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Resumen

El vino es y ha sido a lo largo de la historia una bebida popular en las diferentes sociedades.
El proceso de producciéon del vino se ha ido refinando con el paso de los anos hasta el punto
de llegar a estudiar qué componentes anadir y la cantidad exacta del mismo para conformar la
matriz del vino idénea que haga ser percibido al vino como de los mejores para el consumidor.
Por ello, las empresas especializadas en vinos que han ido surgiendo a lo largo del tiempo tienen
muy presente la matriz del vino que eligen y las opiniones de los usuarios sobre la misma.

El objetivo de este trabajo fin de grado es estudiar como la matriz del vino y las opiniones
de expertos en catas sobre los componentes del mismo afectan a su calidad final percibida vy,
por tanto, permitirle a la empresa conocer la mejor forma de corregir el producto para que sea
méas agradable para el consumidor y con ello poder aumentar las ventas de su producto. Para
alcanzar este objetivo se han aplicado técnicas econométricas y de machine learning basadas
en la regresion ordinal. En este caso, se ha usado R como software estadistico, puesto que es
un lenguaje especializado en el analisis, tratamiento y visualizaciéon de datos.

Palabras clave: vino, R, regresién ordinal, machine learning, anélisis de datos, cata, calidad,
componentes, matriz del vino.






Resum

El vi és i ha sigut al llarg de la historia una beguda popular en les diferents societats. El procés
de produccio6 del vi s’ha anat refinant amb el pas dels anys fins al punt d’arribar a estudiar quins
components afegir i la quantitat exacta del mateix per a conformar la matriu del vi idonia que
faga ser percebut al vi com dels millors per al consumidor. Per aixo, les empreses especialitzades
en vins que han anat sorgint al llarg del temps tenen molt present la matriu del vi que trien i
les opinions dels usuaris sobre esta.

L’objectiu d’este treball fi de grau és estudiar com la matriu del vi i les opinions d’experts
en tastos sobre els components del mateix afecten la seua qualitat final percebuda i, per tant,
permetre-li a ’empresa conéixer la millor manera de corregir el producte perqué siga més
agradable per al consumidor i amb aixo poder augmentar les vendes del seu producte. Per a
aconseguir este objectiu s’han aplicat técniques economeétriques i de *machine *learning basades
en la regressié ordinal. En este cas, s’ha usat R com a programari estadistic, ja que és un
llenguatge especialitzat en ’analisi, tractament i visualitzacié de dades.

Paraules clau: vi, R, regressié ordinal, *machine *learning, analisi de dades, tast, qualitat,
components, matriu del vi.
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Abstract

Wine is and has been throughout history a popular drink in different societies. The wine
production process has been refined over the years to the point of studying what components
to add and the exact amount thereof to form the ideal wine matrix that makes the wine
perceived as one of the best for the consumer. For this reason, the companies specialized in
wines that have emerged over time are very aware of the matrix of the wine they choose and
the opinions of users about it.

The objective of this final degree project is to study how the matrix of the wine and the opinions
of experts in tastings about its components affect its final perceived quality and, therefore, allow
the company to know the best way to correct the product. to make it more pleasant for the
consumer and thereby increase the sales of your product. To achieve this objective, econometric
and machine learning techniques based on ordinal regression have been applied. In this case,
R has been used as statistical software, since it is a language specialized in data analysis,
processing and visualization.

Keywords: wine, R, ordinal regression, machine learning, data analysis, tasting, quality, com-
ponents, wine matrix.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Importancia histérica

Historicamente hablando, el vino siempre ha sido una bebida iconica para el ser humano puesto
que, desde el anio 8.000 a.C, pasando por la antigua Grecia y Roma y hasta la actualidad
(NEWS s.f.), el hombre ha consumido vino en muchos momentos de su vida, tanto positivos
como negativos e independientemente del acontecimiento que sucediese en el dia a dia, como
se plasma en las obras de arte de La ultima cena de Leonardo da Vinci o en Los borrachos
de Velazquez. Este liquido ha sido tan importante que incluso en aquella época, los griegos
adoraban a Dionisio, su dios del vino, al igual que los romanos celebraban la festividad en honor
a Baco, el que era también el dios del vino (Fehér, Lengyel y Lugasi 2007). Independientemente
de la cultura y el siglo en el que se viviese, el vino ha sido un elemento imprescindible de la
sociedad, y la tradicién se ha mantenido asi durante siglos hasta llegar a la actualidad. En
cambio, el proceso de fabricacién del vino si ha ido perfeccionandose con el paso de los afios,
evolucionando desde el prensado o pisado de uva realizado por los monjes con sus pies en la
edad media, los cuales, posteriormente almacenaban y fermentaban el vino de forma natural en
las primeras barricas, sin poder evitar que con la llegada de la primavera el vino se convirtiese
en vinagre (R. S. Jackson 2008); hasta que el proceso de fabricacion del vino ha pasado a ser
considerado arte y ciencia basado en medidas y correcciones con la tecnologia méas puntera para
la obtencién del mejor vino del mercado.

La experiencia de consumir un buen vino no se centra solo en el momento en el que se bebe este,
si no que comienza en la selecciéon y apertura de la botella, pasando por la percepcion de todos
los componentes que forman la matriz del vino, es decir aromas, textura, color y densidad, todo
ello captado de forma olfativa y visual, y termina con los sabores y textura percibidos a través
del gusto. Cada detalle esté estudiado y medido para que sea perfecto y guste al mayor niimero
de consumidores, sin considerar que cada persona tiene un gusto diferente y prefiere consumir
un tipo de vino distinto a otro cliente.
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1.2 Importancia del sector vitivinicola

En Espana, el sector vitivinicola es considerado como relevante por motivos culturales, sociales y
econdémicos. Segun los estudios sobre la relevancia econémica del sector vitivinicola promovidos
y publicados por la Interprofesional del Vino de Espana (OIVE), en el afio 2023 el sector
contribuy6 en la generaciéon de mas de 20.330 millones de euros, lo que supone aproximadamente
un 2% del PIB nacional a precios de mercado. Para que esto sea posible, el sector genera
cerca de 363.980 empleos a tiempo completo, lo que se traduce en un 2 % del empleo nacional
(Internacionales 2023). Ambas cifras se pueden observar en la figura 1.1. La creacion de tantos
puestos de trabajo en este sector es beneficioso para el pais porque, entre las caracteristicas de
estos empleos, destaca la dedicacién a largo plazo que se ha de desempenar, generando asi que
la poblacion se asiente durante un periodo largo de tiempo en el mismo territorio (Sanchez-

Hernandez 2014, Internacionales 2023).
Empleos generados o
mantenidos (puestos de trabajo
(m|||ones €) equivalentes a jornada completa)

103.980

218.605

o T e | P @
—
" Elaboracién y crianza del ||
i vino
2
Comercializacion del ||
@ vino

Figura 1.1: Desagregacion del impacto del sector en el empleo, por tipo de efecto (empleos).
Fuente: Internacionales 2023

Por otro lado, todas las comunidades auténomas de Espana cuentan con una mayor o menor
cantidad de terrenos de cultivo vitivinicola (figura 1.2), por lo que se cuenta con un total de
mas de 930.000 hectéreas de vinedos en el pais caracterizadas por dividirse en explotaciones
pequenias y rurales, de las cuales 142.100 son viniedos ecolégicos, situando a Espafia como uno
de los paises lideres en el sector. Estos datos geograficos representan a nivel mundial un 13 %
de las hectareas destinadas a este cultivo (Internacionales 2023).

Esta cantidad de cultivos producen de forma anual un montante de 36.4 millones de hectolitros
de vino caracterizado por su calidad y diferenciacién de la competencia. Y no solo se sitta a
Espafia en esa posicion de liderazgo frente a paises como Francia e Italia por la cantidad de
hectareas que posee (Portela 2013), sino también por el gran valor anadido percibido en el vino
por los clientes extranjeros (De la Torre Pigazos 2019) y por el volumen de exportacion de
producto con denominaciéon de origen que se realiza al extranjero (2.153 millones de toneladas
en 2022), que generaron en los ultimos afios un superavit comercial por valor de 3.058 millones
de euros (Internacionales 2023).

Ademas de ser el motor de una parte significante de los ingresos en Espafia, el sector vitivinicola
también promueve un gran niimero de empleos, como bien ya se ha mencionado anteriormente,
en las localidades mas rurales, lo que desencadena que, las zonas rurales que cuentan con cultivo
y produccién de vid estan volviendo a incrementar su poblacion en un 36 % en comparacion con
las cifras de hace 20 afios, ayudando de esta forma a que la tendencia creciente del éxodo rural
soportado por las poblaciones rurales durante estos afios se reduzca o incluso se revierta en
las localidades con esta caracteristica (Internacionales 2023), (Sanchez-Hernandez 2014). Mas
concretamente, se observa en la figura 1.3 que durante el ano 2002 hasta el 2022, se produjo
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Produccion (Toneladas)

1202604
‘ 59874

Figura 1.2: Produccién media de uva para vinificacién, por provincia.
Fuente: Internacionales 2023

una disminucién de aproximadamente el 10 % en pequefias poblaciones sin cultivos de viniedos,
mientras que aquellas poblaciones clasificadas en el mismo rango de tamano que si tenfan este
tipo de terreno, su niimero de habitantes aumento6 en un 11.4 % (Internacionales 2023).

mafo pobluclonul Menos de | Entre 2.000 | Entre 5.000 y Més de
2.000 hab |y 5.000 hab | 30.000 hab | 30.000 hab
Iniensldud de vinedo

Sin vifedo y con presencia
compartida de viiiedo con -10,2% 2.1% 22,6% 12,8% 13,3%
otros cultivos

Con viledo como cultivo
principal 11,4% 20,3% 24,6% 19.3% 21,2%

(>50% de la superficie agricola)

Figura 1.3: Crecimiento demografico municipal, por perfil de municipio, segin tamano e intensidad de vifiedo,
reflejando la variacion de los afos 2002-2022.
Fuente: Internacionales 2023

1.3 Componentes

Para que el vino sea percibido como de méxima calidad, todos los aspectos sensoriales men-
cionados anteriormente han de estar en un perfecto estado de equilibrio, y para ello se han
de tener en cuenta muchas variables que intervienen en el proceso de fabricaciéon. La matriz
de vino anteriormente mencionada es el conjunto de componentes que conforman un vino, di-
ferenciados en matriz volatil y no volatil. La matriz volatil estd formada por compuestos de
sabor y aroma, mientras que la fraccion no volatil, por etanol (en fase liquida), compuestos
polifenolicos, proteinas e hidratos de carbono (Villamor y Ross 2013).
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1.3.1 Taninos

Uno de estos componentes que es muy influyente en diferentes integrantes de la matriz del vino
es la cantidad de taninos existentes en el mosto o vino.

