casos
pueden crecer desde pH de 2.5, por lo tanto, esta variable afecta la estabilidad del

vino (Saranraj et al., 2017).

2.2 Posicion del vino Mexicano

Enfocandonos en el vino de México, entre los estados productores destacan
Baja California, Coahuila, Querétaro, Guanajuato, Aguascalientes y Sonora. El
mayor productor es Baja California con un 90% de la produccién anual. Al hacer un
acercamiento en el estado lider, la region comprendida entre el Valle de Guadalupe a
Valle de San Vicente en el Municipio de Ensenada representa alrededor del 85% de
Bodegas, en este espacio geografico se encuentran sectores como San Antonio de Las
Minas, Uruapan y Santo Tomas (Andrade y Flores, 2014). En este estado se
encuentra la segunda vinicola mas antigua del pais, Bodegas de Santo Tomas con
135 anos de antigliedad tiene una calidad internacional reconocida. La empresa ha
sido pionera en adoptar la tecnologia de vinificacion mas vanguardista en México a
través de su historia. Se tienen reconocimientos desde nivel regional hasta
internacional, posicionando la marca ante la inminente globalizacién del mercado
con 25 etiquetas divididas en 6 lineas diferentes de vino, logrando un crecimiento de

dos digitos en el mercado nacional en los ultimos 5 anos (Méndez Medina, 2016).
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2.2.1 Vitivinicultura en Baja California, México

Cada vez es mas frecuente asociar a Baja California con la produccién de
vinos mexicanos de buena calidad, algunos de ellos con reconocimiento
internacional. A partir del afio 2000 la fabricacion de vinos y el cultivo de la vid han
cobrado mayor importancia entre las actividades econémicas de esta entidad, cuyos
vinedos comprenden 85% del total de vino producido en México. En las ultimas
décadas se multiplicaron las vinicolas, en su mayoria empresas familiares, aunado a
que el gobierno federal ha incentivado la viticultura mediante la inversion destinada
a mejorar los procesos posteriores a la cosecha de uva, el establecimiento de huertos
y el uso de riego tecnificado (Meléndez, Ihiguez, Puras, Ortiz y Sarabia, 2010). La
creciente relevancia de la vitivinicultura en Baja California contrasta con el
conocimiento sobre la historia de esta actividad en la entidad. La literatura acerca
del tema esta dominada por estudios que explican el transito de esta zona, de ser un
area vitivinicola a convertirse en un corredor turistico, que atraviesa los municipios
de Tecate, Tijuana y Ensenada. También se han realizado trabajos centrados en
recuperar testimonios de quienes han participado en esta actividad, y algunos
estudiosos han descrito el desenvolvimiento de la vitivinicultura en zonas especificas

de Baja California (Ruiz Rios, 2011).
2.2.1.1. Valle de Santo Tomas

De los 7 valles principales de Ensenada, enfocados en la produccion vitivinicola, el de
mayor antigliedad es el Valle de Santo Tomas, ubicado a 35 kilometros al sur de la
ciudad de Ensenada. Multiples unidades empresariales han tenido base en este valle,
algunas por tiempos menores a 5 anos y otras llevan mas de un siglo de produccién,
un ejemplo de ello es Bodegas de Santo Tomas. Fue la primera bodega vinicola en
establecerse en el territorio en 1888, y hacia 1941 el valle de Santo Tomas se
mantenia entre los principales productores de vid para la fabricacion de vino. En
correspondencia con la cantidad de uva cosechada, Bodegas de Santo Tomas era la
mayor productora de vino, aunque la produccion local no era suficiente y tenia que
importar una gran cantidad de uva. De acuerdo con la informacion disponible sobre
Bodegas de Santo Tomas, el vino producido en el Territorio Norte que se

comercializaba en el pais era trasladado en barco desde Ensenada a otros puertos del
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Pacifico (Guaymas, Mazatlan y Manzanillo) para distribuirse en el Distrito Federal y

otras entidades cercanas a la capital (Méndez, 2016; Ruiz, 2011).
2.3 Inteligencia artificial

Al hablar de inteligencia artificial (IA) entramos en definiciones muy variadas y
que se adaptan al area de estudio, se puede considerar como una disciplina de la
informatica que se dedica a realizar prototipos, ya sea de maquinas y sistemas que
puedan desempenar actividades realizadas por la inteligencia humana. Al 2023 la IA
se encuentra mas presente dia a dia, pronosticando que en unos afnos se convierta
en la mayor oportunidad de negocio (Tatu et al., 2023). Si bien, es una nueva
herramienta que vino a revolucionar la gestion de los macrodatos (Big Data), esto
puede dar lugar a conflictos de privacidad, responsabilidad o intereses. Es por ello
que cada gobierno debe abordar el tema estableciendo los marcos legales necesarios
para favorecer su desarrollo. Las técnicas de IA tienen diversas aplicaciones, una de
ellas ha sido en las problematicas de la industria alimentaria, en donde se destacan
metodologias con maquinas de soporte vectorial y arboles, tanto de clasificacion
como de regresion, todos estos aplicados en la determinacién de la calidad de un
producto. Es importante mencionar que en los ultimos 5 anos se han realizado
acercamientos a la industria del vino, especificamente en Sudamérica donde se han
iniciado con mineria de datos para lograr mejores extracciones colorantes, seleccion
especifica de caracteristicas y deteccion de problemas en el proceso de vinificacion

(Galeano et al., 2021;Schober et al., 2022).
2.3.1. Python

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado para el
desarrollo de software. Es una herramienta de acceso libre que basa la construccion
de programas, que se considera tiene un lenguaje multi-paradigmas y de alto nivel.
Python cuenta con una gran fortaleza, su libreria estandar, con la que se cubren
gran cantidad de temas, desde estructura de datos gasta servicios de sistemas
operativos (Challenger, 2014). Spyder es un entorno de desarrollo integrado
multiplataforma dirigido a la implementacion de programas, es compatible con los

principales sistemas operativos. Este entorno es ideal para la escritura y depuraciéon
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de coédigo Python, y para la generacion de prototipos de analisis exploratorio y

aprendizaje automatico (Cubero Ledezma, 2020).
2.3.2. Modelos de prediccion

El aprovechamiento de las capacidades de la inteligencia artificial ayuda a
generar algoritmos avanzados de prediccion a partir de grandes y complejos
volimenes de datos. Los modelos de prediccion representan un enfoque que asiste en
la comprension y optimizacion de los procesos de produccion. Los modelos ajustan
iterativamente sus parametros, de esta manera se disminuyen significativamente los
errores en la prediccion aumentando asi su precision. Para su evaluacion se emplean
métricas adaptadas a tareas de regresion o clasificacion, y existen técnicas de ajuste
que optimizan el modelo, generando aumentos en la precision y rendimiento. En la
industria del vino, se emplean modelos de prediccion en proyectos de analisis de
mercado y ventas, pero, también pueden emplearse para analizar la calidad del vino,
y de esta manera los productores puedan mantener una consistencia en sus
productos, mejorando la experiencia del consumidor y marcar una diferencia en el

mercado competitivo (Geetha et al, 2024; Aiello y Tosi 2024).
2.3.2.1. Arboles de decisién

Dentro de los algoritmos de aprendizaje automatico estan los arboles de
decision que son empleados en diferentes temas, son parte fundamental del concepto
de aprendizaje automatico, y por la estructura de representacion tienen similitudes a
un arbol, los nodos principales denotan las condiciones o caracteristicas a cumplir,
mientras que las ramas son las reglas de decision. Los arboles de decision se forman
de manera iterativa y con segmentaciones. En diferentes estudios se observa el uso
de arboles de decision o Random Forests, estos Ultimos se caracterizan por combinar
varios arboles de decision, de esta manera se reduce el sobreajuste que se genera al

momento de aumentar la precision (Jain, 2023).
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2.3.2.2. Redes neuronales

Dentro de los modelos de aprendizaje automatico, las redes neuronales
destacan, disefiadas para tomar decisiones de manera comparable al humano. Los
nodos son unidades de procesamiento que transmiten informacion entre si. Son de
analisis profundo por lo que se recomienda para procesos con relaciones complejas
entre los datos de estudio, ya que es un modelo que es capaz de aprender y modelar
relaciones no lineales entre las variables, de entrada y de salida. Debido a esto, han
sido empleadas en diferentes actividades econémicas, como en la agricultura para la
prediccion de rendimientos en cultivos. Su aplicacion puede ser en cualquier proceso
de manufactura, por ejemplo se puede emplear para predecir de calidad,

rendimientos y deteccion de fallas (Mahima et al, 2020).

Existen maultiples ventajas al utilizar este tipo de modelos, ya que es
adaptativo, crea una propia organizacion de los datos a estudiar, asi como la
tolerancia a fallos parciales, mismos que pueden ser detectados al llevar una
operacion en tiempo real. Al poder tener diferentes tipos de conexiones se pueden
encontrar variantes de las redes neuronales como las recurrentes que pueden
ejecutar conexiones de retroalimentacion y las no recurrentes que trabajan en un
solo sentido. También se pueden encontrar redes neuronales multicapas, donde se

trabaja con capas ocultas (Carvajal, 2023).
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3 METODOLOGIA

Para el logro de los objetivos, se diseno y desarrollo una metodologia de
trabajo con las siguientes fases y actividades, mismas que son ampliadas en el

presente capitulo.

Fase 1. Determinar las variables independientes y la variable dependiente del

analisis.
1.1. Realizar revision sistematica del tema

1.2. Seleccion de 10 variables influyentes en la calidad del vino por endlogos

de la region.
1.3. Determinacion de los anos de estudio.
Fase 2. Generacion y analisis de las variables fisicoquimicas
2.1. Obtencion de informacion a través de bases de datos anuales.

2.2. Desarrollo de metodologias de analisis quimicos para la obtencion de los

datos del ano 2024.

Fase 3. Analisis de los datos obtenidos mediante técnicas de inteligencia artificial.
3.1. Generacion de arboles de decision.
3.2. Desarrollo de modelo predictivo mediante redes neuronales.

Fase 4. Mejorar la precision de los modelos obtenidos.
4.1. Aumentar la precision en ambos modelos de prediccion.

4.2. Aplicar los cambios en un nuevo analisis de la base de datos unificada.

3.1 Definicion de las variables independientes y dependientes

3.1.1. Realizar revision sistematica del tema
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Una revision sistematica es una técnica de busqueda de informacion
secundaria con metodologia rigurosa, de esta manera garantizamos la confiabilidad
de los resultados, y que puedan ser aplicados de una manera objetiva y clara. La
revision fue realizada conforme a la metodologia PRISMA (Preferred reporting items
for systematic reviews and meta-analyses) para documentar de manera adecuada el
proceso, se emplearon bases de datos confiables y la extraccion de la informacion se
hizo en una tabla con los datos mas relevantes, tanto como fuente de informacion
como para clasificar correctamente cada trabajo colectado (Gonzalez y Rodriguez,
2018). La busqueda se extendié a cualquier region del mundo y se tomaron en
cuenta vinos que fueran realizados con una base del fruto de Vitis vinifera y los
producidos con frutos de otras plantas. A partir de esta busqueda se establecieron

los siguientes criterios de inclusion.

e Estudios publicados en espanol o inglés con una antigiedad menor a 30 anos.
e Metodologias de analisis fisicoquimico y/o sensorial de minimo 3 parametros.

e Métricas de evaluacion presentes en los resultados y discusiones.

Se emplearon bases de datos académicas reconocidas como Scopus,
ScienceDirect y Google Scholar, asi mismo, se empleo la biblioteca Digital de UABC, y
editoriales cientificas con gran reconocimiento como Elsevier, IEEE y Wiley. Los
resultados de las busquedas se filtraron con los criterios descritos anteriormente, en
una primera etapa se eligieron articulos por el titulo y el resumen, posteriormente se
eliminaron los duplicados, seleccionando articulos con acceso disponible, ya sea por
acceso libre gratuito o por parte de la institucion afiliada (Universidad auténoma de
Baja California). En una siguiente etapa se descartaron las revisiones y los trabajos

sin metodologia clara.

