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RESUMEN

A lo largo de este trabajo, se presenta el desamel un nuevo método para medir
los principales compuestos fendlicos en vinos sinespecificamente los de la cepa
Cabernet Sauvignon. Para esto se usO un espeatnoRetnan B&W TEK BTR-111
MiniRam, el cual utiliza ekcatteringRaman generado por las moléculas del vino para
medir cualitativa y cuantitativamente la composiaile cualquier tipo de material.

Se realizaron mediciones para muestras de vino tet diferentes afnos, vifias y
cosechas, a las cuales se les midio su espectrarRamdemas se les aplicé la técnica
analitica tradicional de laboratorio, para obtdpervalores de referencia necesarios en
la construccion de los modelos de calibracion.

A estos datos se les aplico diferentes métodosrelgrpcesamiento a través del
software MATLAB, y luego con el PLS_Toolbox 5.0s% realiz6 la correlacion entre
los datos. De esta forma se obtuvieron los mogwes polifenoles totales, antocianas y
taninos, los cuales fueron evaluados a travésgdimticesk? de validacion \RMSEV.

Se obtuvieron excelentes correlaciones expresadsaleres deR? de validacion y
RMSEV, lo cual permite considerar su uso en terrenotgneber la técnica a otras cepas,

asi como también al andlisis de otros compuestes$\dno.

Palabras Claves espectroscopia, espectrometro, Raman, compuéstddicos,

vino, Cabernet Sauvignon, polifenoles, antociateasnos, fluorescencia, PLS.



ABSTRACT

This paper presents the development of a new mdthagasure the main phenolic
compounds in red wine specifically those foundfi€abernet Sauvignon.

A B&W TEK MiniRam BTR-111 Raman spectrometer wasdior this purpose, which
is an instrument that uses the Raman scatteringh ftbe sample to analyze it
qualitatively and quantify its molecular compositio

Measurements were made for samples of red wine different seasons, vineyards
and harvests, which were analyzed by the Ramamnumsint and also with standard
analytical techniques in order to obtain the refeeevalues needed for the model
calibration.

Several pre-processing methods were tested fadateusing MATLAB™, and the
correlation between the sets of data was perforodg the PLS_Toolbox 5.0.3.
Models were adjusted for polyphenols, anthocyaaim$ tannins by optimizing the?
andRMSEV indices.

Excellent correlations were obtained, expressedaines forR? of validation and
RMSEV, showing the potential use of this technique eldfimeasurements and its

extension to other varieties of wines and additicoanpounds in wine as well.

Keywords: spectroscopy, spectrometer, Raman, phenolics congs, wine,

Cabernet Sauvignon, polyphenols, anthocyaninsjanfiuorescence, PLS.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

Los compuestos fendlicos en la uva tinta y en eloyvison componentes
determinantes para la calidad de éste. Se encoemtaralmente en la uva y también
son desarrollados durante el proceso de vinificadid cantidad de estos componentes
dentro del vino depende tanto de la variedad viaifeomo de la cosecha y de las
técnicas aplicadas al viiedo (Lampreave et al.QR00

Existen dos grupos generales de estos compuesissnd-flavonoides y los
flavonoides, siendo este ultimo, el grupo fenohicés importante en el vino. Dentro de
este grupo se pueden encontrar diferentes fandkatenoles: flavonoles, antocianas,
taninos, entre otros, los cuales se distribuyesl @mo como se ve en la figura 1-1.

Los Flavonoles se encuentran en el hollejo de &yuse caracterizan por darle un
efecto antioxidante al vino. Las antocianas tambgencuentran en el hollejo de la uva
y son las responsables de darle el color rojoasésal vino. Mientras que los taninos se
ubican en la semilla y en el hollejo, y son los tudan la amargura y la astringencia al
vino (Argyri et al., 2005).

Acidos fenoles

Flavonoles + Flavanoles

\\!\
Antocianos ;’f \\\

Taninos
hidrolizables

Figura 1-1: Composicién compuestos fendlicos tatale vino tinto



En consecuencia, para analizar la calidad del wamecesario medir la presencia de
estos compuestos, los cuales generalmente se noiolenmétodos de laboratorio
utilizando procedimientos lentos y complejos erjsgucion. (Bordeu y Scarpa, 1998)

Debido a esto se han buscado otras alternativasapias y eficientes para realizar
estas mediciones, por ejemplo la espectroscopéalaen pocos segundos proporciona
informacién sobre la composicion molecular de leestta analizada. En particular, la
espectroscopia Raman se basa en el analisis de tpué es dispersada por la muestra
examinada al hacer incidir sobre ella un haz demlomocromético. Sélo una pequefia
parte de esta luz que se dispersa, presenta camdidsecuencia respecto a la luz
incidente, los cuales son producidos por las vibress y rotaciones internas que se dan
dentro de las moléculas y son caracteristicas deotaposicion molecular de cada
material.

1.2. Objetivos

El objetivo general de esta tesis consiste en desarun método para estimar en
vinos tintos, especificamente la cepa Caberneti@aav, los compuestos fendlicos mas
importantes que determinan la calidad de éstecimas, taninos y polifenoles totales.
Para ello se propone el uso de un espectromettaly®rde bajo costo NIR-Raman
como el B&W Tek BTR-111 MiniRam.

Los objetivos especificos son los siguientes:

Implementar un protocolo de preparacion y mediciémas muestras.

2. ldentificar y aislar la informacién atil (Raman) e de los espectros
obtenidos con el instrumento.

3. Determinar un modelo matematico para la estimadénos parametros,
utilizando la informacion obtenida de los espectros

4. Comparar los resultados obtenidos con las medisi@rgregadas por la

técnica analitica tradicional.



1.3. Experiencias anteriores

Se encontraron trabajos similares a éste, perazamdo otras técnicas de
espectroscopia y aplicaciones relacionadas. Udasdécnicas mas comunes en el area
de la industria de alimentos es la espectroscdpiéinfraRed spectroscopyla cual
debido a su versatilidad, ha sido utilizada en innsnero de aplicaciones (Li-Chan,
1996). En patrticular, en el caso del vino estaitécha sido empleada para clasificar y
cuantificar diferentes muestras de acuerdo a ggemr{Picque et al., 2001), para la
medicion de la interaccidn entre proteinas y tamiielmann y Lendl, 2002), y para la
medicion de otros compuestos en la etapa de laefeemion (Urtubia et al., 2004).
También se ha intentado utilizar espectroscopia pdta la medicion de la
copigmentacion en vinos, obteniéndose resultado®rores de prediccion importantes
debido a la interferencia de otros compuestos eeflal espectrofotométrica (Versari et
al., 2004). Para el caso de la medicion de colspeeificamente del contenido de
antocianas, se han desarrollado experiencias antdiz espectroscopia NIRNdar
InfraRed spectroscopyon resultados satisfactorios (Ayala et al., 19®vas-Gonzalo
et al., 1992). La espectroscopia NIR se ha utiizademas para medir madurez en uvas
a través de su pH, °Brix y antocianas (Larrairl.ef@08).

La espectroscopia Raman se ha utilizado asimismceleérea de alimentos.
Particularmente se han hecho estudios de la medd#& contenido alcohdlico de
bebidas destiladas (Nordon et al.,, 2005; Nose yoH@D06), asi como también
mediciones de acidez total, aminoécidos y contefeddlico total (Nose et al., 2005).
Para el caso del vino, sdélo se han realizado nwusi preliminares de concentracion de
agua, etanol y sacarosa, exclusivamente en vimcdylacomo una aplicacion de una
fibra Optica con nudcleo liquido (Meneghini et &Q08). Finalmente, se encontré una
aplicacion para el andlisis, medicion y determidiadile aminoacidos y antocianas en
vinos, utilizando espectroscopia NMRuclear magnetic resonance spectrosgopy
(Kosir y Kydric, 2002).



Cabe mencionar, que estas experiencias, aunqueisdares, fueron realizadas
utilizando espectrémetros cientificos con diseffuticds de laboratorio, complejos y de
alto costo, por lo que no son aplicables a lostnog de esta tesis, la cual es realizar la

aplicacion con un equipo portable y de bajo costo.



2. MARCO TEORICO

2.1 Compuestos fendlicos en el vino tinto

Los compuestos fendlicos tienen una gran imporéaani enologia debido al papel
que juegan directa o indirectamente sobre la ahliéalos vinos. Esta se ve influenciada
fuertemente por su estructura fenodlica, compuetta etros, por taninos y antocianas,
gue son responsables de caracteristicas sensot@lesnportantes como el color,
cuerpo, astringencia y amargor, ademas de otrogresgs nutricionales vy
farmacoldgicos.

Estos compuestos tienen su origen principalmenta éaya de la uva, a los cuales
se agregan otros fenoles que aparecen duranteoeesar de vinificacion. Estos
constituyentes especificos del vino son esenciaknles elementos procedentes de las
etapas fermentativas, pero también aparecen nuoseq@®ductos resultantes de la
evoluciéon de los polifenoles nativos de la bayato&sdurante la vinificacion y el
envejecimiento, participan en diversos tipos decaemes, dando lugar a una
multiplicidad de estructuras nuevas. Ademas, envines que han permanecido en
barrica, se puede detectar la presencia de coreiies extraidos de la madera utilizada
durante la crianza. Asi, la composicion fendlica\deo depende tanto de la materia
prima como de los métodos de vinificacion utilizaddos cuales influyen sobre
fendmenos fisicos (como la difusibn de compuestsiel las partes soélidas hacia el
mosto) y sobre los fenGmenos quimicos en los cled&® implicados los polifenoles
(oxidacion, degradacién y condensacion).