Los taninos son compuestos polifendlicos que se encuentran en la piel, semillas y tallo de la
uva, ademés de aparecer en la madera de roble con la que se fabrican algunas de las barricas
utilizadas en el proceso de envejecimiento del vino (Castaldo et al. 2019).

Son los causantes de ocasionar al vino tinto la sensacion de astringencia y amargura, definir el
color que tendra y ademés son un antioxidante natural que permite que el producto se preserve
y envejezca adecuadamente (Lachman et al. 2009).

Los efectos antioxidantes no solo aportan beneficios al vino, pues en el ser humano ayudan
a reducir las enfermedades cardiovasculares, a causa de la disminucién del colesterol LDL al
reducir su oxidacion (Castaldo et al. 2019), la agregacion de plaquetas, la osteoporosis, también
actian como agentes antinflamatorios y moduladores de rutas metabdlicas (Suérez et al. 2018),
en enfermedades como la artritis y diabetes respectivamente, todo ello siempre y cuando se
tome una cantidad de vino moderada.

La astringencia provocada por los taninos del vino se define como la sensacion de sequedad,
aspereza y rugosidad de las mucosas bucales, las cuales son ocasionadas por la precipitacién
de la protefna salivar cuando se produce el enlace tanino-proteina salivar, pudiendo causar
modificaciones de la percepcion del sabor del vino y de los alimentos proteicos que se ingieren
con este (Jacqui M McRae y Kennedy 2011).

La presencia de taninos es notablemente mayor en los vinos tintos, mientras que en los vinos
blancos la concentraciéon de estos es significativamente més baja. Una de las razones de que
suceda esto es el tiempo que dura la etapa de maceraciéon. La duraciéon de esta etapa en los vinos
blancos es muy corta o inexistente, impidiendo asi la adherencia de los taninos al mosto por la
rapida separacion que se lleva acabo de este con las pieles y pepitas de la uva. Esto también
afecta en el desarrollo de las etapas posteriores de fermentaciéon y envejecimiento, porque la
primera se lleva a cabo sin las semillas y pieles de la uva, y el tiempo que pasa el vino blanco en
barricas de roble en la etapa de envejecimiento es menor que el que pasa el vino tinto, causando
que los taninos existentes en las barricas no se lleguen a transferir.

Otra de las causas que provoca esta diferencia de concentraciéon de taninos es la influencia que
tiene la variedad de uva a utilizar para la fabricacién de cada vino, puesto que variedades como
el Chardonnay para vinos blancos tienen una menor concentracién de taninos que las usadas
para la elaboraciéon de vinos tintos.

Una vez se ha definido el concepto de tanino, se ha de matizar que existen dos tipos de los mis-
mos (figura 1.4). Los hidrolizables son taninos con naturaleza quimica de éster de acido fendlico,
caracterizados por ser mas pequenios molecularmente ademés de més amargos y astringentes
que el otro tipo, los taninos condensados. Estos aparecen cuando el vino esta envejeciendo en
las barricas de roble, aumentando la cantidad existente a medida que el vino reposa durante
més tiempo en estos recipientes ademas de tener en cuenta el desgaste de las barricas y el origen
del roble con el que esté fabricado (Smith, J. McRae y Bindon 2015).

Por otro lado, los taninos condensados, también conocidos como taninos de uva, son proanto-
cianidinas de tamafno molecular més grande que los hidrolizables. Los taninos de uva provienen
de la piel, la carne y las semillas de la uva y son extraidos en el momento de elaboracién del
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vino. Contribuyen hasta 4 g/L al vino tinto con la mayoria de los taninos (Smith, J. McRae
y Bindon 2015), ademés de aportar al vino un sabor menos astringente y amargo.

Estos tltimos tienen una variante conocida como taninos de vino, los cuales se diferencian por
ser taninos modificados mediante las correcciones de levaduras y enzimas aplicadas al mosto
durante el proceso de fermentacion. Con el paso del tiempo, los taninos del vino se vuelven
menos astringentes, dado que contintian experimentando cambios quimicos que también acaban
modificando de forma gradual el tono purpura del vino joven a un color rojo ladrillo (Smith,
J. McRae y Bindon 2015).

TANNINS
Condensed Hydrolisable
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Figura 1.4: Principales estructuras quimicas y origen de los taninos enolégicos.
Fuente: Versari, Du Toit y Parpinello 2013

Dependiendo de la procedencia de los taninos, se pueden clasificar como taninos naturales y
comerciales, independientemente de si son condensados o hidrolizables.

Los taninos naturales proceden de medios naturales como la uva o cualquier especie vegetal
con especial concentracién en arboles como el roble o el quebracho. En el vino aparecen ma-
yoritariamente los taninos de uva y es imprescindible saber controlar los tiempos en los que el
vino estd en contacto con estos componentes para que aporten el nivel de propiedades justas
al producto. Los comerciales son sintéticos y procesados de una forma refinada y purificada,
tras la extraccion forzada de medios naturales como el quebracho y el roble (Versari, Du Toit
y Parpinello 2013), para la venta destinada a muchas industrias diferentes. Estos taninos co-
merciales son utilizados para realizar las correcciones deseadas a los vinos, dado que sus efectos
sobre este liquido son mucho mas predecibles y controlables que si fuesen naturales, pero en
cambio, su efecto es mayor que el de los taninos naturales y por tanto la astringencia captada
también lo es.
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Es importante conocer que los taninos pueden tener una cierta calidad que afecta al grado de
astringencia y aromatizacion, al igual que a la intensidad percibida de los sabores afrutados y el
cuerpo del vino. A nivel general, se considera que un tanino es de mayor calidad cuando este es
suave y sedoso, mientras que la calidad es menor si son asperos y astringentes. La variedad de
uva que se utilice en la produccién del vino es una de las principales causas de esta diferencia
de calidad, como sucede con las variedades de uvas Cabernet Sauvignon y Nebbiolo, que se
diferencian de la variedad Pinot Noir por tener una piel mas gruesa y por tanto més rica en
taninos.

Otro motivo que determina la calidad tanica es el nivel de madurez de la uva cuando se utiliza
para la elaboracién del vino puesto que, si se cosecha de forma temprana va a tener mas taninos
y producird un vino més astringente, en cambio si se cosecha la uva méas madura, se obtendrin
vinos més suaves. Para una maduracién completa de la uva también influye el clima en el que
se cultiva ya que, a mas calido su cultivo y maduracion serd mas completo (Lachman et al.

2009).

1.3.2 Aromas y alcohol

La aromatizacion del vino es otro de los aspectos que se tiene en cuenta para definir la calidad de
un vino, y es de los factores mas decisivos a la hora de que un consumidor escoja el vino que va a
tomar (Intensos y Richardi s.f.), ademéas dependiendo de los aromas que un vino proporcione, su
precio establecido aumenta, como pasa con la presencia de aromas a madera (Juan et al. 2012).
Esta puede ser modificada o eclipsada por los taninos, como se ha mencionado anteriormente,
al igual que los microrganismos de la uva y otros anadidos también afectan a la aromatizacion
(Carpena et al. 2020). Cabe destacar que, en el mundo de la enologia, existe diferencia entre los
términos “aroma’ y “olor”, puesto que un conjunto de olores percibidos, refinados e identificados
conforman un aroma (Ferreira, De-La-Fuente-Blanco y Saenz-Navajas 2021).

En la enologia, se diferencian varios tipos de aromas, los conocidos como aromas primarios, que
provienen de las diferentes variedades de las uvas y al igual que los taninos, dependiendo de
factores como el clima, tipo de suelo y maduracién variarédn los aromas que aporta una misma
variedad de uva al vino (G Pereira et al. 2020), (Juan et al. 2012), ademas de que esta ultima
también afectara a la concentracion final de alcohol(Munoz et al. 2006). Por otro lado, estan
los aromas secundarios provenientes de las reacciones quimicas que se producen en el proceso
de fermentacién y que por tanto van a depender de la levadura encargada de liberar los aromas
que se utilice en dicho proceso. Por tltimo, los aromas terciarios aparecen en el proceso de
envejecimiento ya que, al almacenarse el producto durante bastante tiempo en barricas, el vino
adquiere los aromas que desprende la madera con la que estan fabricadas (Carpena et al. 2020).

Al ser un compuesto volatil, tal y como se ve en la figura 1.5, “los aromas son transportados
durante la respiracion a través de las fosas nasales, donde interaccionan con los receptores
olfativos (via ortonasal). Sin embargo, durante el consumo, los compuestos volatiles se liberan
en el interior de la cavidad oral y llegan, gracias a los flujos respiratorios contracorriente a los
receptores olfativos (via retronasal). Esta diferencia de ruta de transporte de los compuestos
volatiles hace que la percepciéon del aroma al oler o al consumir el vino, pueda ser muy diferente”
(Intensos y Richardi s.f.).