La informacion que se extrajo de cada articulo se colocé en una base de datos, donde

las columnas que se llenaron fueron:

e Ano de publicacion

e Autores

e Pais donde se realiz6 la metodologia

e Si el vino tenia base en Vitis vinifera especificar si era vino blanco, rosado,

tinto o todos incluidos.
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e Un resumen de la metodologia aplicada.

e Parametros de evaluacion de la metodologia.

e Analisis fisicoquimicos (pH, acidez total o fija, acidez volatil, azicares
residuales, grados Brix o densidad, grado alcohélico, anhidridos sulfurosos y
antocianinas o compuestos fenolicos).

e Analisis sensoriales (Aroma, sabor y color).

e C(ita en formato Apa séptima edicion.

Al finalizar la base de datos se agruparon los hallazgos por tipos de
parametros evaluados y su relacion con la clasificacion o percepcion de la calidad del

vino de cada autor.

3.1.2. Seleccion de variables independientes

Para iniciar con la generacion del modelo predictivo de la calidad del vino
mediante variables fisicoquimicas, se definieron cuales son las 10 variables que se
consideran con mayor influencia en la calidad del vino, como se muestran en la tabla
2, esto fue proporcionado por el area de enologia de la empresa Bodegas de Santo
Tomas. Se reunieron 10 endlogos del municipio de Ensenada, México, quienes de
manera anénima contestaron un cuestionario que constaba de dos etapas. La
primera etapa era una cata a ciegas, como se muestra en la tabla 1, se presentaron
20 vinos que correspondian a 3 lineas de vinos de la empresa ya mencionada, 5 vinos
de cada calidad (Premium, clasica, basica y baja), se les entregd una hoja donde
tenian que elegir la calidad para cada vino. En una segunda etapa, ponderaron del 1
al 15 la importancia de cada variable fisicoquimica segin su criterio, siendo el 1 la
mas importante y el nimero 15 la de menor relevancia, como se muestra en la tabla
2. La sesion de la degustacion fue programada para 4 horas, el tiempo promedio que
se emplea por dia, en los concursos internacionales de vino (Fernandez-Cuesta,

2014).

25



Tabla 1. Primera parte del ejercicio de enologia para determinar la calidad del vino a

partir de analisis fisicoquimicos y sensoriales.

1. Degusie los vinos que se enumeran a confinuacion, considerando solo
valores organclépficos (aroma, sabor y color) ; Como clasificaria el vino?
Si considera que el vino es por debajo de la clasificacion "Calidad basica”

deje in rellenar las casillas

Muestra

Calidad premium

Calidad clasica

Ving 1

Vino 2

Vino 3

Vino 4

Vino 5

Vinz 8

Vino 7

\ino 8

Vino 8

Vino 10

Vino 11

Vino 12

Vino 13

Vino 14

Vino 15

Vino 16

Vino 17

Vino 18

Vino 18

Vino 20

Tabla 2. Segunda parte del ejercicio de enologia para determinar la calidad del vino a partir
de analisis fisicoquimicos y sensoriales.

2. Enumere los siguientes analisis en orden de relevancia a su criterio,
siendo el 1 el mas importante v el 15 el que considere con menor

importancia

Andlisis fisicoguimico

Nimero

pH

Acidez Volatil

Acidez total

Anhidrido total

Anhidrido molecular

Anhidrido Libre

Azucares residuales

* B

Mitrageno faciments A

Antocianinas

Paolifenoles

Clorures

Grado aleohalico

Intenzidad colorimetrica

Arido Malico

26



La informacion requerida para cumplir con los objetivos generados, se
proporcion6é a lo largo de la colecta de uva 2024, que comprendiéo de agosto a
diciembre del mismo ano y fueron de diferentes variedades de Vitis vinifera. Las
variables fisicoquimicas que se estudiaron fueron: acidez total, acidez volatil, acido
malico, anhidrido sulfuroso libre, anhidrido sulfuroso molecular, aztcar residual,
grados Brix, grado alcohdlico, nitréogeno facilmente asimilable y pH. La variable que
se consider6 como dependiente es “Calidad”, tomando en cuenta que son 4
categorias: Calidad premium, Calidad varietal, Calidad basica y Baja calidad, esta
ultima se tomo al identificar vinos que no entraban en las primeras 3 categorias. Las
variables independientes fueron analizadas en conjunto con los registros de
trazabilidad proporcionados desde el ano 2020, por el area de Laboratorio de

Bodegas de Santo Tomas.

De igual manera, con el area de enologia se definieron las variedades de uva
que son mas representativas, tomando en cuenta dos criterios. El primero, es a la
superficie plantada, es decir se seleccionaron las variedades de Vitis vinifera que
tienen una mayor produccion en los dos valles. El siguiente criterio se enfoca en los
analisis fisicoquimicos que se proporcionaron, ya que son las variedades que son

mas distintivas en la empresa que proporcioné la informacion.

Para realizar un proyecto entre una institucion publica y una privada, este se
debe de apegar a los lineamientos de ambas partes. En este caso, para que UABC
pudiera trabajar con Bodegas de Santo Tomas se firm6 un convenio de colaboracion
donde se establecido que se podian realizar intercambios de capital humano,
inteligencia y tecnologia. El area de laboratorio de Bodegas de Santo Tomas posee
diferentes bases de datos, donde marcan una trazabilidad de producto, desde la
recepcion de la uva hasta el embotellado del vino, estas mismas bases se analizaron
y adecuaron para realizar de manera adecuada el analisis planteado en los siguientes

puntos.
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3.2. Medicion del problema

Las variables fueron obtenidas de dos maneras. La primera, de bases de datos
proporcionadas por la empresa de analisis que van desde el ano 2020 a 2023 y la
segunda, por metodologias de analisis quimico, enzimatico y fisicoquimico, con
metodologias que se apegan a las regulaciones nacionales e internacionales, para los
datos del ano 2024, mismas que fueron empleadas en los anos antes mencionados.
Las variables fisicoquimicas seleccionadas para el estudio fueron dadas por el

ejercicio de enologia que se menciona a continuacion.

3.2.1. Generacion de datos: Bases de datos

El area de laboratorio de Bodegas de Santo Tomas tiene 4 archivos de excel
(programa perteneciente a la paqueteria de Office), de cada ano de analisis, como
parte de la trazabilidad que llevan por cada variedad del fruto de Vitis vinifera
recibido. Se solicitaron copias de los 16 archivos de interés, es decir, del ano 2020 a
2023, para adecuarlas a nuestro estudio. Se disefi6 una tabla déonde colocar toda la
informacion de manera unificada, en la tabla 3 se muestra el disefio general de las

columnas donde se colocaron los datos.

Tabla 3. Disefio de tabla empleada en la unificacién de datos proporcionados por afo.

Analitica del vino

Calidad | Calidad | Calidad

Variedad Rancho Aiio °Brix pH AT sOo2L SO2m NFA AZ Gr.Al% AV AM - R P
Premium | Varietal | Basica

Los datos fueron cargados por ano, es decir, iniciando con los analisis del 2020,
asimismo, se colocaron primero las variedades de uva blanca y finalmente las

variedades tintas.

Las abreviaciones de los analisis y unidades empleadas se pueden verificar en la
tabla 4, a partir de esta seccion las variables fisicoquimicas se colocaran en el texto

con la abreviatura asignada.
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Tabla 4. Analisis realizados junto con su unidad de medida

) ) ) Tolerancia
Analisis Abreviacion Medicion
(+/-)
Acido Malico AM Gramos por litro (g/L) 0.02
Acidez total AT Gramos por litro (g/L) 1.00
Acidez volatil AV Gramos por litro (g/L) 0.02
AzUcares residuales AZ Gramos por litro (g/L) 0.30
Grado alcoholico Gr.Al% % 0.30
Grados Brix °Bx Grados (°) 0.20
Nitrogeno Facilmente Asimilable NFA Lectura de pH 0.05
Unidades de pH pH u. pH 0.08
Miligramos por litro
Anhidrido sulfuroso libre SO2L 1.50
(mg/L)
Miligramos por litro
Anhidrido sulfuroso molecular SO2m No aplica
(mg/L)

Las variables de calidad, en la base de datos se cargaron con “SI” y “NO”,

siendo asi, un vino de “Calidad Premium” tendria “SI” en las 3 categorias, mientras

que los vinos que obtuvieron 3 “No” fueron etiquetados como vinos de “Baja Calidad”.

3.2.2. Generacion de datos: Metodologias de analisis quimicos, enzimaticos y

fisicoquimicos

Una vez que la uva paso por la primera etapa de vinificacion, prensado en el

caso de vinos blancos y despalillado en vinos tintos, lo producido pasé de llamarse
uva a mosto, cuando se encontraron en un depésito de acero inoxidable previo a la
fermentacion alcohélica se analizaron los °Brix, AT y NFA. Cuando la fermentacion
alcoholica finalizo, los analisis que prosiguieron fueron pH, AZ, AV, SOz2L, SO2m y
Gr.Al%, mientras que cuando finaliz6 la fermentacion malolactica los analiticos

fueron pH, SO2L, SO2m y AM. Siendo pH, la tinica variable que puede ser analizada
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en todas las etapas, pero el dato final se considera después de la fermentacion

malolactica.

3.2.2.1. Acidez total (AT)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Iman magneético

e Probeta de 50 mL

e Matraz Kitasato de 500 mL

e Vasos de reaccion de 100 mL

e Titrador automatico TitraLab 1000 Series.
e Buffer 4.01

e Buffer 7.01

e Buffer 10.01

e NaOH 0.25 N

Para realizar la prueba, fue necesario desgasificar la muestra. Para ello, se
utilizo6 una bomba de vacio de marca Rocket y un matraz Kitasato de 500 mL, se
vacio la muestra y se agité vigorosamente de manera manual el mosto. Esta
operacion se repitio tres veces. Luego, se llevd la muestra desgasificada a un vaso de

reaccion (30 mL de muestra) junto con un iman magnético.

El equipo (Titralab) se encendi6 y, en su panel de control, se selecciono la
opcion de “calibracion”. Se siguieron los pasos correspondientes para calibrar el
electrodo con las soluciones de pH 4.01, 7.01 y 10.01, validando la calibraciéon
(>97%). A continuacion, se coloco la muestra y el electrodo correspondiente (PHC725)
en su interior. En el panel de control, se seleccion6 la opcion de “pH/AT”, luego
“muestra” e iniciar. Se esperd a que el equipo proporcionara el resultado y se realiz6
el mismo procedimiento por triplicado, lavando el electrodo con agua destilada cada

vez que se utilizé6 con una nueva muestra. Finalmente, se registré el resultado.
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3.2.2.2. Grados Brix (°Bx)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Probeta graduada de 250 mL

e Termoémetro calibrado de 0 a 40 °C

e Hidrometros de -0.5 a 5 °Brix y de 0 a 35°Brix
e Jarra de plastico de 1 litro

e Refractometro digital

La medicién de grados brix se tomo con refractometro digital y por duplicado.
Primero, se verificé el equipo con una gota de agua destilada, donde la mediciéon
siempre debe ser cero, de no ser asi, se debe de presionar el boton “Zero”, después de
mezclar el mosto (jugo de uva), se tomo6 aproximadamente 1 mL de muestra con una
pipeta pasteur de plastico y se coloco en el lente del refractometro previamente
lavado con agua destilada. Después de esto, se realizo la medicion y se registraron

los resultados.

3.2.2.3. Nitrogeno facilmente asimilable (NFA)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Pipeta serologica de 2 mL

e Pipeta serologica de 10 mL

e Vaso de precipitado de 250 mL

e Iman magnético

e Potenciometro Orion Star

e Agitador magnético

e NaOHO.1N

e NaOH 0.5 N

e Formaldehido (37%) (Ajustado a pH 8)
e Peroxido de hidrégeno 3%

e Agua destilada

Se anadieron 4 mL de la muestra de mosto a un vaso de precipitado con 100
ml de agua destilada. Luego, se agrego 1 mL de H202 al 3% y titulé hasta un pH de
8.0 con solucion de NaOH 0.5 N.
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Posteriormente, se adicionaron 2 mL de formaldehido previamente
neutralizado a pH 8.0. Una vez realizado, fue necesario esperar 1 minuto en agitaciéon

y titular a pH 8.0 con soluciéon NaOH 0.1 N.