Desde el punto de vista quimico, los compuestadliters son caracterizados por un
ndcleo benzénico que lleva uno o varios gruposokitirs. Estos se pueden clasificar en
dos grandes grupos: los compuestos no-flavonoidéss yflavonoides, siendo este
altimo, el grupo fendlico mas importante presemelevino (Pefia, 2003).

El grupo de los compuestos no flavonoides compreads &cidos fenoles
(divididos en acidos benzoicos (C6-C1) y acidosn&micos (C6-C3)), y a otros

derivados fenélicos como los estilbenos.



El grupo de los flavonoides, se caracteriza posentar dos anillos de 6 carbonos
unidos por un heterociclo central de 3 carbonos@34C6). Su estructura molecular

béasica se puede ver en la figura 2-1.

Figura 2-1: Estructura basica de los flavonoides

En esta familia se distinguen varias subclasesnseg@rado de oxidacion de su
nacleo pirano (6HgO). En primer lugar, se tienen los Flavonoles (cdaquercetina,
miricetina y el kaemferol y sus glicésidos) los lesa se encuentran presentes en los
hollejos, importantes debido a que participan ecokdr amarillo de los vinos blancos y
por sus efectos antioxidantes benéficos para & sal

Luego, estan las antocianas que, contribuyen demagmeponderante al color de las
uvas tintas y se encuentran principalmente, enoéiejb de éstas. El contenido y
composicion de las antocianas en la uva varianieridn de la especie y de la variedad
(Mazza y Miniati, 1993).

Finalmente, estan los flavanoles o taninos condiEssgtaninos de la uva), que
tienen como compuesto base los mondémeros categustaisomero, la epicatequina.
Estos, se pueden encontrar tanto en las semilla® @n el hollejo de la uva. Los
taninos presentan una relacion inversa en cuaramaigor y astringencia a medida que
aumentan de tamafo (aumenta el nUmero de unidadestetjuina 0 epicatequina en su

estructura), disminuyendo el amargor y aumentandastringencia, en los taninos mas



grandes. Algunos alcanzan un tamafio en que nodohles, por lo que no pueden
reaccionar con las proteinas de la saliva, lo que lgque éstas precipiten, y por lo tanto,
dejan de producir la sensacién de astringencia.

Junto a los taninos condensados (provenientes deala los taninos hidrolizables
(extraidos de la madera durante el envejecimiemtioagrica) también son responsables
de la astringencia en los vinos tintos.

A medida que transcurre el tiempo, es posible #&orda aparicion de nuevos
compuestos resultantes de la fermentacion alc@d@pouvato, vinil guayacol, vinil
fenol), asi como algunos pigmentos originados aamién de las antocianas y taninos.
Estos nuevos pigmentos, mas estables que las alggiantocianas, pueden presentar
una coloracion purpura o anaranjada (mas frecuepte)poco a poco contribuye a la
modificacion del color del vino en el tiempo.

En cuanto a los taninos en el vino, también presecambios en el tiempo, ya sea
por precipitacion, por ruptura, o por formaciébn dadros de tamafio medio
(polimerizacion), los cuales modifican las propmeR sensoriales de astringencia y
amargor (Pefa, 2003).

2.2 Espectroscopia Raman

2.2.1 Historia

Una de las técnicas analiticas que ha despertagor nmherés en los Ultimos afos es
la espectroscopia Raman. Esta técnica surgio edida los afios 20 y esta basada en el
efecto Raman, fendmeno descubierto por el fisicwlthiChandrasekhara Venkata
Raman. Este es un fenémeno fisico de dispersidasim= de la luz, producido por las
vibraciones y rotaciones internas que se dan deletnana molécula. Fue postulado por
primera vez por Smekel en 1923 y observado en p@2&Raman y Krishnan. En el
experimento original, se enfocd el sol por un t@e a unas muestras de agua y
alcohol purificadas. A través de un lente se rextoOlda radiacion dispersada por la



muestra, la cual pasé a través de un sistematdesfipara demostrar la existencia de
dispersion con una frecuencia distinta de la lugimal. Por este descubrimiento, en
1930 C. V. Raman fue galardonado con el premio Ndd&isica.

2.2.2 Teoria

Cuando la luz interactia con la materia, puedemrio@ifendmenos con los fotones
de la luz incidente: Pueden ser absorbidos, diagesso pueden no interactuar y pasar a
través de ella. Si la energia del foton que incoeesponde a la diferencia de energia
entre el estado base y el estado excitado de uliute, el fotdn puede ser absorbido y
la molécula es llevada a un estado de excitacianaj®r energia. Este es el caso que es
aprovechado por la espectroscopia de absorciGqese mide la pérdida de energia de
la radiacion de la luz incidente.

También es posible que el fotdn interactle condtena y se disperse. En este caso,
no es necesario que la energia del foton sea @laatliferencia de energia entre los dos
estados energéticos de la molécula. Un ejemplsideedecto es el color azul del cielo,
ya que la luz azul (con mayor energia) es disparpad las particulas de la atmdésfera
con mayor eficiencia que la luz roja (con menorrgi®@. A diferencia de la
espectroscopia NIR, la Raman utiliza una fuenteadiégacion de una sola frecuencia
para iluminar la muestra, y es la radiacion disgasde la molécula (de distinta energia
gue la incidente) la que es detectada y medid@oEssto, que la dispersion Raman no
necesita que la radiacion incidente coincida codifeerencia de energia entre el estado
base y excitado. Desde el punto de vista cuanta®,variaciones de frecuencia
observadas en el fendmeno de dispersion Ramangsivaekentes a las variaciones de
energia.

En la dispersion Raman, la luz interactta con léouba y distorsiona la nube de
electrones que rodean al nucleo para llevarlo mtdmeamente a un estado energético

inestable llamado “estado virtual”, el cual abaraloomediatamente para pasar a uno de



los niveles de energia estables, emitiendo asbtdn tle energia igual a la diferencia de
estos estados energéticos.

Este tipo de dispersion es debido a colisionegagtiebs. En este caso el resultado de
la interaccion foton—molécula es una transfererd#aenergia entre ambos. Si la
interaccion con la molécula se produce solo erelestrones alrededor del nicleo sin
afectar directamente a éste, se produce un chdgstce, en el cual ni el foton ni la
molécula sufre variaciones en su estado energdtmolo tanto, la molécula vuelve al
mismo nivel energético que tenia antes del chogeé fpton dispersado conserva la
misma frecuencia que el incidente. Este procesmmescido como dispersién Rayleigh
y es el fenobmeno de dispersibn mas intenso, yal@umaayoria de los fotones se
dispersan de esta manera.

Si durante el proceso de dispersion ocurre inteyaamn el ndcleo de la molécula,
la energia seréa transferida ya sea, del foton emtéla la molécula o de la molécula al
foton dispersado. En este caso, el proceso essiiwald la energia emitida es distinta
del fotén incidente. Este es un proceso normalmeébd, en el cual uno de cada®10
1@ fotones que se dispersan, es dispersado de esia fo

En la dispersion Raman pueden darse dos casos:nR8to&es y Raman Anti-
Stokes. En el primer caso, la molécula despuésalitedel estado virtual, vuelve a un
estado energético mayor que el inicial, es deeipreduce una transferencia de energia
desde el fotdbn a la molécula, librando asi un fadispersado de menor energia y
frecuencia.

Para el segundo caso, la molécula vuelve del estalal a un estado energético
menor que el inicial, produciéndose una transfeaethe energia de la molécula al fotén.
Por lo tanto, el foton dispersado corresponde adenmayor energia y frecuencia que el
fotén incidente. El fendmeno de la dispersion RghleRaman Stokes y Anti-Stokes

puede esquematizarse como muestra la figura 2-2.
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Figura 2-2: Diagrama del proceso de dispersion Rayh y Raman

Las frecuencias de las dispersiones Raman StoResiystokes van a depender, de
la diferencia entre la frecuencia de la luz inctdey las frecuencias vibracionales
moleculares permitidas. Para una molécula, susedifes enlaces poseen frecuencias de
vibracién, que dependen de la masa de los atomotugrados y de la fuerza de unién
entre ellos. Por lo tanto, cada material tendr&amunto de frecuencias diferentes que
son caracteristicas de su composicion molecular.

La intensidad de la luz dispersada, tanto Ramarodeayleigh, va a depender del
namero de moléculas que interactian con los fotimadentes, siendo ésta mayor,
cuando se iluminan mayor cantidad de moléculadetita] 1999).

A temperatura ambiente, la dispersion Stokes tigmee intensidad mayor que la
dispersion Anti-Stokes, debido a que existen makcentas con niveles energéticos
vibracionales bajos, que moléculas con niveles alfgor lo tanto, es mas probable que

se produzcan dispersiones Raman Stokes que d@pesdRaman Anti-Stokes.
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2.2.3 Espectroscopia Raman

La espectroscopia Raman es una técnica de andladecular, no destructiva y
altamente especifica basada en el efecto RamamlePser usada para mediciones
cualitativas y cuantitativas, tanto para materialggnicos como inorganicos.

Esta técnica analiza la luz dispersada por la mauegste se esta analizando al hacer
incidir sobre ella un haz de luz monocromatico. depersiones son caracteristicas de
cada material, ya que se deben a las vibracionesas que ocurren en las moléculas.
El conjunto de dispersiones producido por la maefstirmara el espectro Raman propio
de ésta.