En el proceso de fermentacion alcohodlica las levaduras existentes en el mosto o las afiadidas por
el endlogo son las encargadas de transformas los azicares provenientes de la uva y existentes
en el mosto, en alcohol principalmente y por ende, el estado de madurez de la uva determina
la cantidad de alcohol que contiene el vino (Jordao, Vilela y Cosme 2015).
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Figura 1.5: Mecanismo de percepcién del sabor en la ingesta de alimentos y vinos.
Fuente: Redondo, Gémez-Martinez y Marcos 2014

Durante este proceso también se desarrollan parte de los aromas del vino, como los aromas
secundarios mencionados anteriormente. El etanol que se ha liberado se encarga de fijar el olor,
equilibrar el sabor y aportar viscosidad al vino (al igual que lo hacen los taninos), mientras
que el glicerol se encarga de la sintesis de los aromas ya mencionados, por lo que una mayor
concentracion de alcohol en el vino puede modificar la percepciéon de los aromas asi como el
sabor del vino por los estimulos percibidos por el paladar (Carpena et al. 2020), (Jordao, Vilela
y Cosme 2015).

También se ha de destacar que, “la mayor concentraciéon de alcohol juega un papel clave en la
complejidad de la composiciéon del aroma. Los valores 6ptimos de alcohol por debajo de 300
mg/L proporcionan notas afrutadas y floridas, mientras que los valores de alcohol superiores
a 400 mg/L se vuelven negativos al anadir aromas picantes y desagradables” (Perestrelo et al.
2020), (Jeromel, Korenika y Tomaz 2019), (Belda et al. 2017). Esta cantidad alcohdlica ademaés
de determinar la composicién del aroma, también determina la densidad del vino, puesto que,
como el alcohol tiene una densidad menor a la del agua, ante una mayor graduacién alcohélica,
la densidad del vino es menor (Martin 2017).

Ademas de identificar los diferentes aromas que componen un vino, en la enologia también se
tienen en cuenta otras caracteristicas como la calidad, intensidad y persistencia del aroma. Esta
ultima caracteristica mencionada puede ser valorada en varios momentos de la degustaciéon de un
vino como por ejemplo, de forma olfativa cuando se descorcha la botella o de forma degustativa
cuando se consume el producto.

El alcohol, también conocido cientificamente como etanol, junto con otros polifenoles, es un
componente del vino que afecta a la retenciéon del aroma de forma oral, lo que deriva en la
percepcion de la persistencia del aroma.

“El vino con etanol moderado y bajo contenido de polifenol y el vino con bajo contenido de
etanol y polifenol moderado presentaron una mayor persistencia de éster oral con respecto
al vino de control (bajo contenido de etanol/polifenol). Sin embargo, lo més probable es que
el vino con un contenido moderado de etanol/polifenoles muestre una menor persistencia del
éster oral en comparaciéon con el resto de los vinos. Por lo tanto, una interaccién entre el etanol
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y los polifenoles a concentraciones especificas podria reducir la persistencia del éster oral vy,
probablemente, el caracter afrutado de los vinos” (Munoz-Gonzalez, Pérez-Jiménez y Maria
Angeles Pozo-Bayon 2020).

Lo mismo sucede con la intensidad del aroma percibida de forma oral, pues si el vino a consumir
contiene una mayor cantidad de etanol, la intensidad con la que el consumidor percibe el aroma
serd menor y por tanto, la persistencia del mismo también lo serda (Perez-Jiménez, Chaya
y Maria Angeles Pozo-Bayon 2019).

Los aromas escogidos para caracterizar un vino son tan importantes y valorados por el consu-
midor que existe una rueda de aromas del vino utilizada tanto por los catadores profesionales
como por los amateurs para poder identificar con precision los diferentes aromas presentes en
el vino (figura 1.6). Esta rueda de aromas ayuda a identificar primero la familia principal a la
que pertenece el aroma y luego a profundizar en cada uno durante el proceso de degustacion,
hilando cada vez mas fino en la percepcion de este (La rueda de los aromas del vino s.f.).

Figura 1.6: Rueda de los aromas del vino utilizada por catadores.
Fuente: La rueda de los aromas del vino s.f.
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1.3.3 Color

Otro efecto que tienen las levaduras utilizadas en el proceso de la fermentacion alcohdlica es la
modificacion y estabilizacion del color del vino (Carpena et al. 2020 y Padilla, Gil y Manzanares
2016). Para constituir el equilibrio perfecto en esta variable, no influyen solo las levaduras
anteriormente mencionadas, si no que, los taninos, el nivel de madurez de la uva y la oxigenacion
del vino también contribuyen a la especificacién del color.

Si la uva se cosecha en una etapa temprana de su madurez, esta no ha podido desarrollar todos
los aztcares que tiene una uva madura, lo que desencadena que la intensidad del color sea
menor por su menor concentraciéon de pigmentos en la materia prima, al igual que sucede con
los aromas (Jordao, Vilela y Cosme 2015).

Por otro lado, la diferente exposicion de oxigeno durante el proceso de fermentaciéon de un vino
modifica el color final del mismo, puesto que, si se expone durante un plazo de tiempo mas
prolongado y con cantidades de oxigeno menores y més controladas se obtienen vinos de color
rojizo, ademés de sensaciones bucales més suaves y refinadas, tal y como se puede observar
en la figura 1.7. En cambio, si se expone el liquido a grandes cantidades de oxigeno durante
un corto periodo de tiempo, el color obtenido es mas amoratado (Jacqui M McRae, Day et al.
2015).

Figura 1.7: Variacién del color del vino segiin la cantidad de oxigeno presente.
Fuente: Jacqui M McRae, Day et al. 2015

Tal y como se ha mencionado anteriormente, los taninos también influyen en esto, ya que en
una situaciéon como la que se explica en el primer caso, la concentraciéon de estos disminuye
ocasionando una deficiencia en la intensidad del color totalmente perceptible para el ojo humano
(Alcalde-Eon et al. 2014). Por otro lado, la adicion de taninos provenientes del quebracho
a los proporcionados por la misma uva utilizada para la fabricaciéon del vino, ocasiona que
la intensidad del color se modifique positivamente (Hernandez Orte s.f.). Anadido a esto, la
temperatura a la que se consume el vino también es un factor a tener en cuenta para determinar
el color del vino ya que, a temperaturas frias, los taninos se vuelven menos perceptibles y los
pigmentos se condensan haciendo que el color sea menos intenso (Otamendi s.f.).
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1.4 TImportancia empresarial (Motivacion y objetivos)

Tal y como se ha explicado anteriormente, el vino es un producto que asume un papel impor-
tante en la sociedad, independientemente del pais en el que se resida, y es por este motivo que
las empresas fabricantes, con el paso del tiempo han ido y siguen perfeccionando sus técnicas
de elaboracion para poder ofrecer el mejor producto con la mejor calidad al consumidor. Para
conseguir este objetivo, las empresas vinicolas destinan una gran inversiéon al departamento de
[4+D (Martinez Montero et al. 2020), pero no solo es importante destinar una gran cantidad de
dinero, si no que también es imprescindible conocer las propiedades de los diferentes compo-
nentes del vino, cémo se comportan a lo largo del proceso de fabricacion y cémo son percibidos
al consumir el vino, para que de este modo, la empresa fabricante pueda corregir de una forma
determinada los componentes de la matriz del vino que desencadenan las caracteristicas del
mismo, para que el producto obtenga una mejor calidad.

Por ejemplo, una de las innovaciones que se esté investigando y llevando acabo, es un nuevo
diseno de tapones de botella que dejan pasar el oxigeno para que la tanosidad disminuya pero se
mantenga la percepcion del color (Gambuti et al. 2017). Otra innovacion es la regeneracion de
las barricas con 3 o 4 afios de uso mediante un método llamado Barena, para conseguir reactivar
las funciones enoldgicas que estos depoésitos tienen y han perdido con el paso del tiempo a causa
del uso (figura 1.8). De esta forma se permite alargar la vida util de estos activos en las empresas
viticolas y seguir aportando al vino las caracteristicas tanicas y aromaticas de la misma forma
que lo hace una barrica nueva (Palacios y Beaucourt s.f.).

Figura 1.8: Recuento celular total en camara de Newbauer. Imagen de microscopia 6ptica, x400 aumentos. A-
Barrica sin tratar, contaminacion inicial superior a 107 UFC/ml. B- Barrica anterior tratada.
Fuente: Palacios y Beaucourt s.f.

El objetivo de este Trabajo Fin de Grado es estudiar mediante un analisis estadistico, la relacion
que existe entre las caracteristicas percibidas por catadores profesionales en la cata de diferentes
vinos, con la puntuacién final de la calidad que asignan a cada uno. Esto resulta interesante
para las empresas vitivinicolas ya que, pueden conocer mejor la interaccion de los componentes
del vino y como esta se correlaciona con la calidad final percibida por los consumidores. Con
ello, se les permitird mejorar y optimizar sus procesos de produccion y ofrecer productos de
mayor calidad, alineados con las expectativas y preferencias de los consumidores.

Este estudio también es interesante para las empresas emergentes en el sector vinicola, ya que
van a poder tener conocimientos sobre las ya mencionadas relaciones entre los componentes y
la calidad para elaborar un prodcto que se adapte mejor a los requisitos del consumidor desde
la creacién y lanzamiento del mismo, generando entre los consumidores una buena imagen y
reputacién de marca.
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Metodologia

2.1 Obtencion de la informacion

Se ha realizado un analisis y estudio estadistico sobre algunos de los aspectos que se valoran en
el proceso de la cata de un vino y varias de las caracteristicas que se analizan en los laboratorios
enologicos.

La base de datos escogida para este estudio se ha obtenido de la plataforma Kaggle, la cual
contiene informacién detallada sobre la puntuacién de diferentes caracteristicas de vinos blancos
y tintos. Esta formada por 40 variables y 6497 observaciones, proporcionando asi una amplia
muestra para el analisis de los datos. Con dicha base de datos se va a investigar como influyen
las puntuaciones de los diferentes componentes del vino en la puntuacion final que se les asignan
en las catas.