Se anoto el gasto de NaOH 0.1 N en mL. Después, se realizo el calculo con la

siguiente féormula:
NFA=(V1) x (1400) x (V2)
Donde:

e V1: Volumen en mL de NaOH 0.1 N gastados en la titulacion

e V2: Volumen en mL de la muestra agregada

3.2.2.4. AzGcar residual (AZ)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Soporte universal

e Bureta de 50 ml

e Matraz Erlenmeyer de 250 mL
e Vaso de precipitado 1 Litro
e Pipeta volumétrica de 25 mL
e Pipeta volumeétrica de 10 mL
e Pinzas para matraz

e Papel filtro Whatman No.1

e Embudo de plastico

e Placa de calentamiento

e Dextrosa al 1%

e Fehling A

e Fehling B

e Azul de metileno

e Carbon activado

e Agua destilada

Los vinos tintos y rosados se tuvieron que decolorar antes de analizar la

concentracion de azucares residuales. A 100 mL de vino se agregaron 5 gramos de
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carbon activado. Se agito y dejo reposar 15 minutos. Pasado este tiempo se filtro

utilizando un embudo de plastico y papel Whatman No.1.

En un vaso de precipitado de 1 litro, se agregaron 5S00 mL de Fehling A y 500
mL Fehling B, simultaneamente, la mezcla se almacené en un frasco de plastico

rotulado con el nombre Soxhlet.

En un matraz Erlenmeyer de 125 mL se agregaron 25 mL de Soxhlet y 10 mL
de la muestra. Se coloc6 el matraz sobre la placa caliente y al primer hervor, se
agregaron 3 gotas de azul de metileno. Se titulé con dextrosa al 1%, agitando
constantemente el matraz con ayuda de las pinzas y manteniendo el matraz siempre
en contacto con la placa. El vire de azul a cobrizo indicé el final de la titulacion.
Como testigo, se utiliz6 un matraz sin muestra, es decir, se titularon solo los 25 mL

de Soxhlet.

Para obtener la concentracion de azucares residuales en g/L se hizo de la siguiente

manera:
[AztGicares reductores]|=V1-V2
Donde:

e V1= Volumen en mL de dextrosa gastados en la titulacion del testigo

e V2= Volumen en mL de dextrosa gastados en la titulacion de la muestra

3.2.2.5. Acidez volatil (AV)

Los materiales que se emplearon son:

e Pipeta pasteur de 1 mL

e Celdas de analisis de 1 mL

e Analizador automatico Y15

e Kit enzimatico Acido acético liquido A + B

e Agua destilada

Primero se encendio el analizador automatico Y15 de la marca Biosystems, se

verificO su calibracion y estado general, para esto se inicid6 con el “Warm Up”
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siguiendo las indicaciones del monitor. Luego, se seleccion6é el método para la
determinacion de acido acético (acidez volatil) en el panel de control y se ajustaron
los parametros segun las especificaciones del analisis. Se colocaron las muestras en
las celdas de analisis y los reactivos en los compartimentos correspondientes del
analizador, asegurando una correcta disposicion. Se inici6 el analisis desde el panel
de control, y el equipo realizé automaticamente las mediciones. Una vez completado
el analisis, se obtuvieron los resultados en el panel de control. Finalmente, se realizo
la limpieza de los compartimentos del analizador y el mantenimiento de cierre que

solicita el equipo para su correcto apagado.

3.2.2.6. Grado alcoholico (Gr.Al%)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Matraz bola con fondo plano y cuello

e Sistema de destilacion (serpentin y manguera)
e Perlas de ebullicion

e Matraz kohlrausch 200 ml

e Tapobn de hule no. 7

e Probeta de vidrio 250 ml sin graduacion

e Densimetro de grado alcohdélico del rango necesario
e Termometro digital

e Tablas de equivalencia de grado alcoholico

e Placa de calentamiento

e Refrigerador

e Agua destilada

Se coloco la muestra de vino dentro del matraz kohlrausch y se aforo, siendo
ésta la marca que indica el volumen calibrado a 20°C. Posteriormente se agreg6 la
muestra dentro del matraz de destilacion colocando previamente perlas de ebullicion,
y se posiciono sobre la placa de calentamiento encendida a 500°C, conectando el
matraz al sistema de destilacion. Una vez alcanzado el nivel de aforo con destilado, se
retir6 el matraz kohlrausch, desconectando el matraz de destilacion y cerrando la
llave de agua. El matraz con destilado se afor6 a 20°C y posteriormente se llevo a una

temperatura de 15°C, para lograr esto se colocé en el refrigerador a 4°C por periodos
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no mayores a 5 minutos, tomando la temperatura en cada intervalo. Después se
vacio todo el contenido del matraz kohlrausch a una probeta de vidrio de 250 mL.
Por Ultimo se introdujo el hidrometro de grado alcohélico, midiendo la temperatura y

determinando el grado alcohélico utilizando las tablas de conversion del fabricante.

3.2.2.7. Anhidrido sulfuroso libre

Los materiales que se emplearon fueron:

e Iman magnético

e Probeta de 50 ml

e Vasos de reaccion de 100 mL

e Titrador automatico TitraLab 1000 Series.
e Solucion de titrante de yodo 0.025 N

e Solucion estandar H2SO4 10 N

e Yoduro de potasio

e Agua destilada

Primero, se enciende el equipo Titralab 1000 series y, desde el panel de
control, se selecciona la opcion "SO2 libre". Luego, se coloca una muestra de 20 ml
en el agitador magnético, se anade el electrodo MTC695, y en el panel de control se
elige la opcién "muestra" y luego "iniciar". Se espera a que el equipo se prepare y, a
continuacion, se agrega una pizca de yoduro de potasio sélido. Se contintia con la
prueba hasta obtener el resultado, se realiza un duplicado lavando el electrodo con

agua destilada entre cada muestra nueva. Se registra el promedio de dos analisis.

3.2.2.8. Anhidrido sulfuroso molecular

Se calcula el SO2 molecular con los valores de pH y SO2 libre utilizando la siguiente

formula:

100 SO,L
100HpK) + 1~ 100

SO2 Molecular (mg/L)=
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Donde pK1 es:

pK; = 1.9499 + (T — 20) x 0.0322 + (A — 10) x 0.01971

Variables a considerar:

e pH: Valor de pH del vino.
e SO2L: Concentracion de dioxido de azufre libre (mg/L).
e T: Temperatura de la muestra en °C.

e A: Grado alcohdlico (% v/v).

3.2.2.9. Acido malico

Los materiales que se emplearon fueron:

e Pipeta pasteur de 1 mL

e Celdas de analisis de 1 mL

e Analizador automatico Y15

e Kit enzimatico Acido malico A + B

e Agua destilada

Primero se encendi6 el analizador automatico Y15 de la marca Biosystems, se
verifico su calibraciéon y estado general, para esto se inici6 con el “Warm Up”
siguiendo las indicaciones del monitor. Luego, se seleccion6é el método para la
determinacion de acido malico en el panel de control y se ajustaron los parametros
segun las especificaciones del analisis. Se colocaron las muestras en las celdas de
analisis y los reactivos en los compartimentos correspondientes del analizador,
asegurando una correcta disposicion. Se inicio el analisis desde el panel de control, y
el equipo realiz6 automaticamente las mediciones. Una vez completado el analisis, se
obtuvieron los resultados en el panel de control. Finalmente, se realiz6 la limpieza de
los compartimentos del analizador y el mantenimiento de cierre que solicita el equipo

para su correcto apagado.
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3.2.2.10. Potencial de hidrégeno (pH)

Los materiales que se emplearon fueron:

e Vasos de reaccion de 100 mL

e Probeta de plastico

e Iman magneético

e Titrador automatico TitraLab 1000 Series
e Buffer 4.01

e Buffer 7.01

e Buffer 10.01

e Agua destilada

Para realizar la prueba, fue necesario desgasificar la muestra. Para ello, se
utilizo una bomba de vacio de marca Rocket y un matraz Kitasato de 500 mL, se
vacio la muestra y se agitd vigorosamente de manera manual el mosto. Esta
operacion se repitié tres veces, después, se llevd la muestra desgasificada a un vaso

de reaccion (30 mL de muestra) junto con un iman magnético.

El equipo (titralab) se encendio, en su panel de control seleccionamos la
opcion de “calibracion” y se siguieron los pasos correspondientes a la calibracion del
electrodo con las soluciones de pH: 4.01, 7.01 y 10.01. se valida la calibracion
(>97%); enseguida se colocéd la muestra y dentro de ella el electrodo correspondiente
(PHC725), seleccionamos en el panel de control la opcion de “mantenimiento”, en
seguida “medicion directa”, esperamos de 30 a 60 segundos para que se estabilizara

y obtener un resultado preciso, registramos el resultado obtenido.
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3.3. Analisis de datos

Al obtener una base de datos con 16 columnas y mas de 330 filas, se optd por

emplear técnicas de inteligencia artificial para el analisis de la informacion.

3.3.1. Correlacion de variables.

Para encontrar la correlacion entre las variables se empledé Spyder, entorno
desarrollado para Python con orientacion en la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico. El codigo inicié empleando una biblioteca de Python llamada “Pandas”
para cargar la base de datos unificada que se encontraba en formato Excel. Se

convirtieron las columnas de las categorias de calidad de “SI y No” a “1 y O”.

Se validaron todas las columnas de interés, en este caso las 10 columnas de
las variables independientes, 3 columnas con la informacién general del vino
(Variedad, anada y rancho de procedencia) y las 3 columnas de la variable
dependiente. Posteriormente, se visualizé la correlacion mediante un mapa de calor
que represent6 graficamente la intensidad de correlacion entre las variables mediante
una escala de colores, identificando la variable con una mayor correlacion con la
calidad.

3.3.2. Diseno de arbol de decision

Para la generacion de arboles de decision se dividieron los datos en conjuntos
de entrenamiento con un 80% y con un 20% de prueba. Después, se seleccioné un
clasificador inicial, y se estableci6 el criterio de entropia, esto para manejar los datos
desbalanceados. La estructura del arbol de decision se visualizé con “Plot_tree”
donde se interpreté el modelo. Ademas, se realizo un ajuste de la variable objetivo

que en este caso es la calidad, definiendo clases:

e Clase 0: Baja calidad
e (lase 1: Calidad Basica
e C(Clase 3: Calidad Varietal

e C(lase 6: Calidad Premium
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El modelo se evalu6é con dos pruebas. La primera es la “Precision”, se calcula
mediante una division entre las predicciones verdaderas entre el total de
predicciones. La segunda prueba es “Recall”, ésta también es resultado de una
division, en este caso de las predicciones verdaderas entre la suma de estas mismas
predicciones mas los falsos negativos. Por ultimo esta la métrica “F1l-score” este es
un calculo con promedio de las métricas Precision y Recall, es una media armoénica
entre la precision y la capacidad del modelo para identificar los casos positivos

dentro de cada clase.

3.3.3. Diseno de redes neuronales

El coédigo inici6 empleando una biblioteca de Python llamada “Pandas” para
cargar la base de datos unificada que se encontraba en formato Excel. Se

convirtieron las columnas de las categorias de calidad de “SI y No” a “1 y 0”.

Se validaron todas las columnas de interés, en este caso las 10 columnas de
las variables independientes y las 3 columnas de la variable dependiente. Se

establecieron las clasificaciones de clases para calidad:

e C(Clase 0: Baja calidad
e C(lase 1: Calidad Basica
e C(Clase 3: Calidad Varietal

e C(lase 6: Calidad Premium

El criterio empleado para la definicion de estas clases se basé en la

combinacion de las 3 columnas designadas para calidad.

Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento con un 80% y con un
20% de prueba usando Random Forest como clasificador inicial, balance sugerido en
el analisis realizado por Alhassan y Asamoah en 2023. Posteriormente, se entrené el

modelo con los datos de entrenamiento y las predicciones con el conjunto de prueba

La evaluacion del modelo fue mediante la precision, midiendo el porcentaje de

predicciones correctas y una matriz de confusion.
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3.4 Mejorar la precision de los modelos obtenidos

3.4.1. Ajuste del modelo de arbol de decision generado

Al obtener una precision en el modelo menor al 90% se opté por mejorar el
modelo. Se realiz6 una optimizacion de hiperparametros mediante “GridSearchCV?,

seleccionando la mejor configuracion del arbol de decision.