Cada espectro Raman esta formado por una bandzogee la misma frecuencia de
la radiacion incidente (correspondientes a la d&@e Rayleigh), y otras bandas de
menor intensidad desplazadas respecto a la antéstas bandas corresponden al efecto
Raman y forman dos conjuntos diferentes: las baSti#ses, de frecuencias inferiores a
la incidente, y las bandas Anti-Stokes, de freciasnsuperiores a la incidente. Estas
bandas Stokes y Anti-Stokes aparecen en paresfgrigi@ simétrica con respecto a la
frecuencia central. Sin embargo, las bandas Stedesonsiderablemente mas intensas
gue las Anti-Stokes, por lo que generalmente soitidas ya que proporcionan la
misma informacién que las bandas Stokes.

Generalmente, la representacion de estas banahspdesion se hace en funcion del
numero de onda normalizadipen vez de la longitud de onda o la frecuenciaUghero
de onda se define como la cantidad de longitudesidas que caben en un centimetro y

Se expresa como

[(;m_l] (21)
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El nimero de onda, la longitud de onda, y la frecuencia estan relacionados por:

<
Il
al<

= 2.2)

N,

Donde c corresponde a la velocidad de la luz.

Si se utiliza una representacion de los especinofimcion del numero de onda
desplazado segun el nimero de onda del laserz,, se obtendran los espectros con las
bandas de dispersion independientes de la freaudeda fuente de excitacion utilizada.

Generalmente, los espectros Raman que se obtemeomponen de una sefal Gtil y
otra de ruido que perturba la informacion que exast las bandas Raman. Dentro de los
componentes que perturban la sefial se puede emcehtuido aleatorio, el cual aparece
debido a la naturaleza aleatoria de la luz y sesegmta en forma de pequeiias
fluctuaciones alrededor del valor medio de la isigad de la sefial.

Otro fenOmeno que aparece como una sefial de rgida Buorescencia. Es una
emision independiente de la dispersion Raman queesenta como una linea de base
gue va cambiando lentamente y que puede llegabar aompletamente las bandas
Raman menos intensas.

El espectro Raman, a través de sus bandas casticteride los componentes de la
muestra iluminada por el laser, se puede utilizana@ una huella digital para realizar
analisis cuantitativos o cualitativos (Smith y Det@05).

El analisis cuantitativo esta basado en la medildadintensidad de las bandas
Raman, que forman el espectro. El andlisis cuaiitaen cambio, se basa en la
comparacion entre un espectro obtenido experimmastde y otros espectros que
forman parte de una base de datos de referen@aiaSra este tipo de analisis es posible
identificar materiales o diferenciarlos de otros.

El conjunto de bandas Raman es caracteristico fcpar de cada material y
permite la identificacion univoca del mismo. Es pto, que es de gran importancia
obtener valores exactos de las posiciones de leatatas, ya que seran éstas, las que se
utilizaran para determinar finalmente la identifiéen del material. El problema es que
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la obtencion de esta informacién Raman no es sieridzil ya que el espectro medido

contiene, ademas de la sefial Raman, ruido inhetamiie al proceso de medida como a

la naturaleza de la muestra analizada, que pueglerlb enmascarar la sefial Raman.

La calidad de la informacién que se puede extratespectro Raman no depende

Unicamente de la seflal Raman, sino también de itdmtds fuentes de ruido que

intervienen en su adquisicion. Solo una pequeixifia de los fotones es dispersada

inelasticamente, asi que, por lo general, las difsman son muy débiles y pueden ser

facilmente cubiertas por ruido. En la adquisiciénal sefial Raman intervienen distintas

fuentes de ruido, las mas importantes se nombcantinuacion:

Ruido generado debido a la naturaleza cuéntica dezl Se trata de un ruido

aleatorio, distinto para cada espectro capturada.

Ruido generado por la instrumentacion que depertidisefio del instrumento
utilizado para el analisis. Este ruido incluye eido introducido por el CCD
como el ruido térmico, el ruido de lectura o lapressta en frecuencia del

detector.

Ruido generado por fuentes externas, producidoafakl instrumento y la
muestra que se esta analizando. Generalmenteaesado por alguna fuente de
luz externa que contamina la sefial en algun puslitindtrumento. Por ejemplo,
el ruido que produce la luz de los tubos fluoresep la luz solar. Otro caso de
ruido externo es el generado por particulas decakkagia, como lo son los rayos
cosmicos que llegan al detector del instrumento &anhos rayos coésmicos
liberan un gran numero de electrones que son indisbles de los
fotoelectrones. Los electrones generados por j@sradsmicos se concentran en
uno, o maximo dos elementos del detector. El redaltes un peak muy estrecho

y de gran intensidad en el espectro Raman. Estoskspeocurren
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infrecuentemente, a tiempos aleatorios y en possidcambién aleatorias del
espectro.

* Ruido generado por la muestra que incluye emisiopésas no deseadas como
es el caso de la fluorescencia. Este fendmeno Ize aléa absorcion de fotones
de una determinada longitud de onda seguida pemiaion de fotones de una
longitud de onda mayor. El foton incidente, es dtiglo por la molécula y hace
gue ésta pase a un estado electronico excitadpuBgsla molécula salta a otro
estado excitado de menor energia emitiendo un fd@Gmayor longitud de onda
gue el que absorbié. Esta emision se produce eimtarvalo de tiempo muy
corto después de la absorcién, millonésimas de nslegupor lo que este
fendmeno solo tiene lugar mientras dura la ilumiracLa fluorescencia, es una
de las principales fuentes de ruido en espectréscBaman sobretodo, en
muestras no transparentes. La fluorescencia tierespectro mucho mas ancho
gue las bandas Raman y suele presentarse comauava cirvatura de la linea
de base del espectro y puede alcanzar una intengiga llegue a cubrir por

completo las bandas Raman.

Como se puede ver, existen muchas fuentes de quielgpueden llegar a cubrir a la
sefial Raman. Para poder lograr la identificaciomecta de los componentes de la
muestra, es imprescindible tener una buena raztel seruido en el espectro. Por una
parte, se utilizan técnicas Opticas para mejoréa emzOn, como por ejemplo, una
excitacion de elevada energia y altamente monodicengara obtener el mayor nivel
de sefal posible), y por otra parte, es necesarieduccion de ruido con procesamientos
de las sefiales de los espectros obtenidos a tdevésoftware, utilizando diversos
métodos ya existentes.

La espectroscopia Raman al ser un método no irvagsig ofrece informacion muy
detallada basada en la vibracion de las molécutasadmuestra analizada, permite
analizar compuestos de diversos tipos que se eimeneen cualquier estado: liquido,

sélido o gaseoso. En general, esta técnica esabfdia diversos ambitos ya que sirve
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para identificar una gran cantidad de compuestomteriales. Fue usada inicialmente
para examinar materiales inorganicos, pero despuéso se amplié considerablemente
para el analisis de compuestos organicos. Recientemesta técnica ha tenido un
importante crecimiento en aplicaciones biomédicafirgenticias, asi como también en
areas como geologia, astronomia, semiconductortes, aaqueologia y biotecnologia.
También ha habido avances en la aplicacion det@staca en la industria petroquimica,
industria farmacéutica, de medio ambiente, ened &orense y de andlisis de procesos
(Smith y Dent, 2005).

2.3Regresion multivariable, Minimos cuadrados parciale

2.3.1 Introduccion a la calibracion multivariable

Para entregar informacion cuantitativa sobre algdmpuesto en una muestra a
partir de la medicion de un espectro de ésta, essaeo crear una relacion entre las
variables medidas y la concentracion del componeBtasten casos en que la
correlacion se hace observando una sola variabie lfngitud de onda) y se compara
con los cambios en la concentracién del compué&sita es conocida como calibracion
simple o univariada, donde el modelo es constraiduartir de una simple regresion
lineal, lo cual conlleva a que el método tenga rasclimitaciones. Este modelo solo
puede entregar informacion correcta cuando no axisbntribuciones a la variable
medida desde otras fuentes y solo el componentgiabjsea el que contribuya a la
variable.

La calibraciéon multivariada, en cambio, toma ennta¢odas las variables (espectro
completo) entregando asi una mejor vision del sigtentero, lo cual entrega varias
ventajas, por ejemplo, una razon sefial a ruido ciddudebido a la informacion
redundante involucrada en el proceso de calibradkilemas, este tipo de modelos
puede realizar una muy buena cuantificacién incleso la presencia de otros

compuestos Yy variables fisicas o quimicas que padigterferir en la medicion. Al
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tener una vision del espectro completo es posibintificar mas de un compuesto,
cuando se encuentran presentes mezclados en alguoin.

Por lo tanto, la calibracion multivariada puedestarir un modelo que compense las
especies que interfieren excepto por aquellas igmert alguna influencia en alguna
longitud de onda que incluya otra informacion ralge.

Para construir el modelo es necesario un conjuatmediciones representativas (set
de calibracion) con concentraciones conocidas delpcaesto de interés (valores de
referencia).

Existen varias técnicas de calibracién para coinstnodelos multivariables como
por ejemplo, CLS Classical Least SquargsILS (Inverse Least Squarey MLR
(Multiple Linear Regressign Sin embargo, hoy en dia se ha hecho muy populaso
de Modelos de Regresion Lineal Multivariables masglejos como son PL$4&rtial
Least SquargsPCR Principal Component RegressiopRR Ridge Regressign

2.3.2 PLS, Minimos cuadrados parciales

La calibracion por minimos cuadrados parciales (RId8 sus siglas en inglés), fue
introducida por Herman Wold (1975) para ser aphcawh ciencias econdémicas y
sociales. Sin embargo, gracias a las contribucideesu hijo Svante Wold, ha ganado
popularidad en el area de la quimica conocida cQuimiometria cChemometricgsen
donde se analizan datos que se caracterizan pdnasww@riables, con problemas de
multicolinealidad, y pocas unidades experimentalesstudio, como es el caso de la
espectroscopia.