El analisis descriptivo que se realiza en R (R Core Team 2023) pretende identificar patrones y
relaciones significativas entre las diferentes caracteristicas del vino y su impacto en la puntuacion
final obtenida en las catas. Esta informacién es imprescindible para las empresas vinicolas, ya
que les permite conocer qué componentes del vino son méas determinantes para su calidad y
como pueden realizar ajustes en el proceso de elaboraciéon para mejorar sus productos.

Las 40 variables mencionadas anteriormente que se van a utilizar para la realizaciéon del anéalisis
se dividen en dos tipos, numéricas y categoricas.

Variables numéricas:

s fized.acidity: la variable acidez fija se refiere a la cantidad de acidos que no se evaporan
con facilidad, presentes en el vino, segtn los laboratorios enolégicos.

= volatile.acidity: representa la cantidad de acidos volétiles presentes en el vino, segin los
laboratorios enolégicos.

11



Capitulo 2. Metodologia

citric.acid: indica la cantidad de acido citrico que existente en el vino, segin los labora-
torios enolégicos.

residual.sugar: la variable de aztcar residual indica, segiin los laboratorios enologicos, la
cantidad de aziicar que queda en el producto después de que haya terminado el proceso
de fermentacion.

chlorides: hace referencia a la cantidad de cloruro (sales que contienen cloro y otros ele-
mentos) presente en el vino, segtn los laboratorios enologicos.

free.sulfur.dioxide: representa la cantidad, segiin los laboratorios enologicos, de dioxido de
azufre libre que presenta el vino.

total.sulfur.dioxide: se refiere a la suma de las formas libre y combinada de diéxido de
azufre presentes en el vino, segtin los laboratorios enologicos.

density: la variable densidad se refiere a la consistencia y espesor que tiene el vino, medida
en los laboratorios enolégicos.

pH: la variable de pH indica si el vino es méas acido o alcalino dependiendo del namero
que los laboratorios enologicos detecten dentro de la escala establecida.

sulphates: los sulfatos son compuestos quimicos derivados del dioxido de azufre (SO2) que
se pueden encontrar en el vino.

alcohol: representa a la cantidad de alcohol que contiene el vino segtin los laboratorios
enologicos.

quality: la variable calidad indica, a nivel general, la percepcién y opinién que tinenen los
catadores sobre el vino. Esta representada por una escala de enteros del 0 al 10.

num.reviews: El niimero de resefias se refiere a la cantidad de catas que se han realizado
sobre un mismo vino.

Flower: hace referencia a la percepcion aflorada que el catador aprecia.
Plante: se refiere al porte o apariencia del vino percibida en el proceso de la cata. En este
caso y de manera excepcional, la puntuaciéon se ha realizado a la inversa, siendo mejor

valorado un ntmero menor.

Balance: es el equilibrio armonioso de los diferentes componentes del vino que se percibe
en la cata.

Smooth: es la variable que representa la sensaciéon de suavidad en la boca del catador al
beber el vino.

Intensity: hace referencia a la fuerza o potencia de atributos como el olor o el sabor en el
vino, de manera generalizada.

Odor. Intensity.before.shaking: es la fuerza o intensidad del olor antes de mover el vino,
percibida por el catador.

12
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Aroma.quality.before.shaking: se refiere a la percepcion de la calidad del aroma del vino
antes de moverlo en la copa.

Fruity.before.shaking: describe la presencia de aromas frutales percibidas por el catador
en el vino antes de mover la copa.

Flower.before.shaking: representa la presencia de aromas florales en el vino antes de mo-
verlo en la copa.

Spice.before.shaking: es la presencia de los aromas especiados en el vino antes de agitarlo
en la copa, percibidos durante el proceso de la cata.

Visual.intensity: la variable intensidad visual hace referencia al grado de color y claridad
del vino que observa el catador en la copa.

Nuance: indica el grado de evolucién del vino, es decir, su vejez, si es joven o viejo.

Surface.feeling: hace referencia a la percepcién tactil en la boca al beber el vino, relacio-
nada con la textura y la suavidad.

Odor. Intensity: indica la intensidad del olor ,percibido durante el proceso de la cata del
vino, después de agitarlo en la copa.

Quality.of. odour: la variable se refiere a la percepcion del catador sobre la calidad del olor
del vino después de agitarlo en la copa.

Fruity: la variable afrutado describe la presencia de aromas y sabores frutales en el vino.
Spice: se refiere a la presencia de aromas y sabores especiados en el vino.

Phenolic: son los compuestos fendlicos presentes en el vino percibidos en el proceso de
cata.

Aroma.intensity: la intensidad del aroma es la fuerza o potencia del aroma percibido por
el catador en el vino.

Aroma.persistency: la variable persistencia del aroma es la duracion o permanencia del
mismo en la boca del catador después de tragar o escupir el vino.

Aroma.quality: esta variable se refiere a la percepcion del catador sobre la calidad de los
aromas presentes en el vino.

Attack.intensity: se refiere a la intensidad de los sabores y sensaciones del vino al primer
contacto en la boca.

Acidity: acidez es la presencia de la sensacion de acido percibido por el catador en el vino.

Astringency: referente a la sensacién de sequedad y rugosidad en la boca al consumir el
vino.

Alcohol: identifica la sensacion percibida del alcohol al consumir el vino.

Bitterness: Es la percepcion del sabor amargo en el vino.

13
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= Harmony: hace referencia a la percepcion de la combinacién equilibrada y agradable de

diferentes componentes del vino.

Variables categoricas:

= class: indica la variedad de vino al que se refieren las puntuaciones obtenidas en la cata.

Este puede tomar los valores de tinto o blanco.

2.1.1 Tecnologia

R (R Core Team 2023) ha sido el software escogido para realizar el andlisis y estudio de esta
base de datos dado que es considerado como la lingua franca de la estadistica desde hace varios
anos. Para poder desarrollar el proyecto de una forma més sencilla e intuitiva, se ha utilizado el
entorno de desarrollo integrado RStudio (RStudio Team 2023). Ademas de los paquetes base que
incluye el lenguaje, existen muchos otros que facilitan el codigo y el estudio. Algunos de estos
paquetes adicionales que se han utilizado para la realizacion de este trabajo son los siguientes:

= clickR: es un paquete disefiado para corregir de forma semiautomatica los errores mas

comunes presentes en las bases de datos. Esto incluye tanto errores estructurales, como
de asignacion correcta de clases a las variables, errores tipograficos, distintos formatos de
fechas, etc. Adicionalmente, el paquete guarda un registro de todos los cambios realizados,
por lo que permite una total reproducibilidad y seguimiento de las modificaciones asi como
la restauracion de los cambios no deseados de forma sencilla y rapida. Facilita el proceso
inicial de depuracién y puesta a punto de los datos para que el usuario pueda realizarlo
de una forma sencilla y fiable (Marin 2023).

corrr: el paquete corrr facilita al usuario la realizacién y manipulaciéon de matrices de
correlacion para que asi se identifiquen de forma maéas sencilla y rapida las relaciones
significativas entre las variables. También permite elegir entre diferentes métodos de vi-
sualizacion de la matriz, como gréaficos de red, mapas de calor, y otras herramientas para
personalizar el analisis, que permiten al usuario ver claramente los resultados (Kuhn, S.
Jackson y Cimentada 2022).

ggplot2: este paquete es ideal para la realizacion de graficos estadisticos. Aunque el paquete
base de R (R Core Team 2023) para graficos es muy bueno y permite crear graficos de
calidad profesional, su sintaxis no sigue unas normas claramente definidas y puede llegar a
ser dificil de utilizar para ciertos tipos de graficos complejos. ggplot2 sigue los principios de
La Gramatica de los Gréficos (Wilkinson 2012), por lo que toda su sintaxis es intuitiva y se
rige por unas normas claramente definidas y estructuradas, lo que permite la realizacién
de graficos muy complejos y completamente personalizados con muy poco esfuerzo por
parte del usuario (Wickham 2016).

ggeffects: es un paquete diseniado para generar de forma automética efectos marginales
y predicciones de modelos estadisticos como por ejemplo regresiones lineales, logisticas y
de Poisson. También incluye la creacion de graficos de efectos marginales, permitiendo a
los usuarios la personalizaciéon y facil ajuste de estos para mejorar la visualizacion y la
interpretacion de los resultados, sin necesidad de centrarse en la complejidaz del codigo
(Lidecke 2018).
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2.2 Modelo de regresion lineal

= ggraph: es una extension del paquete ggplot2 que permite al usuario versatilidad y facilidad
con la creaciéon de diagramas de alta calidad que representan estructuras complejas. Dis-
pone de diversos métodos de disposiciéon y algoritmos que permiten adaptarse a diferentes
tipos de graficos, ofreciendo un alto nivel de personalizacion (Pedersen 2024).

» igraph: el paquete permite analizar la estructura y propiedades de gréaficos complejos
gracias a que este proporciona un gran conjunto de funciones diferentes. Es capaz de crear
el grafico partiendo de diversos tipos de fuentes de datos y explorar sus propiedades con
facilidad para el usuario, independientemente de si tiene este un gran tamano (Csardi
et al. 2024).

= ordinal: es un paquete disenado para el anéalisis de datos en la que su variable respuesta es
ordinal, y por tanto se le aplica modelos de regresiéon ordinal. Incluye funciones para ajustar
los modelos de regresiéon logistica ordinal, como el modelo de probabilidad proporcional
(modelo logit ordinal), que es perfecto para datos donde las categorias tienen un orden
natural pero no una distancia cuantificable entre ellas (Christensen 2023).

s repmod: este paquete permite estandarizar las tablas resumen de los modelos indepen-
dientemente del tipo de modelo y el paquete de R (R Core Team 2023) utilizado para
ajustarlo. Por defecto, las tablas resumen muestran las estimaciones de los coeficientes,
el error estandar, el intervalo de confianza al 95% y el p-valor, asi como una medida de
ajuste relativo del modelo (que suele ser el R?, en el caso de modelos lineales, o el criterio
de Akaike (AIC) en el caso de otros modelos). En el caso de modelos con funcién de enla-
ce logit o log, la tabla resumen muestra también el exponente de los coeficientes, ademéas
estima el rendimiento de los diferentes modelos a los que se aplica el paquete, mediante
la validacion cruzada y bootstrap (Marin 2021).

