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Abstract—The management of industrial winemaking is a
complex challenge since there is a lot of uncertainty from the
vineyard to the winery. In particular, climate change has had
a negative effect on the management of harvest dates and the
winery’s capacity. Digital tools like the Industrial Internet of
things (IIoT) allow integrating the productive processes data
and used it for decision-making. In addition, model-based design
such as the machine learning approach and first-principle models
can generate a computational tool to optimize the fermentation
process’s management. In this work, we developed a digital
platform to manage grapes and wine quality in the winery. We
defined, adapted, and implemented an infrastructure of IloT to
use the digital platform in the winery successfully. Finally, we
validated the digital platform and the infrastructure of IIoT in a
test pilot of the industrial scale during the 2020 harvest season.

Keywords—winemaking, tannins, anthocyanins, internet of
things, modeling, machine learning

I. INTRODUCCION

El cambio climdtico y el calentamiento global han tenido
un impacto en la fenologia de los cultivares afectando la
calidad de las uvas. Las altas temperaturas han generado
cambios en la composiciéon quimica de la uva y en las
propiedades del mosto. Lo anterior, se ve reflejado en una
compresion del periodo de cosecha de la uva, es decir, la uva
se estd cosechando de forma mds adelantada en comparacién
con los periodos de cosechas obtenidos en los afios anteriores

[1].

En la industria, existe evidencia que los periodos
comprimidos de cosechas conducen a problemas en Ia
gestién y logistica de esta, afectando a la programacién de
camiones y entrada de la uva a una determinada bodega.
Consecutivamente, la planificacién, gestion y productividad
de una bodega también se ve alterada. En particular, la gestién
de la bodega esta restringida a la capacidad y disponibilidad
de estanques de fermentacién en una fecha determinada.
En consecuencia, los endlogos en muchas ocasiones deben
tomar decisiones in sifu durante el manejo de la fermentacién
alcohdlica, con el objetivo de realizar un proceso eficiente
que mantenga calidad o tipicidad de los vinos producidos.
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Para el caso del vino tinto, la calidad estd definida
por atributos como el color, sensacién en boca, amargor,
astringencia, entre otros [2]. Las antocianinas y los pigmentos
poliméricos son responsables del color del vino, mientras
que los taninos son responsables del amargor, sensacién en
boca y la astringencia del vino [3-5]. Estos compuestos
son extraidos desde la piel y semillas de las uvas, donde
el mosto es fermentado en contacto con el orujo y las
semillas. Este proceso es conocido como maceraciéon o
maceracion fermentativa. En general, este proceso puede
durar entre cinco a ocho dias dependiendo de variables como
la temperatura de fermentacién y el tiempo de contacto entre
el mosto y los sélidos. Por lo tanto, una gestién Optima
de los tiempos de maceracién fermentativa puede mejorar
la capacidad y productividad de una bodega, y disminuir
los costos de produccién manteniendo la calidad del producto.

En este contexto, el generar una tecnologia que permita
gestionar la calidad del vino de forma 6ptima es una necesidad
global en la industria del vino. Para ello es necesario contar
con funcionalidades como el monitoreo mediante sensores,
asi como el control, prediccién y optimizacién del proceso de
vinificacién. Aqui, las tecnologias digitales como el internet
industrial de las cosas (IIoT, por su sigla en inglés) permiten
integrar la informacién de los diferentes sensores en los
procesos productivos, y usar esta informaciéon en la toma
de decisiones [6]. De esta forma se genera valor para el
negocio (business value) de forma continua, en un proceso
ciclico de informacién entre el mundo fisico y digital [7].
Ademas, el disefio basado en modelos (model-based design)
pueden generar una herramienta computacional mediante la
prediccion y optimizaciéon de las variables que definen la
calidad de los vinos. Este enfoque permite disefiar estrategias
de procesos complejos de forma rdpida y confiable en
comparaciéon con ensayos experimentales de prueba y error
[8,9]. Por lo tanto, el uso de modelos de primeros principios,
modelos basados en machine learning y algoritmos de
optimizacién son herramientas claves que pueden entregar
como resultado una prescripcion que sea aplicada al proceso
de vinificacién durante el periodo de vendimia.

En este trabajo, presentamos los resultados asociados
al desarrollo e implementacién de una plataforma digital



para la gestiéon de la calidad de uvas y vinos (PDGCUV)
en bodega, la que integra cada una de las tecnologias
descritas anteriormente. La plataforma estd compuesta por
cuatro médulos que incluyen: i) monitoreo en tiempo real
de un estanque de fermentacidn, ii) prediccién del proceso
de vinificacién compuesto por un modelo de cinética de
fermentacién y modelos machine learning, iii) prescripcion
de acciones enoldgicas basada en informacién del proceso y
la optimizacién de los modelos, y iv) diagndstico basado en
los datos histéricos de los procesos de vinificacion ejecutados
en una bodega. El desarrollo de la PDGCUYV implicé definir,
adaptar e implementar una infraestructura IIoT adecuada para
su uso en bodegas. Tanto la PDGCUYV como la infraestructura
IIoT fueron implementadas en productivo y validadas en
un piloto de prueba en bodega industrial Lourdes (Region
del Maule, Chile) de Vifia Concha y Toro utilizando uvas
Cabernet Sauvignon (CS) durante el periodo de vendimia
2020.