La idea motivadora de PLS fue heuristica, por est#ivo, algunas de sus
propiedades son todavia desconocidas, a pesas gedgresos alcanzados por Helland
(1988), Hoskuldson (1988), Stone y Brooks (199@jreeotros. La metodologia PLS
generaliza y combina caracteristicas del AnalisisCdmponentes Principales (PCA) y

Andlisis de Regresion Multiple (MRA). La demanda psta metodologia y la evidencia
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de sus resultados, han ido en aumento, convirtgn@si en uno de los métodos de
calibracién mas utilizados en la actualidad pamnélisis de espectros.

Los métodos de calibracion multivariable que wiiznodelos de regresion lineal
parten desde el supuesto, de que existe una nelin&nl entre el espectro y alguna
caracteristica de la muestra analizada que puedqaesticha. Basicamente, los métodos
de regresion lineal establecen un modelo como tingooio lineal de la forma:

y = bO + b1x1 + -+ bnxn +e (2.3)

Dondey es la variable predicha, es el offsetp,, los coeficientes de regresiéuy,
la respuesta medida de la longitud de onda re, s el residuo. Otra forma de

representarlo es matricialmente:

y=X-b+e (2.4)

Dondey es un vector columna con las mediciones de calidmaX es la matriz de
espectrosri medicionex n longitudes de onda) ly el vector de regresion. Para obtener
este vector, es necesario calcular la invél&2aX)~! por lo que ésta debe existir, es
decir, el determinante no puede ser cero. Est@adeerestriccion de que el nUmero de
mediciones debe ser igual o mayor que el nUmetordgtudes de onda involucrados en
la calibracién, lo cual muchas veces es un impealimdEn estos casos es conveniente
utilizar métodos como PLS, PCR o RR en donde estgerimiento no se hace
necesario.

El PLS realiza una regresion lineal luego de depomer la matriz de espectrien
matrices descoresy PLS factorso variables latentes. Esto puede ser interpretadwm
una proyeccion en un nuevo sistema de coordenamasenores dimensiones que el
espacio original de variables independientes. laasbles latentes son determinadas por
la maxima varianza de las variables independiaqtesson relevantes para predecir las

variables dependientes. Existen varios algoritmara galcular un modelo PLS, siendo
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los mas comunes SIMPLS y NIPALS. Este Ultimo esi&$ intuitivo y su aproximacion

matematica para el caso de una variable de prédiceg puede representar como:

X=TP  +e (2.5)
y=Uq" +f (2.6)

Dondee y f son las matrices residual&,y U matrices descores y PT y q” los
loadings o matrices de factores. El objetivo del PLS es etardla relacion entre los
scoresde la matrizX y los scoresdel vectory, de tal manera de encontrar factores
capaces de capturar varianza y ademas lograr @cidel Un conjunto de vectores

conocidos comaveightsW, es el que establece las relacion entredosesdeX ey.
U=TW (2.7)

Todas estas matrices son calculadas secuencialreanten proceso iterativo, en
donde se busca la convergencia para calcular &brvee relaciones para cada variable
latente. Cuando el modelo completo es calculadeeabr de regresion resultante queda

como:

b=PP"'P)'wq" (2.8)
y= Xb (2.9)

SIMPLS entrega exactamente el mismo resultado qUERADS para regresiones
simples y una minima diferencia en el resultada pagresiones multivariables. El
objetivo explicito de SIMPLS es maximizar la coaada, ademas este algoritmo es mas
rapido y con mejores resultados, ya que estd basadel criterio de la covarianza

mientras que NIPALS no.
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Generalmente, los parametros estimados para loslosodle calibracion son
elegidos usando criterios de error. Existen tragrpatros tipicos para determinar el

nivel de error de prediccion de un modelo:

* RMSEC Root Mean Square Error of CalibratipnMide el nivel de error entre
la respuesta del modelo de calibracigy su correspondiente valor de referencia

y; paralasn muestras usadas en la calibracion del modelodi®uwia es:

L (2.10)
RMSEC = EZ(Yi_yi)z
i=1

* RMSEV o RMSEP Root Mean Square Error of Validation or PredictjoMide
el nivel de error entre los valores predichys/ sus respectivos valores de
referenciay; para el conjunto dp muestras de validacion. Su valor es calculado

como:

1L (2.11)
RMSEV = —Z(Yi — 91)?
p i=1

* RMSECV (Root Mean Square Error of Cross-ValidatjorAl igual que el
anterior, mide el error de prediccion, pero utiida el método de validacion
cruzada para las muestras de calibracion. Estedmétepara el conjunto de
muestras en varios subconjuntos y realiza itenaigrde una calibracion dejando
uno de estos conjuntos fuera para usarlo comoagdid.

El método de validacion cruzada es uno de los métaths conocidos para

evaluar el numero de variables latentes que s@mugarel modelo.
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R? (indice de Correlacién Mltiple): Indica el portaje de variacion de la
variable dependiente explicado por el modelo. Exist indice de correlacion
para el conjunto de calibraci®g y uno para el conjunto de validaciBf. Estos

son calculados como:

2 (ayy )2 (2.12)

0y0y

Dondea, corresponde a la desviacion estandar de los wattgeaeferencia,
oy la desviacion estandar de los valores predichesy\la covarianza entre los

valores de referencia y predichos.
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1Espectrometro Raman

Para poder utilizar la técnica de espectroscopimaRacomo herramienta de
analisis, es necesario un equipo especialment@atisepara esto. Como se mencion6
anteriormente, esta técnica presenta muchas liomt@s debido a la débil intensidad del
efecto Raman, por lo que es muy dificil observarsiequipamiento adecuado.

Luego de ser descubierto este efecto en los afjaB&nz06 rapidamente el interés
cientifico para observar y utilizar este fenomepero dado el poco desarrollo de las
tecnologias necesarias para visualizar este efgctel importante adelanto de la
espectroscopia infrarroja, es que este interégjeede lado. El descubrimiento del laser
en 1960 significo el resurgimiento de la espectipsc Raman, aunque fue necesario
esperar el desarrollo de sistemas de deteccion efi@gentes para poder observar
satisfactoriamente el efecto. La tecnologia actieldetectores y sistemas Opticos
permiten hoy en dia obtener el espectro Raman slecualquier muestra. Ademas la
incorporacion de la fibra Optica como medio de gmaision de la luz aumenta las
ventajas del andlisis a través de espectroscopt@aiRaya que con la fibra se aislan
todos los campos electromagnéticos externos quiepuafectar a la luz lo que lleva a
aumentar la calidad de los espectros obtenidosnigino tiempo la fibra permite una
mayor flexibilidad al momento de tomar espectrostnptiendo asi tener muestras
alejadas del propio instrumento. Esto se traducanenreduccion de costos y amplia
considerablemente las aplicaciones de uso deézstia.

Asi como actualmente existe una extensa gama deaephes para la
espectroscopia Raman, existe una gran variedadsttearnentos capaces de captar este
efecto. El funcionamiento basico de estos, es &nmipara todos, diferenciandose entre
si, por la complejidad del disefio Optico, y por dalidad y capacidades de los
componentes interiores.

En la gran mayoria de los casos, la muestra esnada usando un rayo laser, la luz

dispersada se recoge con una lente y se enviadetanotor a través de un elemento
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dispersor. Las longitudes de onda cercanas a l&siel, dispersadas debido al efecto
Rayleigh, son filtradas, mientras que el restoaléut se dispersa en el detector. Un

esquema generalizado de un espectrometro Ramanestranen la figura 3-1.
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Figura 3-1: Diagrama esquematico de un espectréomBaman

Un espectrometro Raman estd compuesto basicamente los siguientes

componentes:

* Fuente de excitacion Se usa generalmente un laser como fuente deaeicit
en la espectroscopia Raman moderna debido a lem@dt@gia que se requiere
para producir dispersion Raman con la suficientensidad para poder ser
medida correctamente. Los parametros clave quentietn el desempefio de un
laser en la espectroscopia Raman son su longitashdie, el ancho del haz y la
potencia. La longitud de onda debe ser elegidacderdo a las propiedades de la
muestra y a la respuesta espectral del detectar,spedebe tener muy en cuenta
gue la eleccién de ésta afectara directamenténtelasidad del efecto Raman asi
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como también a la intensidad de fluorescencia emuastra. Para mejorar la
resolucion espectral del sistema, el laser deler idealmente un ancho de haz
tan estrecho como sea posible, y ademas, la patdebe ser lo suficientemente
grande para producir una sefial detectable de perdi®n Raman, pero no tanto

como para llegar a quemar la muestra.

Sonda: La funcion principal de la sonda en el espectrémes dirigir el haz del
laser hacia la muestra, recoger la sefial, y sdpatar la intensa dispersion
Rayleigh producida por el laser, la cual es undaderincipales dificultades de
este tipo de espectroscopia. Teniendo en cuentta giiEpersion Raman es ™40
10® veces menos intensa que la dispersién Rayleigh,nssesarias algunas
técnicas de filtrado especiales. Una de ellas, s osada, es utilizar filtros
rechaza-bandaNptch, los cuales dejan pasar todo el espectro, excepto
pequefa banda, la cual se centra en la longitushda del laser para asi eliminar
la dispersion Rayleigh. Otra técnica utilizada cada menos, es incorporando
dos o tres monocromadores los cuales se configlegdal forma que separen la
dispersibn Raman de las otras radiaciones y adeoragnten la dispersion y
separacion de los peaks Raman entre si.