2.2 Modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal clasico se define como la funcién de una recta, en la que sus
componentes son los siguientes:

p
y=PFo+> BiXi+U (2.1)

J=1

» La variable dependiente (y) o variable respuesta, es una funcién lineal de un conjunto de
variables independientes, ademés se caracteriza por ser continua y distribuida con varianza
constante. El valor de esta va a depender del valor que tenga el componente sistematico,
es decir los valores que adquieren las diferentes X’s junto con el error que conlleva.

= [y es el término independiente de la funcion, es decir, el valor que obtiene y cuando todas
las variables predictoras valen O.

= [3; son los diferentes coeficientes que tienen las variables explicativas, y se interpretan como
la pendiente que tiene la recta.
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= Las variables X; hacen referencia a las diferentes variables independientes, o variables pre-
dictoras o explicativas, que forman el modelo, las cuales pueden ser continuas, categoricas
o una combinacién de ambas.

= U es el término de error que sigue una distribuciéon normal, con media 0 y desviacion
tipica o.

El anélisis de regresion busca identificar un conjunto de variables independientes (X;) que
combinadas linealmente, expliquen de manera significativa la variabilidad de una variable de-
pendiente o respuesta y. Esta capacidad de explicacion se evaliia a través de la bondad de ajuste
del modelo. Los pardmetros de regresion, (;, indican la influencia individual de cada variable
independiente sobre y, por lo que, si el valor de (; es elevado, significa que si se produce un
cambio en X;, el valor esperado de y variara considerablemente. Si esta variacién es grande
en relaciéon con la variacion del error, significa que es un modelo 1til para predecir valores fu-
turos de y para valores dados de las variables independientes, ademas de para comprender la
importancia relativa de las diferentes variables independientes (George Henry Dunteman 2005).

Este modelo ha sido utilizado desde su creacién, pero a en los ultimos anos, los cientificos
han reconocido que el modelo de regresiéon lineal tiene una serie de limitaciones. Una de ellas
es que, como se ha mencionado anteriormente, la variable dependiente ha de ser continua o
cuasicontinua, pero en ocasiones esta ha pasado a ser categoérica y por tanto incompatible con
este modelo. Como soluciéon se cred un nuevo modelo idoneo para estos casos, el modelo lineal
generalizado (George Henry Dunteman 2005).

Existen diferentes modelos de regresion pertenecientes a los tipos de modelos lineales generali-
zados, caracterizados porque su variable dependiente es no normal (George Henry Dunteman
2005). Estos modelos implican predecir el valor de una variable dependiente como una funcion
lineal de un conjunto de variables independientes, con el objetivo de modelar la probabilidad
de que ocurra el evento de interés.

Los dos componentes de un modelo lineal generalizado son:

= La funcién de enlace, que es una transformaciéon de la media de la variable dependiente de
modo que esta variable transformada es una funcion lineal de los parametros de regresion.

s Una distribucién de error.

2.3 Regresion ordinal

La regresion logistica ordinal es uno de los tipo de los modelos lineales generalizados explicados
anteriormente. Esta regresion es un método que se utiliza para modelar la relacién entre una
variable respuesta de tipo ordinal y una o més variables independientes. La variable ordinal
o respuesta, es de tipo categérica y por tanto, para ella existe un orden claro de los niveles
de categoria, mientras que las variables explicativas que forman el modelo pueden ser tanto
continuas como categoricas (Parry 2010).

Para que esto suceda, el modelo aplica una funciéon de enlace candnica para tranformar los
resultados obtenidos de los parametros de regresion, en una funcion lineal (George Henry Dun-
teman 2005). En el caso de la regresion ordinal, la funcion candnica que se aplica es logit, y la
regresion se expresa de la siguiente forma segtin lo explicado anteriormente:
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2.8 Regresion ordinal

log (ﬂp) = o+ B X1+ PoXo + ...+ BpX, (2.2)

= Donde el resultado obtenido es log <1"%p>, que a su vez es la definicion de logit(p), y Bp X,

son los coeficientes de regresion.

Utilizando esta funcién de enlace canonica, la interpretacion de la variable respuesta cambia
con respecto a la realizada en los modelos de regresion lineal, puesto que en esta regresion lo
que se modela es la probabilidad de que suceda el evento de interés (y), y por tanto, siendo
P
1—

este cambio el punto de unién entre la variable respuesta y y el valor obtenido en log <—p)

(George Henry Dunteman 2005).

Para poder estimar la calidad de los modelos de regresiéon ordinal creados, no es posible la
utilizacion de las técnicas que se aplican en la regresion lineal.

El AIC es aplicable a una gran variedad de modelos, como son la regresion lineal, regresion or-
dinal, series temporales, etc. Por este motivo, el AIC ha sido el criterio escogido para identificar
el mejor modelo en este Trabajo Fin de Grado.

El AIC (Akaike Information Criterion o Criterio de Informaciéon de Akaike) es una medida de
la calidad relativa de un modelo estadistico, para asi poder identificar la idoneidad del mismo
en funcion de sus componentes. Se basa en la medicién de la precision usada en los dos criterios
que se han de tener en cuenta a la hora de evaluar un modelo para escogerlo como definitivo,
la precisiéon o bondad del ajuste y la escasez de variables o simplicidad del modelo.

Como bien se ha comentado anteriormente, se evaluan ambos criterios de manera objetiva y
se busca un equilibrio entre ambos. Es decir, la introduccién de nuevas variables en el modelo
tnicamente sera valorada positivamente por el AIC cuando esta produzca una mejora en la
bondad de ajuste lo suficientemente relevante (Dunn, Smyth et al. 2018). Cabe destacar que el
AIC con menor valor explica que el modelo es mas idéneo y ajustado, debido a la férmula que
lo define:

AIC = 2k — 2In(L) (2.3)

Donde:

= k es el numero de pardmetros existentes en el modelo, por lo que un valor elevado penaliza
el modelo por existir sobreajuste.

» [n(L) es el logaritmo natural de la verosimilitud (log-likelihood) del modelo, es decir, como
de idéneo es que la variable pertenezca al modelo.
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Capitulo 3

Resultados

3.1 Analisis Descriptivo

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos del analisis descriptivo que se ha llevado
a cabo para conocer con mas profundidad las variables de la base de datos y los valores que
tienen. Para ello se han utilizado las diferentes librerias del software R (R Core Team 2023)
que se han mencionado en el apartado anterior 2.1 Obtencion de la informacion.

Para poder proporcionar un resumen general y comprensivo de las caracteristicas y la distribu-
cion de las distintas variables que forman la base de datos y observar si existe algin valor que se
desvia significativamente (outlier), se ha realizado el calculo de diferentes estadisticos como la
media, mediana y primer y tercer cuartiles. Esto se muestra en la tabla 3.1. Cabe destacar que,
para la variable quality no se pueden obtener estos estadisticos por ser una variable categorica,
por lo que en la tabla 3.1 se muestra la frecuencia con la que aparecen los valores de dicha
variable.

= La media proporciona una idea del valor central de la variable sobre la que se calcula, y
es el promedio de los valores de dicha variable.

= La mediana es el valor central que se obtiene cuando los datos estan ordenados. Es menos
sensible a los valores atipicos que la media.

s Los cuartiles dividen los datos en cuatro partes para conocer la dispersién existente en los
datos y con ello si existe una concentraciéon de valores en algtn cuartil. El primer cuartil
representa el 25 % de los datos que estan por debajo de este valor. El segundo cuartil
coincide con el valor de la mediana ya que este representa la mitad de los datos, mientras
que el tercero, representa el 75 % de los datos ubicados por debajo del valor.

Dado que la variable objeto de estudio, como bien se ha comentado anteriormente es “quality”, se
ha querido observar la correlacién existente de la variable respuesta con algunas de las variables
independientes.
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Capitulo 3. Resultados

Variable Media (SD) Mediana (ler, 3er cuartil) n = 6497
fixed.acidity 7.22 (1.3) 7 (6.4, 7.7)
volatile.acidity 0.34 (0.16) 0.29 (0.23, 0.4)
citric.acid 0.32 (0.15) 0.31 (0.25, 0.39)
residual.sugar 5.44 (4.76) 3(1.8,8.1)
chlorides 0.06 (0.04) 0.05 (0.04, 0.06)
free.sulfur.dioxide 30.53 (17.75) 9 (17, 41)
total.sulfur.dioxide 115.74 (56.52) 118 (77, 156)
density 0.99 (0) 0.99 (0.99, 1)
pH 3.22 (0.16) 3.21 (3.11, 3.32)
sulphates 0.53 (0.15) 0.51 (0.43, 0.6)
alcohol 10.49 (1.19) 10.3 (9.5, 11.3)
num.reviews 453.45 (668.43) 404 (389, 415)
Flower 2.17 (0.25) 2.16 (2, 2.33)
Plante 1.96 (0.2) 1.96 (1.82, 2.1)
Balance 3.2 (0.35) 3.22 (2.93, 3.4)
Smooth 2.67 (0.45) 2.67 (2.34, 2.94)
Intensity 3.17 (0.4) 3.16 (2.89, 3.44)
Odor.Intensity.before.shaking 3.12 (0.29) 3.12 (2.92, 3.31)
Aroma.quality.before.shaking 3.05 (0.2) 3.05 (2.92, 3.18)
Fruity.before.shaking 2.72 (0.2) 2.72 (2.58, 2.86)
Flower.before.shaking 2.06 (0.14) 2.06 (1.96, 2.15)
Spice.before.shaking 2 (0.25) 2 (1.82, 2.17)
Visual.intensity 3.97 (0.53) 3.96 (3.61, 4.32)
Nuarce 3.74 (0.51) 3.73 (3.4, 4.08)
Surface.feeling 3. 19 (0.27) 3.18 (3, 3.37)
Odor.Intensity 4 (0.2) 3.4 (3.26, 3.53)
Quality.of.odour 3. 24 (0.22) 3.24 (3.08, 3.4)
Fruity 2.85 (0.22) 2.85 (2.7, 3)
Spice 2.18 (0.21) 2.18 (2.03, 2.32)
Phenolic 1.54 (0.15) 1. 55 (1.44, 1.65)
Aroma.intensity 3.21 (0.29) 2 (3.03, 3.4)
Aroma.persistency 2.99 (0.27) 2. 99 (2.81, 3.16)
Aroma.quality 3.08 (0.35) 3.07 (2.83, 3.31)
Attack.intensity 3.17 (0.34) 3.16 (2.94, 3.38)
Acidity 2.37 (0.24) 2.37 (2.21, 2.53)
Astringency 2.45 (0.21) 2.44 (2.31, 2.59)
Alcohol 2.75 (0.18) 2.74 (2.62, 2.87)
Bitterness 2.07 (0.19) 2.07 (1.94, 2.2)
Harmony 3.17 (0.51) 3.18 (2.8, 3.47)
quality