Se realiz6 una validacion cruzada de 5 pliegues, esto para evitar que el modelo
se sobreajuste, limitando la profundidad del arbol y el nimero minimo de muestras
por nodo. Se hizo un analisis de importancia de variables, de esta manera se
permitio el identificar cuales variables tienen una mayor influencia en la calidad del

vino.
3.4.2. Ajuste del modelo de redes neuronales generado

Al obtener un valor de precision debajo del 90% se mejor6 el modelo, se
simplific6 usando una sola etiqueta multiclase eliminando los problemas de
clasificacion. Posteriormente se consider6 el desbalance de clases que se presenta en
el primer cédigo generado, para esto se empled la técnica de SMOTE eliminando
clases con menos de 3 clases, ademas de emplear el peso de clases durante el
entrenamiento (class_weight). El modelo generado en la metodologia 3.3.3 es una red
neuronal simple de 3 capas, mientras que el modelo mejorado es una red mas
profunda, pero, para evitar un sobreajuste se emplean funciones como Dropout. Se
incorporaron técnicas avanzadas que optimizaron el proceso de entrenamiento, sobre
todo en las ultimas rondas (Early Stopping y Reduce ROn Plateau), un ejemplo del

empleo de estas técnicas es en el trabajo de Makhmudov y colaboradores en 2025.

En el modelo mejorado no solo se muestran métricas de evaluacion, sino se
anade una matriz de confusiéon donde se interpreta de una manera mas eficiente el
rendimiento por clase, y la importancia de las variables estudiadas en la prediccion
de la calidad. Estas mejoras permitieron evaluar de forma mas robusta el problema
de clasificacion e interpretabilidad que se tuvieron en el primer codigo de redes

neuronales.
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

A continuaciéon en el siguiente bloque se muestran los resultados obtenidos a

partir de la metodologia que se aplico:

4.1 Definicion de variables independientes

4.1.1. Realizar revision sistematica del tema

Al realizar una busqueda de trabajos cientificos enfocados en la calidad del
vino, ya sea con analisis fisicoquimicos, sensoriales o modelos de inteligencia
artificial, se obtuvieron mas de 250 resultados, después de aplicar los criterios de
depuracion del apartado 3.1.1. quedaron un total de 165 resultados, de los cuales
fueron revisados un total de 125. Después de seguir con la metodologia descrita se

redujeron a 78 trabajos, en la tabla 5 se muestra un extracto de los resultados.

Tabla 5. Extracto de la comparativa de los trabajos realizados sobre la calidad del vino en

diferentes paises.

Articulos revisados
Ado  — Autores | pais - Titulo - Clasificacion gl 2=, | aTmee Resumen ~ | Metadologia —| Evaluacien —| Anatisis — Cita .
vinifers? Blanco?
€1 articula presenta una herramienta basada en
An Astficial Infelligence-based tool a Arbol de Aielo, G.. & Tosi, D. (2024). An arbficial inleligence-based lool to predict “unhealthy” wine and
2024 | Aiello, G., & Tosi. D Italia o predict ‘unhealthy” wine and Totos - s v | Too v dacition, SVMy| - st olve ol Joumal of Agricultre ard Faod Roseatch 16, 101179
ANN nitps 10,1016/, fafr 2024.1¢

Geetha, ¢ Decoding Al Experimental analysis i senta un estudio experimental sobre Geelha, G Arunsundar B Vasumalhi, G, Thamizhazhakan, K., & Verkata Sudhakar, G
2024 Anunsundar, B , India of artificial infeligence based wine Todos - S = | Mo v | iaapicacion de una estrategis de ciasiicacion GhN 51 |(2024) Decoding Al Experimental analysis of artficial infeligence based wine qualy prediction
Vasumathi G| aualite predicton looic using ototunda convelucional Dara ocedecit 1 calidad del MSE (Estor .| Iotic 00 convalulad deeo classiication sirateax.In Piocasdinas of the. 2024 Ninth
T Este estudia presents una apicacion de tecnicas de| Clastcador e L
oz | BT P TP e zetanda | 4 machng lcaming appicatin in | Fisicoquimiconmtelgencis | | o . | s v | SPrEndal aulomlco pora prodeck acaidad dol|Random Forest | Precion e A machine ez
202 e e ¥ China wine quaity predicion Artificial s caracteristicas fisicoquimicas. | SVM, ANN it
lizaon un Gonunto e datos S
estigation of wine qualty Random Forest 31 An invashigation of
2023 India festing us e F"‘“’”“"A"'Ifl‘]'_‘"‘l"“““““ - NO o+ NA o~ hniques” explora como | Maive Bayes y 3 a
i prendizaje automatico pueden SVM
Khalafyan, A A Compuler analysis of the sensory S — Bl atticulo explora l2 apicacién del andlisis Aniisis Modelo Khalafyan, A’ A . Temerdashev. Z A, Yakuba, Y. F.. & Guguchiina, T.1. (2019). Compuler
2019 | Temerdssher 7 A Rusia | qualites of red wines as a method gy - Sl = | o = | computacional para optmizar las mezcias de vinos | sensonalEstadi|  cuadratico st analysis of the sensory qualiies of red wines 35 a method to optmize their biend formulation
Yakuba Y.F_& 1 Dot Basindess 0 sus cualidades sensonales | Sheo ANN | Helvon. 581 601602 Ms ol 06611010164 helivon 2018 0160
Zeng, ¥, Liv, V., Wu, L Evaluation and Analysis Model of £l articulo presenta un macelo juaci ANN Cosficiente e Zeng. ¥, L. Y. W, L, Dong, M. Zhang, Y. Guo, H.. Guo, 2, Wang, 5. & Lan, ¥ (2019)
2019 Dong, H , Zhang. ¥ China Wine Qualily Based on Todos - NO = NA v anilisis 0 la cabdad del v 2 Aprendizaje | determinacién S Evaluztion and analysis model of wine quality based on mamemanml model Studies n
Guo,H Gua 2. Wang Mathematical herramientas malematicas. £l bjetivo pr rmua‘ fue | supensado ®) Engineering and Technology, 8(1). farlcuto n® 3626]. Mloe 1ot orai 10, 1111475t vErt 3

De los 165 trabajos, solo S de ellos fueron descartados por estar duplicados,
pero de los articulos seleccionados a revision el 25% fueron descartados ya que no se
tenia acceso al texto completo. Partiendo de los 78 trabajos seleccionados, un 33.5%
abordan el analisis de la calidad del vino sélo partiendo de analisis fisicoquimicos, y
40% solo de analisis sensoriales. Un total de 20 articulos de investigacion plantean
un analisis de la calidad del vino ya sea mediante analisis fisicoquimicos y/o

sensoriales pero mediante técnicas de inteligencia artificial, donde predominan
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técnicas como Arboles de decision, redes neuronales y en menor medida maquina de

vectores de soporte.

)

Identification

Screening

Identification of studi

via datab and regist

Identification of studies via other methods

Records identified from:
Databases (n = 115)
Registers {n =0 )

Records removed before
screaning.
Duplicate records removed (n
Records marked as ineligible
by automation toals (n =10 )
Records removed for other
reasons (n=4 )

Records identified from:
Websites (n=25)
Organisations {n =5 )
Citation searching (n =20 )
etc.

l

Records screened

Records excluded
(n=16)

(n=106)
l

Reports sought for retrieval

Reports not retrieved
(n=20)

Reports sought for retrieval
(n=50)

Reports not refrieved
n=15)

(n=90)
|

Reports assessed for eligibility
(n=70)

Reports excluded:
No results (n =10 )
Not applied to wine (n =8 )
Reviews without metrics (n =2 )

Reports assessed for eligibility
(n=35)

| Included

Studies included in review
(n=78)

Reports of included studies
(n=78)

Reports excluded:
Mot result (n =3 )
Not applied to wine {n =4 )

Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA de la revision sistematica con la informacién de descarte

de trabajos.

En la figura 1 se muestra el diagrama de flujo PRISMA que resulté de la

revision sistematica, donde se observan los aspectos principales por los que se

excluyeron articulos de investigacion, como el que no se abordara el tema del vino,

que no tuvieran la metodologia completa o que no incluyeran métricas de medicion

y/o evaluacion. Los hallazgos encontrados en la revision se clasificaron en 6 temas

principales,

la cantidad de articulos

detalladamente en la tabla 6.

revisados de cada tema se explica
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Tabla 6. Resultados de la revision realizada dividida por temas principales.

Revision sistematica: Calidad del vino mediante variables
fisicoquimicas y sensoriales
Temas abordados N;i:}.:ﬁo:e Porcentaje
Analisis sensoriales 23 32.05%
T Analisis fisicoquimicos | 14 | 17.95%
""""""""""" Analisis sensoriales y fisicoquimicos | 19 | 24.36%
""""""""" Analisis sensoriales e inteligencia artificial | 3 | 3.85%
""""""" Analisis fisicoquimicos e inteligencia artificial | 13 | 16.67%
 Analisis sensoriales, fisicoquimicos e inteligencia artificial | - a | s13%
TOTAL 78 100.00%

De igual manera, se obtuvieron mas resultados al respecto, se describen a

continuacion:

e 56 de los 78 estudios se centran en diferentes variedades de Vitis vinifera, el
fruto tinto se estudia en 48 de los articulos, mientras que de fruto blanco se
estudian en 27 articulos, pero de manera exclusiva solo en 8 articulos.

o FEl 27% de los articulos revisados emplean vinos con base en frutos como
moras, granadas, litchi, arroz, arandanos, etc. Principalmente de China y de
Sudamérica.

e Acidez total, pH, Gr.Al% y AZ son los principales analisis de los estudios.
Mientras que en los analisis sensoriales el 58% de los articulos que emplean
analisis sensoriales analizan aroma, sabor y color.

e Las conclusiones respecto a la calidad del vino se centran en las

caracteristicas organolépticas (analisis sensorial) que presentan.

4.1.2. Selecciéon de variables de interés

La degustacion a ciegas que llevaron a cabo los endlogos dur6 un tiempo de
tres horas y veinte minutos, donde discutieron las razones por las que eligieron la
calidad de cada vino. A diferencia de otras metodologias como la Pivot descrita en el
trabajo de Pearson y colaboradores en 2020, no se emple6é una muestra de referencia

y se oculté cualquier informacion referente al vino que pudiera servir para definir la
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calidad, de esta manera se aseguré que el ensayo se desarrollara por completo como
un analisis sensorial. Todas las botellas eran de color verde ambar, 10 vinos blancos
y 10 vinos tintos, fueron analizados de manera continua del 1 al 20, tomando en
cuenta solo parametros sensoriales como aroma, sabor y color, estas tres
caracteristicas son base de estudio en multiples trabajos, por ejemplo, en 2014
Gomez, Lasanta y Cobo, presentaron una propuesta educativa sobre el analisis
sensorial y como llevarlo acabo sin necesidad de acudir a expertos, profesionalizando
el sector, como en este estudio, al recibir a 10 enélogos de la region se unificaron las
metdologias individuales y se convirtio en un estudio comparativo. Se tuvo un
porcentaje promedio de coincidencia del 91% tomando como referencia que cada
calidad se relaciona con una linea de produccion diferente, en la tabla 7 se observan
los resultados de manera detallada, destacando que en s6lo 7 vinos existié6 una

concordancia entre los sujetos del 100%.

El porcentaje de coincidencia mas bajo es del 70%, era un vino blanco con
calidad clasica, especificamente un Chenin Blanc 2023, dentro de las principales
razones, si analizamos la tabla 7 los tltimos 4 vinos son los que tienen un porcentaje
mas bajo, lo que puede relacionarse con una saturacion o sobreexposicion debido a
la cantidad de muestras a degustar. Si bien, expertos recomiendan no exceder de 7
vinos a degustar de manera continua, para que el ejercicio sea con objetividad y no
tengan problemas como la fatiga sensorial, el estudio del presente proyecto se baso
en lo establecido para analisis sensoriales realizados en concursos internacionales,
donde las jornadas de analisis son de 4 a 5 horas, y el nimero de vinos analizados es
superior a 20 (Fernandez-Cuesta, 2014). En este estudio, después de los resultados
mencionados anteriormente, si existe una sobre exposicion de estimulos sensoriales

que superan la capacidad de procesamiento de muestras (Lesschaeve y Noble, 2022).
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Tabla 7. Resultados del primer ejercicio de enologia para la obtencién de variables

Ejercicio 1 de enologia: Degustacién a

ciegas
Muestra | Calidad BST* | ToTcentaje de
coincidencia
Vino 1 Eaja calidad 100%

Vino 20 Calidad Premium 80%

*Calidad BST: Calidad comparada con las 3 principales lineas del caso de estudio

Mediante el analisis que realizaron los 10 endlogos de la region, se
seleccionaron las 10 variables que consideraron, son las que tienen una mayor
influencia en la calidad del vino. Siendo la AV, AZ y Gr.Al%, las mas influyentes
respectivamente en la calidad del vino. Mientras que variables como Antocianinas,

polifenoles, cloruros e intensidad colorimétrica son los que menos influencia tienen.
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Tabla 8. Resultados del segundo ejercicio de enologia para la obtenciéon de variables

fisicoquimicas.