Ambas técnicas son eficientes presentando cadaamta ventajas como
desventajas. Las sondas basadas en filtros resoéarsimples y menos costosas
gue las otras ya que aprovechan el avance y l&weflad de los filtronotch Las
sondas que usan monocromador presentan la vermgp@rditir ajustar en un
rango la frecuencia del laser utilizado, asi cofogeovar el espectro cercano de
la linea de la excitacion laser.

En la sonda ademas, se encuentran otros filtrosulaies cumplen la funcion
de mejorar la calidad de la sefial Raman eliminangiquier otro tipo de

interferencia.
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Elemento de dispersién Los espectrometros Raman convencionales utilizan
una configuracién basada en la dispers@zerny-Turner(ver figura 3-2). En
ésta, la radiacion incidente pasa primero por emdifa de entrada para luego
ser colimada en un espejo convexo. La radiaciorg uez colimada, es
dispersada por una grilla de difraccion, y luegoresogida por otro espejo
convexo, formandose asi mdultiples imagenes de thagi®n incidente a
diferentes longitudes de onda en un detector CG@B.ihtensidades relativas de
esos componentes de longitud de onda son recipafasl detector, para formar
asi el espectro de la muestra examinada. La rednlespectral del instrumento
viene determinada por una serie de parametrosjikrs mas importantes el
numero de pixeles del CCD, la densidad de la gmlaancho de la rendija de
entrada y la aberracion espectral de los espejos.

Otras configuraciones mas complejas usadas en algespectrometros
pueden ser del tipgchelleo con interferometro de transformada de Fourier.

Abertura

Figura 3-2: Configuracion Czerny-Turner con grilige difraccion

Detector: Hoy en dia casi la totalidad de los espectromefRagnan de

dispersion utilizan un CCDCharge-Coupled Devigecomo detector. Este
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cumple la funcion de convertir la radiacion reciien sefales eléctricas, las
cuales son enviadas a través de la conexion deteémetro a un computador u
otro equipo para ser procesadas y asi realizad@aisis correspondiente. Los
principales parametros de un detector CCD son elendl de pixeles, el cual

afectara la resolucion del espectro; y la respuestidecuencia del detector, la

cual definira el rango espectral del instrumento.

Todos estos componentes determinan las caraatasisyy el rendimiento del

espectrometro. Los principales pardmetros de réadimde estos instrumentos son:

* Longitud de onda de excitacion Influye directamente en la intensidad de la

dispersion Raman y en la fluorescencia, segun:

1

Dispersion Raman « T
] 1
Fluorescencia « 7

Su efecto en el espectro de una muestra de Tydernmliede ver en la figura 3-3.
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Figura 3-3: Comparacion del espectro Raman de unastra de Tylenol con distintas
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Resolucion optica Depende del ancho del laser, largo focal, nanderpixeles
del CCD, aberraciones en la imagen y rango espetts diferencias entre un

mismo espectro con distintas resoluciones se apegcia figura 3-4.
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Figura 3-4: Comparacion de una zona de un espeaetmman con distinta resolucion éptica

» Potencia del laser A mayor potencia se tiene una sefial de dispeReman
mas fuerte, pero podria llegar a deteriorar y quéanauestra.
Rango Espectral Depende de la banda de interés y estd directament

relacionado con la longitud de onda del laser y CCD

Disefio Optico, Tamafio y PescSe refiere a la complejidad del disefio interior
del espectrometro, asi como del tamafio y pesosjaereplica. Dependiendo de
la aplicacion que se necesite y el entorno de jmalesa la importancia de estos

parametros.
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A partir de estos pardmetros, es posible dividifog espectrometros en tres
categorias. En primer lugar se tienen los espeetrés) cientificos, los cuales estan
diseflados para analisis y estudios cientificogegahdo espectros de alta calidad y
precision, con resoluciones espectrales del oréeinsi0,4 crif y rangos que alcanzan
hasta 8000 cth Tienen un costo muy elevado y en general sorictadws con disefios
Opticos muy complejos y de gran tamafio. En seglughr se tienen los espectrometros
industriales, los cuales se destacan por su falidicaespecial para ser instalados dentro
del mismo proceso, para mediciones tanto de mewit@omo de automatizacion,
integrando las caracteristicas necesarias paracggporado a un lazo de control.

Finalmente se tienen los espectrometros portatdesguales se caracterizan por su
reducido tamafo y peso. Estan disefiados para astadados facilmente y realizar
mediciones en terreno. En general tienen menotu@@éa, rango espectral y potencia
gue los otros espectrometros.

En el trabajo desarrollado en esta tesis, se atiiz espectrometro Raman B&W
TEK BTR111 MiniRam (ver figura 3-5). Este es unaspometro portatil, rapido y de
facil uso, pero con caracteristicas técnicas beestanitadas. Cuenta con una excitacion
laser de infrarrojo cercano (NIR), y funciona camausonda especialmente disefiada
(BAC100-785) la cual transmite la luz entre eliastento y la muestra a través de dos
fibras Opticas. Esta sonda incorpora internamepng respectivos filtros para la
eliminacion del Rayleigh y otras interferenciass $uincipales caracteristicas técnicas

se resumen en la tabla 3-1.



Tabla 3-1: Especificaciones técnicas del espectt@i&TR111 MiniRam

Rango espectral

175 — 3100 cil(Raman shift)

Resolucion optica

10 cm* FWHM

Resolucion digital

16 bit, 250 kHz

Dark Noise

< 60 RMS a 9ms

Long. Onda laser

785 nm (£ 1 nm)

Ancho haz laser

0,2 nm FWHM

Potencia laser

> 300 mW

Tiempo integracion

9 — 65.535 msec.

Detector

CCD, 2048 pixeles

Dimensiones

22,6 x 16,2 X 8,2 cm.

Peso

2 kg.

Interfaz PC

Figura 3-5: Espectrometro Raman B&W TEK BTR111 Ram

USB
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3.2 Muestras

Para realizar la calibracién del instrumento y daali la técnica Raman en la
medicion de compuestos fendlicos en el vino, seerp@hd inicialmente utilizar
muestras de una sola cepa, y con esto evitar ragasin valores que se escaparan del
grupo promedio. Se decidid utilizar vinos del tiGabernet Sauvignon debido a la
importancia de esta cepa en el pais.

Se busco6 tener vinos de distintas vifias, disticwaechas y afios, para asi obtener un
rango amplio y homogéneo de muestras. Estas msi@strsu mayoria fueron entregadas
por el Laboratorio de Servicios de la Facultad deoAomia e Ingenieria Forestal de la
P. Universidad Catdlica de Chile. Estas botellasespondian a vino de los afios 2004
hasta 2007, de las viilas Anakena, Lomas de Causjuer®e Robles, San Pedro, Montes
y Valdivieso, entre otras. Para incorporar al modeh rango mayor con vinos mas
nuevos, se consiguieron algunas botellas de mudsitafio 2008, en visitas realizadas a
las vifias Aquitania, Terraustral, Martinez de SdjrTinajas del Maule y Terramater.

En total se utilizaron 114 muestras de 38 botelistsntas de Cabernet Sauvignon de
los aflos 2004 a 2008. De éstas, un tercio se difilara validacion y el resto para
calibracion. Estos conjuntos se seleccionaronldedaera de abarcar el rango completo
de valores, tanto para calibracion, como validacion

Todas las muestras fueron previamente pasadasnpfiitra de membrana de 0,6
pm. y luego almacenadas en tubos de plastico dé,5cada una con su respectiva
muestra de respaldo.

Se trabajé en general con grupos de 8 muestrasuédes se almacenaban en frio
(aprox. 5°C) entre cada medicion, cuidando que asemp mas de 3 dias entre el

muestreo Raman y la analitica de laboratorio, parao alterar sus caracteristicas.
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3.3Métodos analiticos tradicionales

Como se menciond anteriormente, para realizar alilaracion utilizando el método
de PLS, se necesita para cada muestra un espeaotm @ su respectivo valor de
referencia para hacer la correlacion. Estos valdueson obtenidos realizando las
metodologias utilizadas en el laboratorio de Enalate la Facultad de Agronomia e
Ingenieria Forestal de la P. U. C. de Chile. Estosresponden a un analisis
espectrofotométrico en el cual se mide la absoibate una solucion que contiene a la
muestra.

Los analisis se hicieron generalmente en grupod4 de8 muestras, luego de ser
filtradas y almacenadas como se sefial6 en el pamterior. Para cada muestra se
hicieron 3 repeticiones, para asi reducir lo méashpe los errores, dejando fuera el valor
medido mas lejano y tomando como valor final elnpedio de las otras dos. Ademas
para aumentar la exactitud de los resultados esejincieron todas las mediciones de
volumen utilizando micropipetas y repitiendo sieenpl mismo procedimiento.