3 30 (0.46 %)

4 216 (3.32%)

5 2138 (32.91 %)

6 2836 (43.65 %)

7 1079 (16.61 %)

8 193 (2.97%)

9 5 (0.08 %)

Tabla 3.1:

Analisis descriptivo de la base de datos.
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3.1 Andlisis Descriptivo

La figura 3.1 muestra la relacién existente entre la variable respuesta calidad y la variable
independiente astringencia. Se observa que existe una tendencia ascendente en la que a mejor
puntuacién general se le ha dado al vino, mayor astringencia se ha percibido en la cata, hasta
un cierto punto, dado que los vinos con mejor puntuacién extranamente no sobrepasan el valor
cercano a 2.9. En cambio, los pocos vinos que se han puntuado con una calidad general de 9,
tienen una astringencia cercana al 2.7.

9 .
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7 — r ]
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Astringency

Figura 3.1: Correlaciéon entre las variables calidad y astringencia.

También se observa en la figura 3.2 y figura 3.3 que, en ambos casos, la calidad aumenta a
medida que lo hace el alcohol percibido al tomar el vino, al igual que aumenta si se valora
positivamente la calidad del aroma.
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Figura 3.2: Correlacién entre la calidad y el al- Figura 3.3: Correlacion entre la calidad y la va-
cohol percibido. ribale calidad del aroma percibida.
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Capitulo 3. Resultados

Claramente se observa en la figura 3.4 una relacion existente entre la variable planta y la calidad
del vino, y se aprecia que es descendente. Esto es causado por los motivos ya explicados en la
descripcién de variables, lo que indica que a una mejor valoracién, mejor porte tiene el vino.

g @ ee
8 - conETE————— . ¢
7 - ¢ aEEEEEEEEEEENERNERSS ©
=
T 6 — e )
S
o
5 — rr T THEN!
4 — ® 00 CEEEEEEEENENED 00
3 0 Genee®m oo
I I I
1.5 2.0 2.5

Plante

Figura 3.4: Correlacion entre la calidad y la planta (porte) del vino.

Cabe destacar que, a pesar de que a priori podria asumirse que existe una relacion entre los
datos de la calidad del vino y la intensidad visual del mismo, no se ha encontrado ninguna,
al igual que entre la cantidad de sabor percibida en el vino y su calidad global (figura 3.5,
figura 3.6).
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Figura 3.5: Correlacion entre la calidad y la in- Figura 3.6: Correlacion entre la variable calidad
tensidad visual percibida del vino. y sabrosidad del vino percibidos.
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3.1 Andlisis Descriptivo

Por otro lado, es destacable comentar las relaciones existentes entre las variables independientes
siguientes. Pues existe una relacién positiva entre las variables alcohol percibido e intensidad
del aroma también percibido, tal y como se ha explicado en el apartado 1.3.2 Aromas y alcohol
(figura 3.7), al igual que se comenta en ese apartado la correlacion negativa que se muestra en
la figura 3.9 de la densidad del vino y el alcohol que se percibe.

Por lo contrario, no es posible observar una relacién entre la intensidad del olor y la intensidad
del aroma que el catador percibe a pesar de que a priori era logico suponer la existencia de
dicha relacion (figura 3.8).
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Figura 3.7: Correlacion entre el alcohol y la in- Figura 3.8: Correlacion entre la intensidad del
tensidad del aroma percibidos. olor percibido y la intensidad aroma percibida.
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Figura 3.9: Correlacién entre la variable densidad del vino y alcohol que contiene el mismo.
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Una vez se ha destacado la existencia, o no, de estas relaciones, mediante el algoritmo de
disenio de Fruchterman-Reingold (Fruchterman y Reingold 1991) se ha elaborado el grafico
correspondiente a la matriz de correlaciéon, estudiando las diferentes conexiones existentes entre
todas las variables de la base de datos que su valor de correlacién es igual o superior al indicado,
excluyendo asi las relaciones que estuviesen por debajo de dicha cifra.

Gracias a este tipo de gréficos es posible observar de forma sencilla las diferentes relaciones que
tiene cada una de las variables frente al resto de ellas y segun el color del arco que las une se
indica si la relacion es positiva (color morado) o negativa (color magenta) y segin si este color
es més o menos intenso, se indica si el valor de correlacién es mayor o menor respectivamente.
La figura 3.10 muestra estas conexiones para una correlaciéon entre variables de minimo 0.4.

En ella se puede observar que existen tres grupos de variables relacionadas entre si, de los cuales
uno de ellos, ubicado en la parte central superior de la imagen, no interacciona con los otros
dos grupos. También es posible ver las relaciones mencionadas anteriormente en el apartado 1.3
Componentes, como la del alcohol con la densidad, pero también se observa que otras relaciones
ya mencionadas, no se muestran por tener valores inferiores a 0.4, como por ejemplo la relaciéon
entre la calidad y la intensidad visual.

Fruity before.shaki S
]

(volatile.acidity 05
[
10

total.sulfur.dioxide

free sulfur dioxide residual.sugar

/ alcohol
de

fensity }

Acidity

Figura 3.10: Matriz de correlacién para correlaciones superiores a 0.4, segin el algoritmo de diseno
Fruchterman-Reingold.

Para poder observar con mayor claridad las relaciones entre variables mas fuertes, se ha esta-
blecido un valor de correlacion de 0.8. Esto se muestra en la figura 3.11, donde se muestra que
las relaciones han disminuido respecto a la figura 3.10 y de los tres grupos que se observaban,
tan solo queda uno mayormente visible, y los otros dos se han ido deshaciendo hasta quedar
solo un par de variables relacionadas.
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3.2 Desarrollo del modelo

Aroma.quality

Odor.Intensity.before.shaking

/= Smoolh]

V4

Attack.intensity

Odor.Intensity |

Aromadntensity

Surface feeling

Visual.intensity

Nuance

Figura 3.11: Matriz de correlacién para correlaciones superiores a 0.8, segiin el algoritmo de diseno
Fruchterman-Reingold.

3.2 Desarrollo del modelo

Tras realizar el analisis descriptivo, se conoce con mayor precision las variables de las que se
dispone para la elaboracion del modelo. Con este conocimiento adquirido, se ajustan diversos
modelos compuestos por una combinacién diferente de variables y mediante el uso de la herra-
mianta AIC, explicada con detalle en el apartado 2.3 Metodologia, se selecciona el modelo que
tenga el AIC menor y que por tanto sus variables aporten mas informacion.

El primer modelo que se ha realizado tiene en cuenta algunas de las variables que se habian
observado de forma maés indivualizada en el apartado anterior (3.1), como Plante, y se compone
de la siguiente forma expresada en lenguaje R:

modell < clm(quality ~ Aroma.persistency + Balance + density + Plante, data =
datos_vinos)

Si se ejecuta el comando summary para el modell, se puede observar en la tabla 3.2 que el AIC
correspondiente al modelo, tiene un valor de 1317.61. Este valor no tiene mucho significado por
si mismo, ya que lo que importa es la diferencia entre los valores de AIC de varios modelos,
por lo que se va a crear un nuevo modelo, partiendo del anterior, para observar si se mejora la
medida.

El model2 mantiene las variables que componen al modelo anterior y para modificarlo, se le
han anadido las nuevas variables Acidity y Phenolic y asi poder observar su efecto en el valor
del AIC. Como se observa en la tabla 3.3, este ha disminuido significativamente hasta alcanzar
el valor de 1185.31, significando que el model2 se ajusta mejor a los datos que el modell.

25



Capitulo 3. Resultados

Estimate Std. Error Lower 95 % Upper 95 % P value

Aroma.quality 4.144 0.424 3.339 4.974 <0.001
Aroma.persistency 7.038 0.516 422.516 3195.298 <0.001
Balance 29.586 1.044 983255758268.349  59045840060038.1 <0.001
density -125.816 23.092 0 0 <0.001
Plante -13.79 0.753 0 0 <0.001
Phenolic 1.19 0.514 0.194 2.231 0.022
AIC 1317.611

Tabla 3.2: Resultados obtenidos tras ejecutar el comando summary(modell).

Estimate Std. Error Lower 95% Upper 95 % P value

Aroma.persistency 10.917 0.707 14231.582 227861.473 <0.001
Balance 29.056 1.104 517909887378.252  39473344750034.3 <0.001
Acidity -4.009 0.4 0.008 0.039 <0.001
density -134.884 24.483 0 0 <0.001
Plante -13.537 0.791 0 0 <0.001
Phenolic -3.104 0.636 0.013 0.155 <0.001
AIC 1185.31

Tabla 3.3: Resultados obtenidos tras ejecutar el comando summary(model2).