Ejercicio 2 de enologia: Variables
fisicoquimicas
Analisis fisicogquimico Nitmero
rH Q
| AcidezvVolaul | 1
"""""" Acideztoal | 8
""""" Anhidrido total | 11
""" Anhidrido molecular | 6
""""" AnhideidoLibre | 5
""" Azicares residuales | 2
""""""""" = |
| Nitrbgeno facilmente A. | 7
"""""" Antocianinas | 12
Polifencles 13
Clomaros 14
Grado alcohdlico 3
[ ——— s
Acido Malico 10

Namero: Valor proporcionado por el ejercicio de enologia, siendo 1 el mas influyente en la calidad y 15

el menos.

A partir de las 10 variables seleccionadas, que se observan en la tabla 8, se
desarrollo la planeacion de los analisis, esto se hizo tomando en cuenta el historico
de analisis proporcionado por el area de laboratorio del caso de estudio. Se
verificaron que las metodologias para obtener las variables fisicoquimicas coincidiera
con lo establecido en la NOM-142-SSA1/SCFI-2014 (Secretaria de Salud y Secretaria
de Economia, 2014) y que fueran las mismas metodologias de los analisis realizados
desde 2020, para que existiera una trazabilidad legitima de los resultados y pudieran
ser analizados con las mismas condiciones de anos anteriores, las metodologias para

la obtencion de cada variable fisicoquimica estan presentadas en la tabla 9.
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Tabla 9. Variables de interés segun los objetivos planteados

Analisis

Método de analisis

Descripcion

Acidez total

Acidez volatil

Anhidrido

sulfuroso

Acido malico

Azucares

reductores

°Brix

Grado alcohdlico

Nitrégeno
facilmente

asimilable

pH

Titulaciéon volumétrica

Reaccion enzimatica

Reaccion REDOX

Reaccion enzimatica

Reaccion enzimatica

Refractometria,

densitometria

Destilacion

Titulacion volumétrica

Potenciometria

Cuantificacion de acido tartarico en uva, mosto y vino

Cuantificacion de acido acético por litro en vino

Determinacién de la concentracion de SO,, presente en

vinos como conservante.

Determinacion de la concentracion de acido malico post

fermentacion malolactica en vinos

Cuantificacion de azucares residuales presentes en vinos

espumosos, semidulces y secos

Analisis de azticares presentes en la uva y mosto*

Determinacién del porcentaje de alcohol presente en un

vino después de la fermentacién alcohdlica

Cuantificacion de nitrégeno presente en mosto pre

fermentacion alcohodlica

Determinacion del grado de acidez y/o alcalinidad de la

uva, mosto y vino.
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4.2 Medicion del problema

4.2.1. Base de datos unificada 2020-2023

Tabla 10. Extracto de la base de datos de analisis quimicos, fisicoquimicos y enzimaticos

| Calidad | Calidad | Calidad

Variedad Rancho Ano °Brix pH AT | S02L S02m NFA Azucar Alcohg" AV AM 5 5 e
A - A - e 2| b4 = 2| = z Premium | Varietal | Basica |
Chenin Blanc Los Dolores 2020 20.80 3.44 660 475 0.11 200.00 0.5 1175 0.20 145 sl sl sl
Chenin Blanc Los Dolores 2020 2090 3.40 655 473 0.12 200.00 075 1175 0.20 139 el El sl
Chenin Blanc Los Dolores 2020 2080 342 659 468 011 200.00 074 1.75 019 146 sl si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2020 200 | 346 514 531 0.12 21500 060 1215 0.22 1.30 NO si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2020 2200 345 523 5.30 0.12 211.00 060 1210 0.22 1.32 NO Sl sl
Chenin Blanc Los Dolores 2020 2210 3.40 515 533 0.14 215.00 062 1215 022 134 NO sl sl
Chenin Blanc Los Dolores 2021 2030 350 631 6.00 0.12 215.00 110 12.30 017 150 NO £ sl
Chenin Blanc Los Dolores 2021 2040 354 640 605 0.11 21500 112 12.25 0.19 156 No | si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2021 2040 3.52 639 612 0.12 22000 | 112 12.30 0.19 1.69 NO sl sl
Chenin Blanc Los Dolores 2021 2230 333 6.06 7.60 023 230.00 1.00 13.60 0.12 1.24 Sl Sl Ell
Chenin Blanc Los Dolores 2021 22.50 330 605 755 024 230.00 105 13.60 0.10 132 sl si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2021 22.40 332 600 753 023 230.00 1.05 13.60 011 124 sl | Si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2022 21.50 335 142 5.36 0.15 10500 | 140 1245 a9 210 sl si sl
Chenin Blanc Los Dolores 2022 21.50 3.30 439 520 0.17 105.00 1.40 12,50 0.19 203 sl sl sl
Chenin Blanc Los Dolores 2022 21.50 332 4.46 587 0.18 105.00 1.35 12.45 019 208 sl Sl kel
Chenin Blanc Los Dolores 2022 19.50 350 497 475 010 23100 | 230 1250 034 102 NO si sl

En la tabla 10 se muestran 16 filas de las 366 que se obtuvieron en la
unificacion de bases de datos. Se trabajo en Excel y la actividad dur6 cuatro meses,
donde se revisaron los archivos que se proporcionaron en orden de anada, se
identificé la informacion duplicada y se modifico el orden de presentacion de los
analisis, ya que era diferente en cada archivo. Se enriquecié la informacién
recolectada con el rancho de procedencia, dicha informacion se obtuvo de la bitacora
de trabajo de enologia, tanto la bitacora como el 50% de la informacion analitica del
ano 2020 se encontraban de manera fisica en cuadernos de trabajo, por lo que su

digitalizacion llevé tres de los cuatro meses de la actividad.

En la base de datos unificada se encuentra toda la informacion que estaba
distribuida en 16 archivos diferentes, esto conlleva una disminucion de tiempo en la
busqueda de datos, ya que al aplicar los filtros correctos en las columnas de la base
de datos se puede encontrar la informacion requerida en menos de un minuto. Este
cambio es importante para el area de Enologia y de Laboratorio de la empresa de
estudio, ya que vuelve mas eficiente la trazabilidad de los lotes, necesaria para
certificaciones de la industria alimentaria y en especifico, del vino (Rivera y Pena,

2022).
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4.2.2. Analisis de variables 2024

Tabla 11. Analisis quimicos, fisicoquimicos y enzimaticos a vinos 2024.

Variedad | Rancho | Afio _| °Brix—_ pH AT —| SO2L_{ SO2m_| NFA _{ Azicar_| Alcohc" AV AM
Chenin Blanc Los Dolores 2024 23.40 3.34 592 245 0.07 231.00 165 13.00 0.22 1.38
Chenin Blanc Los Dolores 2024 22.80 3.55 5.12 21.19 0.39 193.00 1.35 12.80 0.33 1.89
Chardonnay Los Dolores 2024 2410 3.32 6.24 15.32 0.47 231.00 3.42 14.10 0.50 2.14
Colombard Los Dolores 2024 20.10 3.22 728 8.45 0.33 178.00 3.20 13.85 032 217
Viognier Los Dolores 2024 22.20 3.28 728 9.28 0.31 188.00 230 13.75 0.09 2.01

Bl Los Llanitos 2024 22.80 3.08 6.14 9.90 0.53 224.00 2.7% 13.85 0.22 1.29

h Santa Isabel 2024 22.00 3.20 7.91 3.54 0.14 161.00 1.95 12.85 0.28 1.92

Barbera Los Dolores 2024 25.40 3.22 713 2432 0.95 262.00 195 12.45 0.54 023
Barbera La Changa 2024 2460 3.20 723 2.56 0.10 241.00 167 13.30 0.45 0.28
Cabernet Sauvignon| Los Dolores 2024 18.50 3.52 6.50 4.90 0.10 248.00 275 12.05 0.45 0.10
Cabernet Sauvignon| La Changa 2024 21.50 3.55 6.53 4.50 0.08 178.00 295 12.90 0.23 0.03
Cabernet Sauvignon| Los Dolores 2024 22.50 3.49 565 9.23 0.19 164.00 3.45 13.10 0.63 0.05
Cabernet Sauvignon| Los Llanitos 2024 21.50 3.50 6.93 4.56 0.09 210.00 325 12.05 0.60 0.02
Cabernet Sauvignon  Los Llanitos 2024 25.50 3.20 7.79 23.12 0.94 185,00 195 13.20 0.34 0.03
Meriot Los Dolores 2024 2360 3.14 6.50 9.19 0.43 224.00 285 12.45 0.37 0.08

Meriot Los Dolores 2024 23.60 3.35 542 11.34 0.33 234.00 3.05 14.10 0.38 0.02

Meriot Los Dolores 2024 23.70 3.37 6.24 16.92 0.47 222.00 1.20 13.70 041 0.09
Mision Los Dolores 2024 24 50 3.39 6.23 19.54 0.51 178.00 1.05 14.25 0.54 0.05
Mision Los Dolores 2024 2410 3.28 6.34 20.58 0.70 246.00 2.36 13.75 0.50 0.10

Syrah Los Dolores 2024 2550 3.50 724 2231 0.46 178.00 295 13.80 023 0.05

Syrah Los Dolores 2024 24.80 3.39 6.42 11.39 0.30 205.00 265 13.80 0.27 0.09
Tempranillo Los Dolores 2024 24.50 3.71 5.74 9.87 0.12 231.00 3.05 13.95 0.30 0.01
Tempranillo Los Dolores 2024 2340 372 475 582 0.07 248.00 195 13.80 0.35 0.04
Tempranillo Los Dolores 2024 24.00 3.80 4.40 6.20 0.06 188.00 1.00 14.00 0.40 0.03

La etapa de analisis de laboratorio tuvo un periodo de 6 meses, este tiempo
fue determinado por el proceso de vinificacion, los resultados se encuentran en la
tabla 11. Si bien, los analisis de °Brix y NFA se obtuvieron en los dos primeros meses
de este tiempo, tenemos datos como AM que se obtiene hasta finalizar la
fermentacion malolactica, el Gltimo lote en concluir esta fermentacion fue en enero

de 2025.

Los tiempos de fermentacion alcoholica tienen efectos sobre la calidad del
vino, como el aumento de compuestos volatiles, en especifico la presencia de acido
acético, acido organico que en la industria del vino es relacionado al olor y sabor a
vinagre, este subproducto de la fermentacion en cantidades superiores a 1.2 g/L es
considerado un vino que fue sometido a un proceso de vinificacion inadecuado. El
tiempo promedio de la fermentacion de los vinos 2024 de la empresa de estudio fue
de 20 dias, un tiempo adecuado segun las cinéticas de fermentacion de cada lote

analizado (Hao et al, 2024).
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4.3 Analisis de datos

4.3.1. Correlacion de variables fisicoquimicas (Anexo 1, Figura 11)

Los analisis de correlacion mediante inteligencia artificial ayudan a entender
relaciones que debido a la misma complejidad de los datos que se manejan no es
posible observarlas en analisis estadisticos. Aplicando esto al vino, las técnicas
estadisticas son empleadas sobre todo en analisis sensoriales, y la relacion entre la
presencia de compuestos aromaticos y como influyen, ya sea positiva o

negativamente en la percepcion del vino (Zeng et al, 2019).