Los distintos analisis que se realizaron fueron:

» Polifenoles totales (DO280)(Bordeu y Scarpa, 1998) Se prepara una dilucion
1:100 de la muestra en agua destilada, es deeirmezclan 10 ml. de agua
destilada con 0,1 ml. de la muestra de vino erubn tle ensayo. Luego se mide
esta solucion en el espectrofotometro a 280 nncubatas de cuarzo de 10 mm.

de paso optico, y usando un blanco de agua destiddndice se obtiene como:

D0280 = Absorbancia - 101 (3.2)

» Antocianas totales:(Puissant y Leon, 1967) Se prepara una dilucio@Lde la
muestra en HCI 1% p/v, es decir, se mezclan 1@entiCl 1% p/v con 0,1 ml de

la muestra de vino en un tubo de ensayo. Luegoide esta solucion en el
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espectrofotometro a 520 nm., en cubetas de poéastide 10 mm. de paso

optico, y usando un blanco de HCI 1% p/v. El indie®btiene como:

Antocianas (mg/lt) = Absorbancia - 2298,76 (3.2)

e Taninos totales por precipitacion con metilcelulosa(Sarneckis et al., 2006)
Para este andlisis se preparan 2 soluciones. Enbonse mezclan 0,250 ml de
vino con 2 ml de metilcelulosa (tubo metilcelulgsajentras que en el otro se
coloca so6lo 0,250 ml de vino (tubo testigo). Luegambos tubos se le agregan 2
ml. de solucién saturada de Sulfato de Amonio ycsmpletan con agua
destilada cada uno hasta los 10 ml. Se debe dgjasar ambos tubos por 10
minutos, y luego llevarlos a centrifugar por 6 ntosua 4000 rpm. Después
nuevamente se dejan reposar por 10 minutos paga kaarle el sobrenadante a
cada tubo y medirlo en el espectrofotometro a 280en cubetas de cuarzo de
10 mm. de paso oOptico y usando un blanco de agstdadia. El calculo de la

concentracion de taninos se realiza como:

Taninos(mg/It) = (Abs.testigo — Abs.metilcel.) - 83,03 — 3,87 (3.3)

3.4 Adquisicion de espectros

Para la toma de los espectros Raman se utilizéofiwage creado especialmente
para esta aplicacion (ver figura 3-6), el cual disefiado utilizando el kit de desarrollo
de software (SDK) incluido con el espectrometraurrambiente Visual Studio .NET en
lenguaje C#. Este programa se disefid para faclitaoma de espectros cuando se
quiere obtener grandes cantidades de estos y sdbrete manera continua. El
funcionamiento es bastante simple y solo requiet®ducir un identificador para la

muestra y presionar el boton “Guardar” las veces sga necesario para adquirir los
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espectros. El programa automéaticamente guarda emnchivo de texto el identificador,
el niumero de espectro, y los datos capturados. @st@ainformacion, como también la
del tiempo de integracion y tipo de espectro, @saeénada dentro del archivo para

poder ser leida y posteriormente utilizada paegtapacion de los espectros.

Teal Sei Toves P Bolwlla W i

0 ] . 430 - 1 - Ly

Figura 3-6: Software utilizado para la captura depectros

Para la adquisicion de los espectros Raman dauastras se realizé el siguiente
procedimiento:
* Dejar reposar las muestras, previamente almacemad&$o, por 10 minutos a

temperatura ambiente.

* Vaciar la muestra desde el tubo plastico a la eutetvidrio e introducirla en el
porta cubetas BCH100 (ver figura 3-7) especialmeligefiado para toma de

muestras en espectroscopia.
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Figura 3-7: Portacubetas B&W TEK BCH-100

» Abrir el obturador ghutter)de la sonda para iluminar la muestra con el laser

durante 30 segundos, para estabilizar los espeaiitesidos.

* Capturar 10 espectros de manera continua, cadacomoun tiempo de
integracion de 500 ms.

e Cerrar elshuttery capturar un espectro de oscurid&brk), el cual es
sustraido a los otros espectros ya que solo ceniigerferencia para las
mediciones.

» Retirar la cubeta, agitar la muestra, y volverpeetie el mismo procedimiento

dos veces mas.

De esta forma se tendranx 10 x 3 espectros para cada muestra, ¥ 3 espectros
Dark. Todos estos espectros seran posteriormenipaps y promediados para quedar

finalmente con un espectro por muestra.
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3.5Preprocesamiento de espectros

Los modelos de regresion multivariable, como se ao@d anteriormente, no
buscan una relacién absoluta entre las longitudesnda y la concentracion del analito,
sino que calculan el cambio relativo en el espeetrimtenta correlacionarla con el
respectivo cambio en la concentracion del compuessgado en las muestras. Es por
esto que los modelos tienden a ser tan robustesnyiten ser calibrados en presencia de
otras interferencias.

Debido a este hecho es que existen algunas téamigi@snaticas para preparar los
espectros, los cuales se aplican a los datos gée ssados en el modelo multivariable.
El objetivo de estos algoritmos es eliminar la infacion redundante y aumentar las
diferencias relevantes entre cada una de las ragestr

Para encontrar el mejor modelo de calibracion sbagon y aplicaron diferentes
tipos de procesamiento de sefal. Algunos para &gondr el espectro para la
aplicacion del método PLS, otros para eliminar idsgencia y otros simplemente para
filtrar fuentes de ruido que pudieran interferirada uno de estos sera explicado a
continuacion:

a) Promedio y sustraccion del Dark: Antes de realizar cualquier otro
procesamiento, se agrupan los espectros tomadasaada muestra. Recordando
gue cada una tiene 10 espectros, estos fueron giaoes obteniendo asi un
espectro para cada muestra. Al utilizar un espgosmedio en vez de un solo
espectro individual, se reduce el ruido aleatonodpcido en el CCD del
espectrometro. A cada uno de estos espectros pimsnsel le restd ademas, el
correspondiente espectro promedlark, para asi dejar un espectro sélo con
informacién de la muestra, eliminando cualquiea aoiiformacion que pudiera

interferir desde la sonda o del instrumento. Sorélgo matematico es:

10 3

A4

Xi=) Xij— § Xpark;, (3.4)
j=1 k=1
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b) Filtro Savitzky - Golay: El filtrado a través del método de Savitzky — &oés
uno de los més utilizados en sefiales espectrossop@ara la eliminacion de
ruido aleatorio y suavizacion de la sefidupek et al., 2007). La gran ventaja de
este filtro, en comparacion con otros (FT, ventariwil, LPF) es que tiende a
conservar las caracteristicas de la sefial comonmadxy minimos relativos, y
anchos de los peaks. EI método se basa en ajustalinomio de ordek en un
pequefio intervalo de al mendés1l puntos, con la posibilidad ademas de
aplicarle derivadas de primer o mayor orden, Id eaalgunos casos es util para
eliminar ruidos de fondos constantes y para acenéisadiferencias entre los

datos espectrales.

c) Centrado de medias:el centrado de medias se aplica generalmente cusad
hace un modelo de calibracion multivariable. Sewalun espectro promedio de
todo el conjunto de espectros y éste se le restada uno de los espectros
individuales. Ademas, se hace lo mismo con losrealde referencia, se calcula
el valor promedio y se resta este valor a cadadenias muestras. Mediante el
centrado de la media, las diferencias entre las strage se mejora
considerablemente en términos de la concentracide ka respuesta espectral.
Esto lleva a que se realice una calibracién delelwoohas precisa y con mejores

predicciones. Este método se calcula como:

XiCOTT = Xl - ZLXL

d) MSC: Multiplicative Signal (o Scatter) Correctiores un pre-tratamiento

(3.5)

propuesto para datos espectrales en el que seapdtisefectos de la dispersion
o0 los cambios en el paso optico en relacion a peot de referencid,..r, el
cual generalmente corresponde al espectro pronasitodo el conjunto. En

teoria, esta estimacion se deberia hacer en zeha&spkctro que no contengan
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informacién, sin embargo, en la practica se corgyespectro completo. El

modelo de MSC se puede escribir como:
X"B+a=X], (3.6)

Dondea y B representan la correccion de la linea base ys pptico, en
relacion al espectro de referencia. Estos parameteocalculan mediante una
regresion simple.

El MSC asume que la totalidad de la informacionteoida en un
espectro se encuentra recogidaXep, y en otro términaj; que representa un
conjunto de variaciébn desconocida. La correccioh edpectro se representa

como:

Xeorr = (Xref - a)/ﬁ (3.7)

Esta correccion puede llevar a cometer erroregjugase puede eliminar o
modificar la informacidén de interés en los especioe se corrigen. Ademas
debe ser usado exclusivamente en espectros en thondfermacion contenida

en él varie linealmente con la concentracion.

Rolling Circle para eliminacion de fluorescenciagste es un método basado en
un algoritmo para eliminacién de la sefial de fo(lwhrkground)de un espectro
(Mikhailyuk y Razzhivin, 2003). En general los ndte de eliminacion de
background como ajuste de curva, o derivaciones e integnasicsucesivas,
requieren de un numero considerable de parametr@®ngideran muchas
restricciones para el polinomio que sera ajustamooclinea base. Este método
esta basado en las diferencias geométricas erthaclkegroundy la sefial atil. El
algoritmo es el siguiente, por cada puntX; Y;) de la sefal original, se
construye un circulo de radio R con coorden®dadel centro igual &;. La

curva original y cada uno de los circulos, debertgmor |0 menos un punto en
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comun, mientras que el resto de los puntos dellcidebe tener coordenadés
menores que el respectivo punto en la curva ofigineego se debe calcular la
diferencia entre las coordenadasle la sefial con respecto a la parte superior del
circulo para cadd;. La menor de estas diferencias es almacenada eector,

el cual correspondera al espectro corregido sisef@al debackground Este
algoritmo puede ser imaginado intuitivamente comaciuculo que se desplaza
bajo la curva original y que va eliminando todadgion por la que va pasando,
tal como se muestra en la figura 3-8.
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\

300 350 400 450 500 550
Pixeles

Figura 3-8: Método de eliminacion de fluorescenoim circulo

La caracteristica de este método, es que introgl@eninima distorsion si el
radio R es igual al minimo radio de curvatura desdéal debackground,o
menor a ésta, siempre y cuando sea mayor que kb ale cualquiera de los
peaks de la sefial util. Ademas, tiene la ventajgugeutiliza un solo parametro
R, el cual puede ser elegido facilmente analizaladoondicién de distorsiéon

minima en una curva del area bajo la sefial cormegicel radio R del circulo.
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f) Eliminacién fluorescencia con ajuste de curvatLos métodos de eliminacion de
fluorescencia por ajuste de curva, son unos demas utilizados y los que
entregan mejores resultados, ya que aproximaniia siebackgroundcon un
polinomio y excluyen toda la informacion Raman. 8mbargo no existe un
claro consenso en cudl es la curva que mas sa ajustecto de la fluorescencia.
Se han utilizado distintos algoritmos, polinomi@saiden 3 y 5splinescubicos,

y funciones por partes, entre otros. Teniendo emtauque cada uno de estos es
ajustado para un espectro en particular, por lolguece dificil de utilizar de

forma general y automatizada (Cao et al., 2007).