Observando la figura 3.11, en el model3 también se decide cambiar la variable de Aroma.persistency
por Aroma.quality, dado que ambas estan relacionadas directamente con la variable respuesta
quality y es interesante observar cudl es la variaciéon que tiene este cambio en la explicaciéon de

la variable respuesta y por tanto, en el valor del AIC. Este cambio ha mejorado el modelo como
muestra la tabla 3.4, en 69.2 puntos segin la diferencia existente entre el AIC del modell y el
del model?2.

Estimate Std. Error Lower 95 % Upper 95 % P value

Aroma.quality 8.316 0.507 1552.782 11349.415 <0.001
Balance 30.008 1.173 1183785222717.28 118235132157656 <0.001
Acidity -1.73 0.357 0.087 0.355 <0.001
density -142.653 25.142 0 0 <0.001
Plante -14.042 0.828 0 0 <0.001
Phenolic 3.797 0.58 14.455 140.538 <0.001
AIC 1116.113

Tabla 3.4: Resultados obtenidos tras ejecutar el comando summary(model3).

Viendo los resultados anteriores y las variables utilizadas, es interesante plantear un modelo
que tenga ambas variables referentes al aroma, dado que al usarlas, en ambos casos ha mejorado
el modelo. Ademaés, en este nuevo model4 se ha anadido también otra variable que lo modifica,
quedando de la siguiente forma segiin la sintaxis del lenguaje R:

model4 < clm(quality ~ Aroma.quality + Balance + Acidity + density + Plante +
Phenolic + Aroma.persistency + Smooth, data = datos_vinos)

Estas modificaciones se reflejan en el valor del AIC de manera positiva, dado que, como se
observa en la tabla 3.4, el valor del AIC ha disminuido drasticamente hasta alcanzar el valor
de 533.91, que comparado con el del modell (1317.61), es mucho mejor.
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3.2 Desarrollo del modelo

Estimate Std. Error Lower 95 % Upper 95 % P value

Aroma.quality 4.385 0.699 20.885 324.678 <0.001
Balance 29.089 1.697 186924777608.118  147011897345772 <0.001
Acidity -2.685 0.608 0.02 0.22 <0.001
density -128.541 39.299 0 0 0.001
Plante -13.182 1.152 0 0 <0.001
Phenolic 0.911 0.983 0.364 17.241 0.354
Aroma.persistency 4.324 1.072 9.555 642.154 <0.001
Smooth 13.032 0.934 79653.386 3124738.554 <0.001
AIC 533.91

Tabla 3.5: Resultados obtenidos tras ejecutar el comando summary(model4).

En cambio el model4 no es el elegido como modelo definitivo, ya que, de nuevo se ha observado
la figura 3.10 para estudiar si existe alguna variable adicional que a priori pueda aportar infor-
maciéon al modelo usando los conocimientos adquiridos en el apartado 1.3 Componentes. Tras
realizar diversas pruebas en las que se anadian al modelo anterior diferentes variables como
citric.acidity o pH, se ha obtenido un modelo que mejora al ya conocido modeld. A conti-
nuacion, se muestra el nuevo y definitivo model5 formado por la siguiente estructura segun la
sintaxis de R:

modelb < clm(quality ~ Aroma.quality + Balance + Acidity + density + Plante + Phenolic
+ Aroma.persistency + Smooth + Attack.intensity + chlorides, data = datos_vinos)

Estimate Std. Error Lower 95% Upper 95 % P value

Aroma.quality 6.096 0.838 89.994 2415.212 <0.001
Balance 27.871 1.729 52338519121.098 46697069992375.4 <0.001
Acidity -3.029 0.645 0.013 0.167 <0.001
density -92.395 46.835 0 0.922 0.049
Plante -12.665 1.212 0 0 <0.001
Phenolic 3.042 1.129 2.354 197.955 0.007
Aroma.persistency 0.133 1.37 0.077 16.719 0.923
Smooth 11.561 0.97 17024.927 770160.371 <0.001
Attack.intensity 5.892 1.11 43.215 3365.213 <0.001
chlorides -7.023 2.909 0 0.286 0.016
AIC 501.192

Tabla 3.6: Resultados obtenidos tras ejecutar el comando summary(model5).

Se observa que el model5 ha mejorado el valor del AIC que se tenia hasta disminuirlo a la cifra
de 501.19, tal y como muestra la tabla 3.6 tras ejecutar el comando summary(model5).

En los resultados del modelo mostrados en la tabla 3.6, ademéas de observar el valor del AIC, es
interesante destacar que el coeficiente de la variables density tienen un valor de E'stimate muy
elevado, lo que significa que en el modelo hay separacion perfecta (Lipsitz et al. 2013). Este
problema detectado hace referencia a que el algoritmo utilizado no es capaz de encontrar una
combinacién de valores de coeficientes que minimice el error entre la separaciéon de las clases, y
por tanto, los coeficientes que producen esa separacién perfecta tienden a +o00 0 a —oc.

Para poder corregir dicho problema se ha utilizado el método propuesto por Lipsitz et al. 2013,
que consiste en penalizar el ajuste del modelo para conseguir que los coeficientes no alcancen
valores tan elevados como los ya mencionados. Tras la elaboracion de dichas correciones, se han
obtenido los resultados que se muestran la tabla 3.7.
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Estimate Std. Error Lower 95% Upper 95% P value

Intercept|1] 45.508 2.832 40.201 51.142 <0.001
Intercept|2] 57.97 2.947 52.452 63.859 <0.001
Intercept|3] 72.884 3.16 66.936 79.256 <0.001
Intercept|4] 86.889 3.392 80.476 93.817 <0.001
Intercept|5] 100.821 3.659 93.884 108.315 <0.001
Intercept|6] 114.193 3.962 106.685 122.345 <0.001
Aroma.quality 4.144 0.424 3.339 4.974 <0.001
Balance 13.564 0.539 12.523 14.634 <0.001
Acidity -2.083 0.353 -2.751 -1.427 <0.001
density -0.153 0.997 -2.158 1.795 0.876
Plante -6.397 0.55 -7.498 -5.32 <0.001
Phenolic 1.19 0.514 0.194 2.231 0.022
Aroma.persistency 1.606 0.587 0.497 2.735 0.006
Smooth 7.022 0.454 6.142 7.918 <0.001
Attack.intensity 4.216 0.509 3.228 5.198 <0.001
chlorides -1.348 0.902 -3.107 0.384 0.133
AIC 500.02

Tabla 3.7: Resultados obtenidos tras ejecutar el modelo con la correcciéon de Lipsitz.

3.3 Interpretacion

Una vez se ha escogido un modelo como definitivo para ser estudiado, se han de interpretar sus

parametros.

La figura 3.12 , figura 3.13 y figura 3.14 muestran de una forma clara que las variables chlorides,
Phenolic y density, especialmente la ultima de ellas, no tienen efecto significativo sobre la
calidad del vino, lo que significa que dichas variables no ayudan a explicar la variable respuesta
quality. Esto corrobora lo visto en los resultados de la columna Pwvalue en la tabla 3.7, puesto
que dichas variables tienen valores superiores a 0.001.
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3.8 Interpretacion
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Figura 3.14: Grafica de efectos para la variable density.

Por otro lado, la variable Aroma.persistency se interpreta en la figura 3.15, como que si se
puntiia con valores comprendidos entre aproximadamente el 2 y el 2.75, existe una probabilidad
cercana al 95 % de que la calidad del vino se valore con un 6, mientras que el porcentaje restante
de probabilidad es de obtener una calidad de 5. Por lo contrario, si se observa la figura 3.16
sucede que si hay una mayor acidez, la probabilidad de obtener una puntuacién de 6 en la
calidad general del vino disminuye hasta un 87 % aproximadamente (si no se obtendria un 5),
mientras que si existe una acidez puntuada con un valor igual i inferior a 2, la probabilidad de
obtener un 6 en la calidad del vino es del 100 %.
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Figura 3.15: Gréafica de efectos para la variable Figura 3.16: Gréafica de efectos para la variable
Aroma.persistency. Acidity.

Existe una probabilidad inferior al 45 %, de que puntuando la calidad del aroma con un valor
proximo al 2, se valore la calidad general del vino con un 5. Mientras que, con estos mismos
valores para la calidad del aroma, existe una probabilidad de 65 % aproximadamente de que la
calificacion sea de 6, tal y como se muestra en la figura 3.17, esta probabilidad de obtener un
valor de 6 va aumentando a medida que se incrementa la intensidad del sabor percibida, hasta
que esta llega a un valor de aproximadamente 4.1, donde aparece una infima probabilidad de
obtener una puntuacién de la calidad de 7.
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Lo explicado anteriormente, sucede de igual manera para la variable Attack.intensity, (figu-
ra 3.18), la cual tiene una probabilidad ligeramente mayor (cerca del 55 %)para la obtencion
del 5 en la variable respuesta y por ende, inferior para la puntuaciéon de 6.
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Figura 3.17: Grafica de efectos para la variable Aroma.quality.
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Figura 3.18: Grafica de efectos para la variable Attack.

De forma contraria a lo observado en las figuras anteriores, en la figura 3.19 se observa como
existe una probabilidad de que se producza una calificacién concreta en la calidad final del vino
si se puntua de una determinada forma al balance existente entre los componentes del vino.
De forma generalizada, se puede deducir que a mayor puntuacién de Balance, mejor calidad
tiene el vino. Entrando més en detalle, esto se produce porque se observa como la probabilidad,
cercana al 40 %), que existe de obtener una calidad puntuada como 4, se da cuando en la variable
Balance no se supera el valor de 2 aproximadamente.
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En cambio, la méxima probabilidad de obtener un 5 en la calidad del vino se da si la puntuacién
del balance es igual o superior a 2’25. La probabilidad de obtener una puntuaciéon de 6 en la
calidad del vino, va aumentando exponencialmente desde que se valora la variable Balance
con un 2.40, hasta que se puntia con un valor muy cercano a 3, pues a partir de esta cifra,
la probabilidad de obtener esa calificacion de 6 en la calidad se mantiene constante hasta
que el balance toma valores comprendidos entre el 3.5 y el 4.4, que la probabilidad desciende
drasticamente hasta llegar a 0.