La correlacion de las variables fisicoquimicas y la calidad es una herramienta
aplicable a diferentes procesos de la industria alimentaria, por ejemplo en la
produccion de aceite de oliva, en ambos procesos la calidad sanitaria es
indispensable, ya que se deben de cumplir los lineamientos legales establecidos en
cada pais, ademas de asegurar la calidad del producto (Aiello y Tosi, 2024). El
ingreso de la inteligencia artificial a la industria alimentaria genera que se apoyen
procesos analitos complejos, como es el observado en este proyecto, donde la
correlacion se represent6 en un mapa de color, con relaciones positivas o negativas,

valores que van de -1 a 1 (Figura 2).

Se encontraron relaciones esperadas, como la existente entre los °Brix y el
Gr.Al%, la primera es una técnica para determinar la cantidad de azucar existente, la
cual es precursor de la fermentacion alcoholica, sobre todo en temperaturas mayores
a los 24°C y por consiguiente de la produccion de etanol, por lo tanto el valor de 0.72
entre °Brix y Gr.Al% observado en la figura 2 es totalmente esperado, se traduce a
que entre mayor concentraciéon de °Brix mayor presencia de Gr.Al% (Gomez et al,
2010). Siguiendo con los °Brix, la relacion de 0.14 con la calidad nos dice que no se
tiene una relacion directa entre estas dos variables. Lo anterior mencionado tiene
logica, ya los azucares residuales estan relacionados con la eficiencia de la
fermentacion alcohdlica, ya que representan la concentracion de gramos de azuicar
por cada litro de vino que queda disponible después de la terminada la fermentacion,
al estar relacionados de esta manera, es congruente que tampoco tenga una relacion

directa con la calidad (Izquierdo et al, 2024).
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Mapa de Calor de Correlacion entre las Variables Fisicoquimicas y Calidad
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Figura 2. Correlacién entre las variables independientes y calidad mediante escala de colores.

Las relaciones que existen entre el valor de pH y SO2m (valor de -0.60),
cuando el potencial de hidrégeno es alto el SO2m es bajo, esto esta fundamentado en
que obtencion del ultimo es mediante una formula como se observa en el apartado
3.2.2.8, en dicha férmula se toman en cuenta variables como SO2L mismo caso se
observa con su relacion con el SOz2L. Un variable a considerar es el NFA y su relacion
negativa con los analiticos de sulfatos, el nitrogeno facilmente asimilable es parte
fundamental de la nutricion de la fermentacién, es decir, si las levaduras empleadas
para la fermentacion alcohélica y cuya funcion principal es la conversion de azucar
en alcohol no tienen el nutriente suficiente, no consumieran su materia prima,
teniendo una fermentacion ineficiente y por tanto, afectando la calidad del vino.
Ahora bien, los sulfatos son empleados en la industria alimentaria como
antimicrobianos, es decir, que inhiben el crecimiento de microorganismos como
bacterias o levaduras, entonces, entre mayor NFA existe una mejor cinética de
fermentacion con una poblacion fuerte de levaduras y para que se inhiba el
crecimiento se tendrian que tener grandes concentraciones de sulfatos, justificando

la relacion que el modelo proporciona (Cortéz et al, 2009).
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Una correlacion negativa interesante de destacar es la de valor -0.60 del pH
con el Nitrogeno facilmente asimilable, entre mayor sea el potencial del hidrégeno
menor es la concentracion en partes por millon de NFA, aunque es una relacion
fuerte, individualmente no afectan a la calidad del vino. Una correlacién negativa con
la calidad fue el valor de AV, es decir, entre mayor sea la concentracién de acido
volatiles, disminuye la calidad de los vinos, esto es ampliamente estudiado, y esta
relacionado a lo mencionado anteriormente (Espiritu y Quiroz, 2019). Otra
correlacion a destacar, es la presente entre los °Brix y la calidad, el valor numeérico es
de 0.14, aunque significa una relacion débil es de los valores mas altos que se

correlacionan con la calidad.

4.3.2. Arbol de decisién

El arbol de decision generado (Anexo 1, Figura 12) se empled para clasificar
las variables fisicoquimicas en funcion de predecir la calidad del vino, clasificando
este Ultimo en las 4 clases de vino ya mencionadas en la metodologia (Apartado
3.3.2).

Arbol de Decisién Mejorado azlcar <= 3.475
entropy = 2.0
samples = 292

value = [73.0, 73.0, 73.0, 73.0]

“brix <= 24 95 ? nfa <= 254.0

entropy = 1.58 P entropy = 0.921

samples = 275 samples = 15

alcohol <=12.125 L [velue-[00,59964, 71979, 70593 ——u value = [0.0, 13.036, 1.021, 2.407]

entmv‘y =_1-253374 class = 3 I class = 1

BICONol <= 11675 | yalue = 0.0, 53,964, 61769, 56.154] | "Bri¥ <= 2105 (00, ]
Class = entropy = 1.573

samples = 199
wvalue = [0.0, 59.964, 50.028, 44.121] at <= 7.165
class =1 entropy = 1582

ph <= 324
entropy = 1577
amples = 142 samples = 3¢
valuz = (0.0, 90411, 36.755, 31.286) Ivalue =[0.0,0.0.10.21, 11.2
class =

samples = 176 2
value = [0.0, 40.411, 46 965, 42.516] azucar <= 1.905
class =3 entropy = 0.998

ph <= 3535

value = [0.0, 19.554, 8.168, 27.275]
class =6

‘sampld .
value = [0.0, 6.518, 6.126, 22.462] || value = [0.0, 13
class =6 class|

value = [0.0, 1.3
class]

value = [0.0, 0
clas

Figura 3. Representacion grafica del arbol de decision obtenido a partir de la base de datos
cargada.
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Los nodos, represenados en la figura 3 por rectangulos de color blanco, son
las primeras condiciones de clasificacion, especificamente en este caso la condicion
inicial esta dada por un valor de azticar menor o igual a 3.475. Cuando el valor del
vino cumple la condicion, después se consideran variables como Gr.Al%, clasificando
los vinos en la clase 6, es decir, calidad premium. Caso contrario se presenta al
presentar un azucar residual mayor a la condiciéon se clasifica como clase 6, vinos de
baja calidad. Variables que también son influyentes son el Gr.Al%, el cual aparece en
los primeros niveles de clasificacion, seguidos por NFA, pH, °Brix y AT. Los arboles
de decision clasifican casi todos los valores, pero algunos con errores, son usados
ampliamente en este tipo de estudios segin la revision realizada, pero se tiene una
problematica, tiene una limitacion de analisis, no clasifican valores que estén en
extremos, es decir, valores que no coinciden en su totalidad con las clasificaciones

que tienen mas datos durante el entrenamiento (Mahima et al, 2020).

La precision general del modelo para predecir una correcta clasificacion de
calidad en el vino es del 89%, es decir que el modelo acierta en el 89% de los casos
que se presentan en la base de datos generada (3.2.1), el valor de F1-Score fue de
0.88, es considerado aceptable, pero con rango de mejora, como en el trabajo
abordado por Jain y colaboradores en 2023, quienes obtuvieron un valor de 0.61 en
la métrica de evaluacion F1-Score, concluyendo que aunque su modelo lograba
predecir la calidad, se requerian de técnicas para mejorar la precision y de un mayor

entrenamiento, que se esperaba lograr al aumentar el conjunto de datos analizados.

Si bien, el modelo presenta un alto rendimiento de manera general, hay
clases que individualmente tienen mejores resultados, como la 3 y la 6, calidad
clasica y calidad premium respectivamente. Mientras que en clases O y 1 las métricas
tienen una confiabilidad menor. El valor de la precision esta representado por un
porcentaje, que sea inferior a 90% no significa que el modelo no funciona, sino que
requiere de modificaciones y en su gran mayoria, de mayor entrenamiento, pero que
sea 100% sigue sin ser una senal de éxito, en este caso se puede presentar un
sobreajuste de los datos, como se muestra en el trabajo de Bhardwaj y Colaboradores
en 2022, donde emplearon diferentes técnicas de inteligencia artificial para
determinar la calidad del vino mediante analisis fisicoquimicos, algunas de estas

técnicas que al ser evaluadas obtuvieron valores de 100% en Precision, Recall y F1.
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Mientras que en el modelo obtenido de arboles de decisién tuvieron valores por

debajo de 0.80, un valor menor al obtenido en el arbol que se muestra en la figura 3.

4.3.3. Redes neuronales

En la generacion del modelo se tuvo una precision de 85%, (Anexo 1, Figura
13) un valor relativamente menor al compararlo con estudios como el publicado por
Arshad y colaboradores en 2024, modelo que gener6 una precision del 95%, la
diferencia mas considerable entre los estudios es la region y ano de los datos
analizados, ya que el estudio realizado en Pakistan fue empleando variables
fisicoquimicas recolectadas en Portugal entre 2004 y 2007. Aun asi es una precision
que nos dice que el modelo que presentan clasifica correctamente 1,500 muestras de

las 1,600 analizadas.

Se evaluo6 el desempenio con dos graficos, uno evaluando la precision durante
el entrenamiento y el segundo sobre la pérdida también durante el entrenamiento. Se
seleccionaron hacer 50 rondas, es decir, que el modelo emplea 50 veces los mismos
datos pero en diferente orden. Partiendo de esto, como se muestra en la figura 4,
durante las primeras 10 rondas se mantiene una precision del 100%, pero en las
ultimas S5 rondas hay una disminucion del 20%, que puede ser debido a factores
como un sobreajuste de la informacion, sugiriendo que aunque el modelo aprende
correctamente no se estd monitoreado de manera correcta, por lo que se aconsejan
ajustes en el codigo y revision de la base de datos empleada. En el grafico de pérdida
durante el entrenamiento maneja un valor constante de cero, confirmando que el
modelo tiene errores. Esta clase de problemas en el entrenamiento se puede
comparar con los se identificaron en el estudio de Agrawal realizado en Corea del Sur
en 2018, donde también se empledé la misma base de datos que Arshad y
colaboradores, pero la diferencia es que la precision de clasificacion fue baja,

teniendo un maximo del 53% en las métricas de evaluacion del modelo.
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Figura 4. Resultados del entrenamiento del modelo de redes neuronales, mostrando un

modelo sobre ajustado.

4.4 Mejora en los modelos de prediccion

4.4.1. Modelo mejorado de Arbol de decisién

Al realizar las mejoras en el modelo de arbol de decision a partir de las
modificaciones del codigo de Python mostrados en el Anexo 1 (Figura 14), se obtuvo
un arbol simplificado donde cambi6 la variable de condicion. En la figura S5 se
observa que la acidez volatil con un valor igual o menor que 0.285 es la condicion de
clasificacion, en un segundo nivel tenemos variables con influencia relevante como el
anhidrido sulfuroso libre y los grados Brix. Otras variables que destacar son NFA,

pH, AT, Aztucar y AV de nuevo, pero la tltima con un valor mayor.

Cuando se cumple la condicién principal y a lo largo de esa bifurcacion tenemos
vinos con calidad Premium y Clasico, mientras que del otro lado del arbol estan vinos
de clase Clasica y Basica. En comparacion con la figura 3, donde se muestra el
modelo generado antes de las mejoras, el valor de la entropia era mayor a 1.0, con
picos de 2.0, en el arbol de decision mejorado se tienen valores menores a 1.0 y con

un pico de 1.5, concluyendo que existe una mejora respecto a la impureza. Trabajos
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publicados sugieren que este tipo de modelos pueden lograr automatizar el proceso
de evaluacion de calidad, aun con precisiones que no superen el 95% o con valores
de entropia no tan cercanos a cero, la recomendacion es usar mas datos y aumentar

el entrenamiento (Mani et al, 2023).

AV <= 0285
entropy = 1.535
samples = 292
value = [2, 56, 143, 91]

class =3
S02L == 5.265 "Brix == 20.5
entropy = 0.972 entropy = 1.604
samples = 82 samples = 210
value = [0, 0, 49, 33] value = [2.0, 56.0, 94.0, 58.0]
class =3 class =3
NFA == 1740 NFA == 217.0 AV <= 0645
entropy = 0818 entropy = 1.289 entropy = 1.525
samples = 59 samples = 22 samples = 188
value = [0, 0, 44, 15] value = [2, 13, 7, 0] value = [0, 43, 87, 58]
class =3 class =1 class =3

\ /N VAN

| AT <=8885 | Azicar <= 3.13 AT == 7.81 “Brix <= 25.1

pH == 3.375
entropy = 0.989
samples = 16 ~ sa

imhuw: 0371 | entropy = 0.8l entropy = 1.474]  entropy = 1.16

1 14 samples = 8 samples = 171 samples = 17

1, Qvalue = [2, 0, 6,| value = [0, 31, B, |value = [0, 12, 2, 3]
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Figura 5. Arbol de decisién mejorado con validacién cruzada y ajuste de hiperparametros.