3.6 Calibracién

Como se menciond anteriormente, el método de riégrg®r minimos cuadrados
parciales (PLS) es el método de calibracion maspéguio cuando se quiere relacionar
una sefal multivariable (espectro) con sus respectialores de referencia.

Este algoritmo se aplico a los datos utilizandsatware MATLAB a través del
toolbox PLS_Toolbox 5.0.3 de la empresa Eigenvector Relednc., el cual fue
obtenido a través de una licencia gratuita por Sas@ara estudiantes.

Se utilizé principalmente el GUGraphic User Interfacede andlisis, el cual se ve
en la figura 3-9. Esta interfaz incorpora la magade las funciones necesarias para

realizar la calibracion de manera simple.
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Figura 3-9: Interfaz gréafica de analisis del PLS ollmox 5.0.3 para MATLAB

En la calibracion, se trabajo por separado cordédss de antocianas, polifenoles y
taninos, pero con los mismos espectros, obteniéndsisun modelo para cada uno de
estas mediciones.

Los datos de entrada para el modelo son los eepgute-procesados junto con los
correspondientes valores de referencia, mientrasdgusalida se obtiene el vector de
regresiorb, ademas de algunos valores estadisticos paralizaeion del modelo.

Los datos de entrada, tanto espectros como refasedeben ser separados en dos
grupos para obtener un modelo valido. Uno corredpaa los datos de calibracion,
mientras que el otro es el de validacion. El prom&ntiene alrededor de dos tercios de
las muestras, y el otro el resto. Las muestras atla wino de los grupos fueron
seleccionados para abarcar el rango completo deegadén ambos conjuntos.

Los datos de calibracion son los que se usan pastrair el modelo en si, mientras
gue los de validacion sirven para comprobar latieidad del modelo en muestras que

no estan en el conjunto de validacion.
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Luego de ingresar los datos al programa, se inglasaconfiguraciones deseadas, se
ejecuta el calculo del modelo, y se debe elegimietero de variables latentes (LV) que
éste usara. Para lo cual se realiza una validasidzada, en donde aleatoriamente se
saca un subconjunto del total de las muestraswilssa como conjunto de validacion,
mientras que el resto queda para la calibracidio. $srepite un nimero predeterminado
de veces y se calcula el RMSECYV para cada unalae €lon ayuda de estos valores a
través de un grafico RMSECV vs LV, como el de ufa 3-10, se elije el nUmero de
variables latentes 6ptimo para el modelo, el caalesponde al punto en que se quiebra
la curva luego de la primera bajada.

RMSECV

9 I I I

5 10 15 20
NUmero de Variables Latentes

Figura 3-10: Grafico RMSECYV vs LV para selecciohrdenero de variables latentes para
el modelo PLS

Con el numero de variables seleccionado, se puedsalizar los gréaficos
estadisticos, en los que se ve que tan bueno emd@tlo ajustado. Estos graficos
corresponden a la revision de Bxoresy loadingsdel modelo.

Dentro de loscores se tiene el grafico de dispersion en donde cadsstra aparece
con su valor de referencia predicho vs el real figura 3-11). Las muestras de
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calibracion se muestran como circulos, mientraslasiele validaciéon como tridngulos.
Ademas se muestra la recta de tendencia de lagramigmto a la recta de pendiente 1
gue representa la correlacion perfecta. Junto aicgr se observan datos estadisticos
comoR?, RMSEC y RMSEV. La importancia de este graficages se puede ver que

tan bien ajustados estan los datos en el modeilw, lias de calibracion como validacion.

1107 ‘ ‘ S
100 s
//‘V
90| - 1
|
g 80 o3 ]
3 70 ’iQ’ 1
a —
> 60} . RY2=0.896

8 Latent Variables
RMSEC = 1.7537
RMSEP = 7.0857
Calibration Bias =0

Prediction Bias = 0.53791
100

4OT
30 :
40 60 80
Y Medido

Figura 3-11: Grafico de dispersion de valores padis vs medidos

Otro grafico importante de analizar dentro dedosreses el gréafico de residuos de
prediccion ¥ residual$ para cada muestra, como el que se muestra &uta 8-12. En
este grafico se muestra basicamente que tan alegdocada muestra de la recta de
tendencia del modelo PLS, por lo que es facil ifieat alguna muestra que no esté
representada por éste. Estas muestras son llamatass y si se excluyen pueden

mejorar considerablemente los resultados de piriédickel modelo.
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Figura 3-12: Grafico de residuos de prediccion

En el caso del andlisis de lasadings se tienen dos graficos importantes para la
interpretacion del modelo. El primero es el que stmaeel vector de regresidm vector
gue se multiplica por cada espectro para obtermessfgectiva prediccion. Este grafico se

puede ver en la figura 3-13.
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Figura 3-13: Gréfico del vector de regresibn
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Y el segundo (figura 3-14) es el que muestra laB Wariable Importance in
Projection). Este vector entrega una estimacion de la impoidarelativa de cada
variable independiente, en cada uno de los fact@gsoyeccion (LV’s) utilizados en el
modelo PLS. Estos coeficientes entonces represéatamportancia de cada variable
en el ajuste de loscoresde las matriceX e Y, segun el algoritmo del PLS (Chong y
Jun, 2005).
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Figura 3-14: Grafico de las VIP (Variable Importamin Projection)



44

4. RESULTADOS

4.1 Calibracion de espectros

A continuacién se muestran los mejores resultabtenaos al aplicar los diferentes
métodos de pre-procesamiento a los espectros dbtefver tabla 4-1). Se realizo la
calibracion de un modelo PLS para cada uno de,eliiBzando los valores de
referencia de los polifenoles para comparar loste$een el resultado que tiene cada
método. Sus respectivos graficos de dispersionpgad®s procesados se muestran en
las figuras 4-1 a 4-7.

Previo a la calibracion, para todos los métodogpdieo un filtro Savitzky-Golay de
orden 2, tamafio 15, sin derivacion, a los espegiara eliminar ruido, y se realizo
centrado de medias en los espectros y en los galitwereferencia para obtener un

modelo mas preciso.

Tabla 4-1: Resultados calibraciéon PLS utilizandfedentes métodos

Pre-Procesamiento LV R% R% RMSEC  RMSEV
Ninguno 9 0,975 0,773 2,14 6,40
MSC 6 0,852 0,580 5,16 8,78

Circulo, R=10 7 0,994 0,703 1,08 7,34
Circulo, R=20 8 0,987 0,668 1,52 17,77
Circulo, R=50 6 0,960 0,690 2,69 7,57
Circulo, R=35 8 0,983 0,723 1,75 7,09

Circulo mod., R=35 8 0,982 0,749 1,81 6,73
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Figura 4-3: Calibracion modelo PLS de espectros eliminacion de fluorescencia
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80
Valor real

3000

12500}
2000}
1500 |
11000}

500t

-1000 0

Raman shift (cm'l)

1000 2000

3000

Figura 4-4: Calibracion modelo PLS de espectros etiminacion de fluorescencia

aplicando método del circulo con R=20, usando 8 LV
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Figura 4-6: Calibracion modelo PLS de espectros etiminacion de fluorescencia

aplicando método del circulo con R=35, usando 8 LV
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Figura 4-7: Calibracion modelo PLS de espectros etiminacion de fluorescencia
aplicando método del circulo con R=35 y Raman sh&ando 8 LV

Como se menciond anteriormente, uno de los pritespabjetivos del pre-
procesamiento, es aislar la informacién relevaeleedpectro completo. En el caso del
Raman se busca eliminar la fluorescencia que esdendos fenbmenos que mas
interfiere en la calibracion del modelo. EI métadm que se obtuvo mejores resultados
fue el método del circulo, el cual tiene como patmsolamente el radio del circulo.
Como regla general para la eleccidon de este par@dnsetdebe conocer a priori el ancho
maximo de los peaks Raman que contienen la infaémaelevante del espectro, y se
debe elegir un circulo de diametro minimo iguast@ @ncho y de radio maximo igual al
radio de curvatura de la sefial de fluorescencimdCestos valores no se conocen, y son
diferentes para cada uno de los espectros, se agblnétodo descrito por Mikhailyuk y
Razzhivin (2003) para encontrar el radio Optimo dietulo que provoca distorsion
minima en la sefial y maxima eliminacion de la #sgencia. Para esto, se grafica el
area bajo la curva de la sefial sin fluorescencitureion del radio del circulo, y luego
se elige el punto mas a la derecha de la mesetaegferma en la parte central de la

curva, tal como se ve en la figura 4-8.
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Figura 4-8: Seleccion del radio 6ptimo para métatdb circulo

El efecto que tiene la eleccion de este parametrouma zona del espectro
(0 - 500 cm™1) se puede apreciar en la figura 4-9. Consideranddayfluorescencia se
manifiesta como una curva suave, claramente seepterdque ésta no esta presente en
la figura 4-9: a, b, y ¢, mientras que en la figd@: d, sélo se aprecia la fluorescencia
para los espectros de mayor intensidad. Tambiéveseomo en la figura 4-9: a, el
método ademas de la fluorescencia elimina otrarnmdoion que puede ser relevante
para el modelo, ya que el circulo entra en lugdoegle ésta puede estar. En el caso de
la figura 4-9: b y ¢, casi no se aprecian diferap@ simple vista y esto se debe a que
como se ve en el grafico de la figura 4-8, ambamnseentran dentro de la meseta de la

curva, por lo que la cantidad de informacion quegen es muy similar.
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Figura 4-9: Comparacién del método de eliminaci@fldiorescencia con circulo, en una
zona del espectro, para distintos radios a) R=)(Rb20, c) R=35, d) R=50

Al comparar los distintos modelos de calibraciom,psiede ver que tanto el que
incluye el espectro completo como el que no tidoeréscencia, entregan buenos
resultados. Para verificar el origen de la inforid@aorrelacionada en el modelo se
realizo una calibracion de la misma manera querniogelos anteriores, pero utilizando
solamente la fluorescencia sustraida de los egpedginales. Se us6 el modelo con

circulo de radio R=35 con 8 LV, obteniéndose |l@iltados mostrados en la figura 4-
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10. Estos resultados son inferiores a los obtencdosel espectro completo y con el
espectro sin fluorescencia, lo cual hace pensaretifienémeno de la fluorescencia si
aporta a la correlaciéon del modelo, pero el fen@nBaman por si sélo, contribuye
mayoritariamente con la informacién relevante pgarealibracion. Esta comparaciéon se

puede apreciar en la tabla 4-2.