Esto mismo sucede con la probabilidad de obtener un 7 en la variable quality, dado que su
probabilidad comienza cuando se califica al balance con un valor de 3.5, llegando al 100 % cuando
este vale 4.4,pero en cambio, no existe probabilidad de obtener un valor de la calidad superior
a 7 si el balance es igual o inferior a 4’5 que es el maximo valor obtenido como puntuaciéon de
esta variable.
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Figura 3.19: Grafica de efectos para la variable Balance.

En la figura 3.20 se explica de forma visual que, a mayor valor de la variable Plante, menor
puntuaciéon de calidad se obtiene, es decir, cuando se valora que el vino tiene menos porte o
presencia, la calidad general de este es mayor. Esto es debido a que la probabilidad de obtener
una puntuaciéon mas elevada, disminuye si la calificaciéon de la planta es mayor y viceversa. Por
ejemplo, si se valora el porte con cifras inferiores a 2, la probabilidad de obtener una calificacién
mayor a 6 disminuye, pero en cambio si se puntta la planta de forma superior al mismo valor
mencionado, la probabilidad de que se puntte con una calificacion de 5, aumenta. En este caso,
la interpretaciéon puede llevar a confusién en ciertas ocasiones porque los valores con los que se
ha valorado una mejor planta son los menores.

Como se observa en la figura 3.21, no existe probabilidad de que se obtengan calificaciones
iguales o superiores al 8 ni iguales o inferiores al 5 para la calidad de un vino de forma gene-
ralizada independientemente del valor que Smooth haya obtenido en la cata, y viceversa. En
cambio, existe mayor probabilidad de que se valore la calidad del vino con un 5 si la suavidad
del mismo es inferior al 2.75 aproximadamente.
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Figura 3.20: Grafica de efectos para la variable Plante.

Por lo contrario, aumenta la probabilidad de que un catador valore con un 6 la calidad del vino
si se puntua la suavidad con valores comprendidos entre el 1’45 y mas del 4 aproximadamente,
teniendo la probabilidad del 100 % entre los valores de suavidad 2.75 y 3.25. Por ultimo, si se
valora la suavidad con més de un 3.15 en puntuacion, existe, y va aumentando, la probabilidad
de obtener un 7 en la calidad general del vino. Lo que significa que, si se mejora la sensaciéon
de suavidad en el vino, se mejora la puntuaciéon de calidad que se obtiene.
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Figura 3.21: Grafica de efectos para la variable Smooth.
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Capitulo 4

Conclusiones

En este Trabajo Fin de Grado se ha estudiado el efecto que tienen las diferentes caracteristicas
de un vino precibidas en el proceso de la cata, con la calidad general que se aprecia del mismo,
para as{ poder aplicar este conocimiento en empresas vitivinivolas y realizar mejoras en su
proceso de produccion.

En primer lugar, se ha hablado sobre la importancia del vino en la sociedad a lo largo de la
historia, ademas de definir algunos de los componentes de la matriz del vino y de la percepciéon
del mismo que resultan interesantes por su interacciéon con el producto final. Una vez se ha
expuesto lo anteriormente mencionado, se ha argumentado la importancia que tiene el vino
espanol a nivel nacional e internacional, por su aportacién econémica en indicadores tan im-
portantes como el PIB o la repoblacién rural, y en relacién con la economia, se ha mencionado
la relevancia de que las empresas conozcan en detalle dichos componentes del vino, cémo se
comportan a lo largo del proceso de fabricaciéon y cémo son percibidos por el consumidor, para
que asi se pueda determinar la matriz del vino que desencadene un producto de mejor calidad
y més alineado con las preferencias de los consumidores.

En relaciéon con los resultados obtenidos, cabe destacar lo siguiente:

Como bien se ha mencionado en el apartado 1.3, la determinacién de los aromas en el vino es
crucial para definir su calidad, y como se explica en Herderich y Smith 2005 el consumidor se
centra mucho en los aromas a la hora de seleccionar un vino. Partiendo de esta informacion, se
ha demostrado en el modelo estudiado que una mayor calidad del aroma percibido en el proceso
de cata tiene una mayor probabilidad de que se punttie mejor la calidad final del vino, existiendo
de esta forma una relacién positiva entre ambas variables. Esto se traduce en que las empresas
vinicolas han de cuidar con especial precaucién las levaduras y barricas que intervienen en
el proceso de producciéon (Carpena et al. 2020, Carpena et al. 2020) porque si, por ejemplo,
se transfieren al vino aromas como el de la madera, el producto va a poder competir en un
mercado con un rango de precios méas elevado (Juan et al. 2012). Las empresas tampoco han
de descuidar la concentracién tanica del vino, ni el estado de madurez con el que adquieren la
uva, puesto que si la uva estad poco madura y existe una alta concentracién, el aroma puede ser
eclipsado (Carpena et al. 2020).
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Para cada una de las variables Balance, Aroma.persistency, Attack.intensity, Plante y Smooth
del modelo estudiado, se ha obtenido una relacién positiva con la variable respuesta quality.
Todas estas variables son aspectos percibidos por los expertos catadores, y por tanto reflejan
que son las caracteristicas que los consumidores tienen en cuenta cuando toman un vino. Todas
ellas son percibidas através de los sentidos del gusto, olfato y vista, aunque también pueden
intervenir otros sentidos como el tacto para modificar las percepciones (Wang y Spence 2018).
Por este motivo, las empresas vinicolas han de tener en cuenta los efectos de los diferentes
componentes de la matriz de un vino, dado que, por ejemplo, la suavidad de un vino puede
verse afectada durante el proceso de envejecimiento por los pigmentos (antocianinas) existentes
en la piel de la uva (SANCHEZ MARTINEZ DE ILARDUYA 2010).

En el caso contrario, la variable estudiada Acidity presenta una relacion negativa con la variable
respuesta quality. Los expertos catadores coinciden con los resultados obtenidos en el modelo,
puesto que la percepcion de la acidez del vino, viene determinada por la cantidad de acido volatil
que contiene el mismo, y dicho componente es el principal para la elaboracion del vinagre (Gama
et al. 2009).

Por 1ltimo, en este trabajo, las variables Density, Phenolic y chlorides no tienen un efecto
significativo sobre la calidad general percibida.

Se han realizado estudios similares al expuesto en este Trabajo Fin de Grado, donde se estudian
las relaciones existentes entre ciertas variables y una variable respuesta en comin entre todos
ellos, que es la calidad general del vino. Estudios como Gama et al. 2009 y Valero y Cortijo
2013 utilizan la regresion lineal para generar su solucién, o también la regresiéon hedoénica como
es el caso de Unwin 1999. En cambio, para la realizaciéon de este trabajo se ha utilizado como
método la regresion ordinal dado que, se ha considerado mas idéneo por las caracteristicas de
la variable respuesta. Por este motivo, y al aplicar un buen modelo, los parametros obtenidos
se ajustan mejor a los datos que otros modelos.

Una empresa vinicola conocedora de estas relaciones entre las diferentes variables es capaz
de evitar costosos experimentos y pruebas de calidad del producto (Galeano-Arias, Aguirre
y Castrillon-Gomez 2021), ademas de reducir el impacto de posibles pérdidas econémicas por
lotes fallidos causados por la calidad insuficiente del vino, lo que también se traduce en reducir
la cantidad de desechos generados y de la pérdida de materia prima, en este caso la uva. Esto
se relaciona con el Objetivo de Desarrollo Sostenible 12 “Produccién y consumo responsable”,
més concretamente con los objetivos 12.5 y 12.3, que hablan de la reduccién de desechos y de
la pérdida de alimentos respectivamente.

Ser consiciente de estas relaciones y aplicarlas en el proceso productivo también ayuda tanto
a las empresas emergentes como a las ya asentadas en el mercado, a ofrecer al consumidor un
producto de mejor calidad y que se adapta de mejor forma a sus requisitos y gustos, desen-
cadenando de esta forma un aumento en la satisfacciéon del consumidor y con ello, un posible
aumento en las ventas de vino.

El sector vinicola se caracteriza por estar dividido en pequenas plantaciones por toda Espana,
y con ello es capaz de aportar al PIB nacional cerca de un 2% de su valor (Internacionales
2023), por lo que un aumento en las ventas provocara un incremento en este porcentaje, y un
desarrollo y crecimiento de las pequenas y medianas empresas que lo elaboran. De esta forma,
el sector ayuda a que Espafia cumpla las metas 8.1, 8.3 y 9.1, correspondientes al Objetivo
de Desarrollo Sostenible “Trabajo decente y crecimiento econémico” (ODS 8) e “Industria,
innovacion e infraestructura” (ODS 9).

34



Al ser un sector que se desarrolla en el medio rural, los trabajos que se generan fomentan que
las personas residan en zonas rurales que estaban siendo despobladas, lo que desencadena que
se vayan reduciendo las desigualdades existentes entre las ciudades y las zonas rurales y las
personas encuentren trabajo digno sin tener que abandonar Espafia (Sanchez-Hernandez 2014).
Esto se relaciona con los ODS 8 “Trabajo decente y crecimiento econémico” y 11 “Ciudades y
comunidades sostenibles”, més concretamente con las metas 11.a y de nuevo al 8.3. Ademas,
de las 930.000 hectéreas de vinedos que se encuentran en Espafia, 142.100 son ecolbgicas, lo
que favorece a que se cumpla la meta 12.2 “De aqui a 2030, lograr la gestion sostenible y
el uso eficiente de los recursos naturales”, perteneciente al ODS 12 “Produccion y consumo
responsable”.
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