Segun el reporte de clasificacion del Arbol de decisién generado posterior a las
mejoras, tuvo una precision general del 93%. No solo se considera el aumento de la
precision del modelo, sino que las variables que son consideradas para clasificar la
calidad del vino coincide con las seleccionadas en el ejercicio de enologia realizado
(4.1.2). Las clases 3 y 6 siguen teniendo una precision mayor, es decir que las
clasificaciones coinciden con los datos proporcionados, mientras que la clase 1
aunque tiene un valor de precision mas bajo, tiene un porcentaje de precision mayor
que en trabajos como el encabezado por Er y Atasoy en 2026 donde manejan una

precision alrededor del 70% para la prediccion de la calidad en el vino, sin embargo
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su modelo logré un 99% de precision para la clasificacion del tipo de vino, si era

blanco o tinto.

Otra de las herramientas que se emplearon para evaluar el rendimiento del
modelo de clasificacion fue la matriz de confusion que se presenta en la figura 6. En
la clase 3 se tuvieron solo 2 errores en la clasificacion y 41 aciertos, lo mismo se
repite en las clases 3 y 1 que tuvieron 2 errores, pero con una menor cantidad de
aciertos. Una caracteristicas que comparten las clases 3 y 6 en este analisis, es que
los errores de clasificacion fueron detectados como una clase anterior a la real, es
decir, los dos errores de la clase 3 fueron clasificados como clase 1. Sin embargo,
esto no sucedié con la clase 1, ya que el error fue detectado como clase 3 (Unli,

2020).

Matriz de Confusion

- 40
1 0 0 0
= - 35
-39
- 0 B 1 0 o
=
&
w - 20
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n 0 2 0 o
-10
o 0 1 1 -5
. \ \ . -0
0 1 3 6

Clase Predicha

Figura 6. Matriz de confusién del modelo de arbol de decisién después de las mejoras.

Uno de los cambios mas significativos en el cédigo del modelo de arbol de
decision, fue que se incluyé un grafico donde se representara la importancia de las
variables fisicoquimicas en la calidad del vino. Como se muestra en la figura 7, las

mas influyentes son °Brix, AV, NFA, y AT, en orden decreciente. Al compararlos con
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los resultados obtenidos en el ejercicio de enologia tienen el lugar 4, 1, 7y 8
respectivamente, que si bien, esta la variable considerada como la mas importante en
el apartado de resultados 4.2.1, también estan variables que estan cercanas al

puesto 10.

016

014 4

012

010 1

008 1

Importancia

006 4

004 1

002 1

0uao -

& ¢ ® o

ﬁpﬁr{\\ & v"bé &fr} ® &

Caracteristicas

Figura 7. Grafico de la importancia de las variables fisicoquimicas en relacion con la calidad a

partir del arbol de decision.

Estos resultados se pueden comparar con los obtenidos en el trabajo de
Galeano, Aguirre y Castrillon de 2021, en 300 de las muestras evaluadas se tuvieron
un total de 14 clasificaciones incorrectas, de igual manera se manejaron 4 clases y la
que tuvo mas errores fue la primera con 7 errores en total, con una precision general
de 95%. El modelo propuesto en el presente proyecto con una precision del 94% es
comparable con los estudios mencionados, ya que emplean técnicas similares, la
diferencia radica en la cantidad de variables estudiadas, el estudio es realizado en
Colombia, la diferencia de region es una de las razones por la que los criterios de

seleccion de variables cambian.

58



4.4.2. Modelo mejorado de Redes neuronales (Anexo 1, Figuras 15-18)

En la evaluacion del modelo mejorado se obtuvo una precision del modelo de
94%, un aumento del 9%, ademas de obtener un Fl-score y Recall con el mismo
valor. Las clases 0, 3 y 6 tuvieron una precision mayor al 95%, no fue el mismo caso
de la clase 1, teniendo un porcentaje menor, pero considerando que la base de datos
con la que se realiz6 el estudio, la clase 1 tiene un 35% menos de datos que las otras
clases. El entrenamiento fue correcto, se obtuvieron buenas métricas, agregar mas

datos de las clases con menor precision proporciona mayor confiabilidad en los

resultados.
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Figura 8. Matriz de confusién generada en el modelo de redes neuronales después de las

mejoras.

Al igual que el modelo generado de arbol de decision se empled una matriz de
confusion (Figura 8) como evaluacion del modelo después de las mejoras
implementadas. Solo existieron 4 errores en general, donde se predijo la clase 1, dos

eran clase 3 y dos clase 6. Esto nos arroja informacion que no se obtuvo antes,
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cuando el modelo comete errores suele ser a las

informacion, en este caso es la clase O y 1.
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Figura 9. Resultados del entrenamiento del modelo mejorado de redes neuronales.

En la figura 9, en el grafico de la izquierda se muestra el rendimiento del

modelo de redes neuronales generado durante 50 rondas de entrenamiento,

alcanzando valores superiores al 90% de precision. A partir de esto, se entiende que

el modelo ha aprendido de manera correcta y que puede generalizar adecuadamente.

Por otra parte, en el grafico de pérdida del modelo se tiene informacion relevante,

como que se tiene una disminucion progresiva de la pérdida durante las primeras 20

rondas, se puede observar que la pérdida del entrenamiento es menor que la de

validacion, pero es muy poca la diferencia ademas que es algo esperado en este tipo

de modelos. Los resultados son favorables, ya que se refleja un modelo preciso y

estable, sin embargo, se puede mejorar con un aumento en los datos analizados

(Makhmudov et al., 2025).
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Importancia de Variables por Permutacién (Accuracy base=0.946)
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Figura 10. Grafico de la importancia de las variables fisicoquimicas en relacién con la calidad

a partir del modelo de redes neuronales.

Al realizar el analisis de las variables fisicoquimicas que tienen mayor
influencia en la calidad del vino, como se muestra en la figura 10 las variables que se
obtuvieron fueron diferentes a las mencionadas anteriormente en el punto 4.3.1. Las
variables identificadas son AT, AV, Gr.Al%,°Brix, NFA y Azucar, los resultados son
comparables con los obtenidos en trabajos similares como el realizado en 2023 por
Jain et al., donde determinaron que las variables con una mayor influencia son

Gr.Al%, SO2L, AV y °Brix.

61



4.4.3. Comparacion de los modelos de prediccion generados

Segun la tabla 12, los modelos generados cumplieron con el objetivo de
predecir la calidad del vino segun la informacion proporcionada por la empresa de
estudio. Al realizar una comparacion entre el arbol de decision y el modelo por redes
neuronales se pueden encontrar diferencias significativas, si bien la precision
(Accuracy) es muy similar al solo diferir por 1%, existieron mas errores de
clasificacion en el arbol de decision en diferentes clases y sin tendencia clara. Con el
modelo de redes neuronales se encontré una posible tendencia de error a futuro que
debe de ser corregida, al seguir alimentando la base de datos empleada. Multiples
estudios valoran dos o mas técnicas para la prediccion de la calidad del vino
mediante analisis fisicoquimicos, muchos de ellos ya fueron mencionados en el texto,
pero, al momento de elegir la mejor técnica aun cuando la precision es mejorable, se
elige el uso de redes neuronales, ya que capturan relaciones mas complejas,
aprenden patrones no lineales de alta complejidad, en cambio, el arbol de decisiéon es
mas limitado, especificamente en el tema del vino, existen relaciones no lineales
entre las variables fisicoquimicas, por lo tanto el arbol de decision no las capta bien

(Gupta, 2018).

Tabla 12. Métricas de evaluacion de las técnicas empleadas

Métricas de evaluacién del modelo
ry s Arbol de Redes
M ca decision Neuronales
Accuracy 0.93 0.94
Fl-Score 0.91 0.94
Recall 0.93 0.91

Uno de los objetivos del proyecto era identificar las variables fisicoquimicas
con mayor influencia en la calidad del vino, tomando en cuenta los resultados del
ejercicio de enologia ya mencionado y el cual es considerado por la Organizacion
Internacional de la Vina y del Vino, un ejercicio valido para la determinacion de la
calidad del vino, el modelo que coincide en identificar las 8 variables es el de redes
neuronales, si bien, algunas posiciones son diferentes, tiene una mayor coincidencia

que la presentada en el modelo de arbol de decision. Como se muestra en la tabla 13,
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las variables que se consideran con un mayor influencia en la calidad del vino son
AT, AV, Gr.Al%, °Brix, AZ, NFA, SO2L y pH. (Organizacion Internacional de la Vifia y
el Vino [OIV], 2015).

Tabla 13. Comparativa de los métodos empleados para identificar variables

Comparativa de los métodos para determinar las
variables con mayor influencia en la calidad del vino
Anélisis .. Arbol de Redes
fisicoguimico Degustacion decision neuronales
AV 1 2 2
"""" Azticares | 2 | s | s
" Aleohot | 3 | e T s
"""""" Brix | 4 | 1 | a7
" soa | s T o | 7
""""" SOm | 6 | & | e
"""""" Nea | o7 | s ] e
"""""" ar | s |« 1
"""""" pH | o | 7 1 s
"""""" am | w0 | e ] 10

*El nimero 1 es la variable fisicoquimica con mayor relevancia en la calidad del vino, siendo

el 10 el que menos influencia tiene.

En la tabla 13 aparece una comparativa entre las tres metodologias descritas
en este trabajo, en la columna de degustacion se hace referencia al analisis sensorial,
es decir, datos obtenidos de manera cualitativa, que no es el caso con las ultimas dos
columnas, que son obtenidos a través de las técnicas de inteligencia artificial y con
datos cuantitativos. El nimero 1, es decir, la variable mas influyente en la calidad
del vino, es diferente en los 3 casos, en la degustacion se tiene la AV, que como se ha
explicado a lo largo del texto la presencia de altas concentraciones pone en riesgo la
calidad del vino, sin embargo, tanto en el arbol de decision como en redes neuronales
es una variable que esta en segundo lugar, con solo un lugar de diferencia se
comprueba que es una variable determinante en la calidad del vino (Espiritu y
Quiroz, 2019). La AT es la variable que el modelo de redes presenté como la mas

influyente, analizando los estudios sensoriales publicados, como el de Yang y
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colaboradores en 2025, donde comunican que expertos pudieron identificar vinos
s6lo con atributos como la acidez tartarica (AT), misma que es constantemente
evaluada para determinar la calidad del vino, como en el trabajo realizado por Zhao y
colaboradores en 2023, que al estudiar una nueva técnica de analisis sensorial
ultrasonico, la AT fue de los principales parametros medidos antes y después de
aplicar la técnica, empleando esta variable como una métrica de evaluacion, se puede
concluir que la variable es altamente estudiando por ser influyente en la calidad del

vino, lo que coincide con lo obtenido en el modelo que se genero.

Una variable que es considerada por las tres metodologias, de las menos
influyentes es el AM, es un resultado razonable ya que en estudios extensos
realizados para caracterizar al vino de manera fisicoquimica, no se menciona una
evaluacion de la concentracion de acido malico, si bien, la fermentacién malolactica
sucede de manera espontanea en gran porcentaje, hay vinos que nunca la tienen,
como la mayoria de los vinos blancos, por lo que su influencia en la calidad del vino
es menor que otras variables (Mani et al., 2023). La variable AM, junto con °Brix y
Gr.Al% son las concordancias entre el analisis sensorial y el modelo de redes
neuronales, pero también se encuentran variables que difieren por uno o dos
puestos, es decir, que en una metodologia estan en cuarto lugar y en la otra en
quinto lugar, en este caso se tienen variables como NFA y pH, comprobando la
importancia del primero, funciéon en el vino que ya fue descrita anteriormente, lo que
no coincide con la literatura es el pH, aun estando en octavo lugar es la variable que
se encuentran en al 80% de los estudios que abordan analisis fisicoquimicos, pero,
es una técnica que se tiene al alcance y de bajo costo, por lo que se justifica el que

sea tan empleada (Bayoi et al., 2024).