Tabla 4-2: Resultados calibracion PLS utilizandedéntes segmentaciones del espectro

Espectro LV R? R} RMSEC  RMSEV
Completo 9 0,975 0,773 2,14 6,40
Sin Fluorescencia 8 0,983 0,723 1,75 7,09
So6lo Fluorescencia 8 0,865 0,702 4,94 7,33
110 —— ‘ ‘ —— 2000
100+
11500+
S
©
£
2 11000t
(]
5
©
> | 500}
30 : : : : 0-— ‘ = ‘
40 60 30 100 -1000 0 1000 2000 3000
Valor real Raman shift (cm'l)

Figura 4-10: Calibracion modelo PLS con solo laditascencia extraida de los espectros,
usando 8 LV
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Finalmente se decidio utilizar como modelo defwuitel que utiliza la eliminacion
de fluorescencia con circulo de R=35, pero con peguefia modificacion, la cual
consiste en realizar el mismo algoritmo pero escleel eje x en funcion d&aman
shift Este modelo fue tomado como base para realizacaldracion final para
polifenoles totales, antocianas y taninos. A cautade estos se les eliminé lostliers
identificados en los respectivos graficos de remdde prediccion, y asi se obtuvieron

los resultados que se muestran a continuacion.

4.2 Polifenoles totales

Los resultados de la calibracion de los polifenatgales fueron los mas bajos en
términos deR?Z , sin embargo son bastante buenos y demuestraaltaneorrelacion del
espectro Raman con los resultados de la analiadécional. Al calcular el modelo se

detectd un soloutlier en el conjunto de validacion (ver figura 4-11), celal fue
eliminado de éste.

Y Residual 1

Sample

Figura 4-11: Gréfico de residuos de prediccion eodmlo para polifenoles totales
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En la tabla 4-3 se muestran los valores Rley RMSE para el conjunto de
calibracion y validacion del modelo calculado paralifenoles totales. Se debe
considerar para los valores de RMSE que el rangpadliéenoles en las muestras
utilizadas es de 61,5 (mg/lt). El grafico de dispgar con las muestras del modelo se ve

en la figura 4-12.

Tabla 4-3: Resultados modelo de calibracion PLSagaolifenoles totales

LV R? R} RMSEC  RMSEV

8 0,982 0,829 1,81 5,55

110¢
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Figura 4-12: Gréfico de dispersion de valores pdis vs medidos para polifenoles totales
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Al analizar losVIP scoresdel modelo (ver figura 4-13) se puede observalesuson
las bandas (expresadas Raman shijt que tienen mayor relevancia en el modelo de

calibracion, notandose claramente algunos peakeetsol en la primera parte del

espectro.
25 : ‘ ‘ : : 25 :
a) b)
20t 1 20} 8
15+ 4 15t 1
10+t 8
5 L 4
0 I I
0 500 1000 1500 2000 2500 200 400 600 800
Raman shift (cm'l) Raman shift (cm'l)

Figura 4-13: Gréfico de las VIP para: a) espectrangpleto, b) zona 100-900 ém

4.3 Antocianas

Los resultados obtenidos en la estimacion del meehntocianas en las muestras de
vino son levemente mayores que los obtenidos caen plolifenoles, por lo que
igualmente se obtuvo una muy buena correlacidneelds valores medidos en
laboratorio y los medidos con el espectrometro Rariam este modelo se detectaron
dos muestras en el conjunto de validacion queegeban del resto de las muestras (ver
figura 4-14), por lo que fueron eliminadas del mode
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Figura 4-14: Gréfico de residuos de prediccién eod®lo para antocianas

En la tabla 4-4 se muestran los valores Rfey RMSE para el conjunto de
calibracion y validacion del modelo calculado pkrs antocianas. Se debe considerar

para los valores de RMSE que el rango de antociandas muestras utilizadas es de
343,66 (mg/lt.).

Tabla 4-4: Resultados modelo de calibracién PLSa@artocianas

LV R? R} RMSEC  RMSEV
9 0,991 0,844 8,86 38,5
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Figura 4-15: Gréfico de dispersion de valores padis vs medidos para antocianas

El grafico de dispersion con las muestras del nm@eara antocianas se ve en la
figura 4-15, mientras que el gréfico de las VIP tmmportancia relativa de las bandas

del espectro en el modelo se muestra en la figlia 4

20 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 20 ‘
a) b)

15+ 1 15¢ 8
10+ 1 107 8

5 5t 8

0 0 I I

0 500 1000 1500 2000 2500 200 400 600 800
Raman shift (cm'l) Raman shift (cm'l)

Figura 4-16: Gréafico de las VIP para: a) espectrangpleto, b) zona 100-900 ém



57

4.4Taninos

Finalmente para la estimacion de taninos en lastragede vino se obtuvieron los
mejores resultados de correlacion. Para este modelse observaron muestras muy

alejadas de la recta de calibracion (ver figura$-&in embargo se eliminé del conjunto
de validacion la muestra méas apartada.

Y Residual 1

Sample

Figura 4-17: Gréfico de residuos de prediccién epdslo para taninos

En la tabla 4-5 se muestran los valores Rfey RMSE para el conjunto de
calibracion y validacion del modelo calculado plasataninos. Se debe considerar para

los valores de RMSE que el rango de la concentrad® taninos en las muestras
utilizadas es de 138,86 (mg/lt).
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Tabla 4-5: Resultados modelo de calibracién PLSaganinos

LV R? R} RMSEC  RMSEV
10 0,995 0,895 1,76 8,65

150t

100t

Valor estimado

50 ¢

0 50 100 150
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Figura 4-18: Grafico de dispersion de valores padis vs medidos para taninos

El grafico de dispersion con las muestras del niogata taninos se ve en la figura
4-18, mientras que el grafico de las VIP con ladrtgncia relativa de las bandas del

espectro en el modelo se muestra en la figura 4-19.
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Figura 4-19: Gréafico de las VIP para: a) espectrangpleto, b) zona 100-900 ém
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5. CONCLUSIONES

Dados los resultados obtenidos en este trabajausgepafirmar que la técnica de
espectroscopia Raman efectivamente funciona padir me@mpuestos fendlicos en el
vino, especificamente utilizando un espectrometrtagil de media precision. Esto abre
las posibilidades de utilizar este instrumento cama herramienta de medicion en la
industria vitivinicola. Su utilidad y sus ventagmn considerablemente mayores que las
técnicas analiticas tradicionales, ya que es udrumgnto muy répido, facil de usar, que
entrega resultados instantaneos, y permite unalicexvique para los métodos actuales
parece imposible.

Por otro lado se pudo demostrar a través de té&cdedegmentacion, que a pesar de
gue el instrumento captura conjuntamente los fenésele fluorescencia y dispersion
Raman, ambos fendmenos presentan correlacion sacofopuestos analizados, siendo
mayor ésta, cuando se utiliza la dispersion Raman.

Se obtuvieron resultados muy satisfactorios paldepoles totales, antocianas y
taninos, tanto en la validacién como en la calidracle los modelos. Esto, a pesar de
los posibles errores que traen implicitos los ptooneentos analiticos de laboratorio.

Se obtuvieron valores de entre 0,829 y 0,895 para los distintos componentes
medidos y valores dRZ por sobre los 0,982. EI compuesto que logré megorelacion
fueron los taninos, mientras que los polifenol¢alés fueron los mas bajos.

Los modelos obtenidos tienen la ventaja de noesgyaglos ya que fueron calibrados
utilizando una variedad de muestras de vino Cabe&aavignon, de diferentes afios,
cosechas, y viias.

A pesar de que el espectrometro Raman es un irettonton un costo inicial
elevado, el ahorro que entrega en términos de tiegmiie insumos es bastante alto, ya
gue como se menciono anteriormente las muestrascesitan una preparacion previa y
se pueden obtener resultados en pocos segundos.

Estos resultados si bien son exclusivos para la Ggbernet Sauvignon, es posible

extenderlos facilmente a otras variedades e incusa modelo general de vino tinto.
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Ademéas aprovechando las ventajas de la espectiasBaman es posible ampliar los
modelos y utilizar este instrumento para el arglisi otros parametros y compuestos del

vino utilizando las mismas mediciones que se atitinm en los compuestos fendlicos.
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