Tanto el analisis sensorial y el arbol de decision tienen una mayor
concordancia con el modelo de redes neuronales, pero no entre si, ya que no
coinciden en ninguna de las variables y existen grandes diferencias, como en la
variable de SO2L, en el analisis sensorial esta en la quinta posiciéon mientras que en
el arbol de decision esta en el lugar 10. Estas diferencias sugieren que se analiza de
manera diferente la influencia de las variables fisicoquimicas en la calidad del vino, y
que un analisis cuantitativo coincide con lo establecido por lo publicado en el mundo
(Gupta, 2018).
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5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

En funcion de los resultados obtenidos, se presentan las siguientes conclusiones:

e La revision sistematica realizada arrojo que de los 78 articulos seleccionados,
en el 70%, el objeto de estudio es vino proveniente de Vitis vinifera, de los
cuales solo el 30% abordaban en su metodologia algun analisis de datos con
técnicas de inteligencia artificial.

e La calidad del vino actualmente esta determinada por analisis fisicoquimicos y
sensoriales, siendo estos ultimos el foco principal en mas del 60% de los
estudios que emplean Vitis vinifera, el doble de los articulos que se enfocan en
analisis fisicoquimicos como las principales variables que tienen influencia en
la calidad del vino.

e El analisis sensorial es actualmente la metodologia mas replicada para
determinar la calidad del vino, como evaluacion en Consejos Vitivinicolas asi
como en concursos de vinos, donde se realizan degustaciones extensas. Segun
el ensayo realizado, a partir del vino numero 16 se muestra una sobre
exposicion de vino, lo que genera una menor eficiencia al momento de
clasificar, aumentando considerablemente los errores al momento de elegir la
calidad del vino.

e Las 8 variables que tienen una mayor relevancia en la predicciéon de la calidad
del vino son AT, AV, Gr.Al%, °Brix, AZ, NFA, SO2L y pH. Se responde la primer
pregunta de investigacion pero se rechaza la H1, ya que las variables que se
establecieron en la hipotesis fueron propuestas al realizar una revision de
literatura de manera parcial, en donde se incluyé el AM y SO2m dentro de las
8 variables mas influyentes y se dejo fuera los °Brix.

e Con el analisis de correlacion que se realizé se determinaron las relaciones
positivas y negativas que existen entre las 10 variables elegidas para el estudio
y la calidad del vino. En correlaciones positivas estan variables como °Brix, pH
y AT, es decir que cuando existe un concentracion mayor de estos variables

contribuyen en el aumento de la calidad, en contraparte, las variables que
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cuando se tienen en altas concentraciones disminuyen la calidad estan SO2L,
SO2m, AV y AM aceptando la H2 en su totalidad y dando respuesta la
segunda pregunta de investigacion.

e Tanto el modelo generado de arbol de decision como el de redes neuronales
predicen la calidad del vino con una precision superior al 90%, comparable
con los trabajos cientificos disponibles a lo largo del mundo. Sin embargo, se
considera que Redes Neuronales es el enfoque con mejores resultados, y por
consiguiente el mas adecuado para el caso de estudio. Se acepta la hipoétesis

numero tres que da respuesta a la tercera pregunta de investigacion.

5.2 Recomendaciones

Con la finalidad de que este trabajo pueda ser replicado, se presentan las siguientes

recomendaciones:

e Se recomienda realizar una reestructuracion de las clases de calidad al
momento de replicar el estudio, dado que las definidas en este proyecto son
establecidas por el caso de estudio, esto permitira mantener coherencia y
relevancia de los resultados que se obtengan.

e Para generar un modelo preciso y estable, ya sea por arbol de decision o redes
neuronales, se sugiere tener grandes conjuntos de datos, ya que hacen mas
eficiente el entrenamiento de los modelos.

e Se sugiere replicar este estudio en otras regiones vitivinicolas del estado de
Baja California, con el fin de enriquecer la informacion que se tiene disponible
en el tema de la calidad del vino.

e Con el fin de garantizar la validez y reproducibilidad del estudio, se
recomienda emplear las metodologias de analisis estandarizadas y reconocidas
por organismos oficiales, como la NOM-142-SSA1/SCFI-2014 en Meéxico y
lineamientos internacionales como los establecidos por la OIV.

e FEl valle de Santo Tomas, Ensenada, fue el foco de estudio, pero existen otros
valles en el municipio de Ensenada que se pueden considerar, se sugiere
ampliar la investigacion a estos valles, tomando en cuenta que poseen
diferencias de suelo y clima, caracteristicas importantes a considerar al

momento de incluirlos en el estudio.
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5.2.1 Trabajo Futuro

Como toda investigacion, el presente proyecto aborda areas con gran
oportunidad de crecimiento, pero al emplear una actividad economica de gran
relevancia en el estado, que también tiene un impacto cultural y social, las
oportunidades son aun mayores. Emplear inteligencia artificial para determinar la
calidad del vino es una gran oportunidad para empresas de todo tamano, pero sobre
todo para empresas pequenas que no tienen el recurso necesario para gastar en
analisis sensoriales que pueden estar fuera de su presupuesto anual. Pero, para
poder llegar al punto de establecer este modelo de prediccion de calidad como una
nueva metodologia se requiere de un myor analisis, sobre todo, de seguir

alimentando el modelo con nuevos datos y nuevas variables.

Solo en el municipio de Ensenada hay al menos 7 valles reconocidos por su
produccion vitivinicola, cada uno con condiciones edafoclimaticas diferentes. Para
aplicar un modelo que pueda abarcar todo el territorio de produccion se deben de
tomar en cuenta los datos regionales de los vinos producidos en estos valles, asi

como los analisis fisicoquimicos que de cada uno.
Como trabajos futuros a realizar se tiene:

e Un modelamiento integral para la evaluacion de la calidad del vino mediante
inteligencia artificial empleando sistemas supervisados y no supervisados.

e Analisis de la calidad del vino producido en el municipio de Ensenada, México
mediante analisis fisicoquimicos empleando técnicas de inteligencia artificial.

e Aplicaciéon de un modelamiento integral para la evaluacion de la calidad del
vino mediante inteligencia artificial en otros estados productores de vino de
Meéxico.

e Publicaciones cientificas relacionadas a revisiones sistematicas sobre la
determinacion de la calidad del vino mediante analisis fisicoquimicos y

sensoriales.
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7 ANEXOS

ANEXO 1. Coédigos generados en Python

corr i correl
cor column
correla = _ ( by 7 Colidad ending=Fa

print{"\nTabla o Lacidn de La rigbles Fisicoguimicas con Lo Colidaod:
P L
print(c

Figura 11. Cédigo de Python empleado para la obtencién de la correlacién de las variables

fisicoquimicas.
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y_test = train_t ( .2, random state:

=param_grid,

Figura 12. Cédigo de Python empleado para la obtencion del arbol de decisién a partir de

variables fisicoquimicas.
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t pandas

t trai

t Standa » LabelEncoder
t Sequential
t Dense

nn_model
Dense

red_nn . argna
y_test_encoded.

Figura 13. Codigo de Python empleado para el modelo de prediccion de redes neuronales.
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dt_model

_dt_model = gric

ed_dt)

=True, fmt='d’', cmap= wtick (i} for i in d(d colidad "]

Figura 14. Modificaciéon en el cédigo de Python del modelo arbol de decision para aumentar la

precision del modelo.
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. pandas as pd
T numpy as np
t matplotlib.pyplot as plt
seaborn as
I eolle<tmr|r impor

sns

t Counter

model selection
preprocessing impc
metrics import classi
utils.class_weight i

sklearn.

sklearn.

sklearn.

sklearn.
n imblearn.over sampling import SMOT

tensorflow. keras.models

tensortlow.keras.layers
n tensorflow.keras.callb
n tensorflow.keras.

file path = r"C :
data = pd.read_excel(file_ path)
calidad cols = [ 'Cal
data[calidad_cols] =

def map_ 1a11dad{rowﬁ
m Im o

r| Premiu

axis=1)
3}

y_raw = data.apply(map_calidad,
class map = {&: @, 1: 1, 3: 2, 6:
y = y _raw.map{class _map)

y.value_counts().sort_index
plt.
plt.
plt.

ylabel({ "Fre
tight_layout()
show()

data.drop(columns=calidad_cols

ort train_test_
© StandardScaler
cation_report,
rt compute_clas

spli

E

Sequential
rt Dense, Input, Dropout, BatchNormalization, LeakyRelU
EarlyStopping,

.plot{Plnd ‘bar
plt.xlabel( ‘'ClLa ; a, 21\

t

confusion matrix,
s_weight

ReducelROnPlateau

accuracy_

score

Figura 15. Parte 1 de la modificacion en el codigo de Python del modelo redes neuronales para

aumentar la precision del modelo.
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StandardScaler()
scaler.fit_transform(X)

» X test, y train, y test = train_test split(
_scaled, y, test s 8.2, random_state=42, stratify=y

counts = Counter(y train)
clases validas = [cl for cl, c in counts.items() if c »>= 3]

it len{clases_validas) < len(set(y_train)):

mask = y_train.isin{clases_walidas)
¥X_train = X_train[mask]
y_train = y train[mask]

smote = SMOTE(random_state=42, k_neighbors=3)
X_train_smote, y_train_smote = smote.fit_resample(X_train, y_train)
print( : ", Counter(y_train_smote))

model = Sequential([
Input(shape=({X_train_smote.shape[1],)),
Dense(51
LeakyRelLU{alpha=8.1)
BatchNormalization(
Dropout(@.3),

Dense(256),
LeakyRelLU{alpha=6.1)},
BatchNormalization(),
Dropout(@.25),

Dense(128),
LeakyRelLU{alpha=6.1)
BatchNormalization(
Dropout(9.2),

Dense(64),
LeakyRelLU{alpha=8.1)
BatchNormalization(),

e

np.unique(y train_smote)

Figura 16. Parte 2 de la modificacion en el coédigo de Python del modelo redes neuronales para

aumentar la precisién del modelo.
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Dense(4, activation=
)]

optimizer = Adam(learning_rate=8.8683)

model . compile{optimizer=optimizer, loss= C ate cal » [ "accur 1)
early stop = EarlyStopping({monitor="val ', patience=15, restore_best_weights=True, verbose=1)
reduce_lr = ReducelLROnPlateau(monitor factor=8.5, patience=5, verbose

history = model.fit(
¥_train_smote, y_train_smote,
epochs=288,
batch_ 16,
validation_data=(X_test, y_test),
callbacks=[early stop, reduce 1r],
class_weight=class_weights_dict,
verbose=1

)

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)
plt.plot{history.history["’
plt.plot(history.his
plt.title("’

plt.xlabel( "E
plt.ylabel("

plt.legend()

plt.

plt. ( y 3

plt. (histor 5 a 1, label="Validaci
plt.ti lida d

plt.x (-

plt.ylabel("

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

y_pred_probs = model.predict(X_test)
y_pred = np.argmax(y_pred probs, ax

print{™\ de Clg

Figura 17. Parte 3 de la modificacién en el cédigo de Python del modelo redes neuronales para

aumentar la precisién del modelo.
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rget names=|[

m

cm = confusion_matrix(

plt.figure(figs

sns.heatmap(c
xticklabels

i abels

plt.x

plt.y

plt.

plt.tipght_

plt.show()

feature _names = X.columns
¥_test_df = pd.DataFrame(scaler.inverse_transform(X_test), columns=feature_names)

def permutation_ importance keras(model, X, y, metric, n_repeats=18, random_state=
np.random.seed(random_state)
baseline preds = np.argmax{model.predict(scaler.transform(X)), axis=1)
baseline score = metric(y, baseline_preds)
importances = []

For col in X.columns:
scores = []
r_inr (n_repeats):
X_permuted = X.copy()
¥_permuted[col] p.random.permutation(X_permuted[col])
preds = np.argmax{model.predict(scaler.transform{X_permuted)), axis=1)
score = metric( preds)
scores.append( eline_score - score)
importances.append({np.mean{scores))

n np.array(importances), baseline_score

importances, base score = permutation_importance_keras(model, X_test_df, y_test, accuracy_score)

plt.figure(f

sns.barplot

plt.

plt.xls i dida e curacy al p
plt.y

plt.tight layout()

Figura 18. Parte 4 de la modificacién en el cédigo de Python del modelo redes neuronales para

aumentar la precisién del modelo.
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