II. DESARROLLO DE LA PLATAFORMA DIGITAL

La infraestructura IIoT desarrollada es una adaptacién de
los estandares descritos en la literatura técnica [10-12] y
comprende siete niveles (Fig. 1).
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Fig. 1. Infraestructura IIoT implementada en la bodega industrial de Lourdes
para la aplicacién de la plataforma de gestion de calidad de uvas y vinos
(PDGCUV).

El primer nivel incluye las mediciones de los sensores,
actuadores y controladores que estin instalados en los
estanques de fermentacién (fog computing). Aqui, Ila
informaciéon de estos componentes fue obtenida mediante
Open Protocol Communication (OPC). Consecutivamente,
el nivel cloud comprende una infraestructura global de
servidores como un DataCenter de Vifia Concha y Toro (11
GB memoria Ram, 5 nidcleos Intel® Xeon CPU E5-2697
v4 2.30GHz), un servidor HP proliant (Intel Core 15 CPU
2.50GHz, 8 GB memoria Ram) y un Workstation HP Z6
(32 GB de Ram, 20 procesadores, Intel® Xeon® 3.30 GHz)
instalados en el Centro de Investigacion e Innovacion (CII) de
Vifia Concha y Toro. En este nivel, es donde los servidores

almacenan grandes voliimenes de datos y son dispuestos para
poder ser utilizados en los siguientes niveles. El nivel del big
data estd compuesto por herramientas computacionales como
andlisis estadisticos e inteligencia artificial. En esta capa es
donde fueron desarrollados los diferentes modelos predictivos
con los que cuenta la PDGCUYV. Estos modelos utilizaron
la informacién histérica almacenada y fueron entrenados
mediante algoritmos de optimizaciéon y machine learning.
Finalmente, el nivel de business value genera informacién
de valor para la toma de decisiones mediante el consumo
automatico de datos y procesamiento de informacién en
los niveles previos. En este nivel, es donde se encuentra la
plataforma PDGCUV vy todas sus aplicaciones disponibles
para los usuarios finales, fundamentalmente endlogos.

Para el desarrollo mismo de la plataforma PDGCUV se
instalaron y configuraron diferentes servicios y herramien-
tas haciendo uso de software open-source en el servidor
Workstation. Como servidor web se utilizé6 Apache v.2.4.18
que permitié el funcionamiento de la plataforma mediante
la interpretacién de los diferentes lenguajes que se utilizaron
para su desarrollo (php, Javascript, html, CSS, JSON, entre
otros). La ejecucién e integracién de las funcionalidades como
monitoreo y predicciéon de la plataforma se llevaron a cabo
mediante el desarrollo de un servicio informatico que le hemos
llamado WebServices Machine Learning Python. Este servicio
permitié el intercambio del flujo de datos entre la prediccion
de los modelos y los datos almacenados en la PDGCUV
mediante diferentes librerias de Python como cherrypy, pickle,
pandas, entre otras. Ademads, se utiliz6 PostgreSQL v9.5.19
para generar un servicio optimizado de base de datos. Esta
herramienta permitié el almacenamiento de diferentes fuentes
de informacién como lo son los datos operacionales de
la fermentacién en bodega y los resultados de los andlisis
quimicos obtenidos en el laboratorio. Las funcionalidades de
la plataforma PDGCUYV se resumen, como se describi6 previa-
mente, en cuatro médulos: Monitoreo, Diagndstico, Prediccion
y Prescripcion.

A. Monitoreo

El médulo de monitoreo permite visualizar en linea las
variables de operacién durante una fermentacién alcohdlica.
Para ello se integraron los datos de sensores de temperatura
mediante un servicio instalado y configurado en el Workstation
llamado ODBC (Open Data Base Conectivity). La informacion
de los sensores de densidad fue integrada a través de servicios
API. El Workstation realizé un muestreo de la informacién de
los sensores cada un minuto para luego ser recopiladas por
la plataforma digital. En total se integré la informacién de
sensores de nueve estanques de fermentacion de capacidad de
100 hL.

B. Diagnéstico

El médulo de diagnéstico muestra la informacidén histérica
del proceso de vinificacion de la bodega por cada periodo de
vendimia. Para ello, se realizé una estadistica descriptiva a



diferentes variables de interés para los endlogos durante la
elaboracién de vinos: datos quimicos de la uva como acidez
total, pH, y grados brix, composicién fendlica en la uva y en
el vino al final de la maceracion.

C. Prediccion

El médulo de prediccion estd compuesto por dos unidades
de prediccién: indice de calidad de los vinos Cabernet Sauvi-
gnon y un simulador de vinificacién.

Indice de calidad

Para la prediccion del indice de calidad (IC) se desarrol-
laron modelos basados en machine learning a partir de datos
quimicos obtenidos de uva (CS) y datos sensoriales que fueron
obtenidos mediante un panel sensorial de expertos (Fig. 2).
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Fig. 2. Esquema general para la construccién del modelo de indice de calidad
de vinos CS.

La base de datos se construyé a partir de la uva CS
cosechada y los vinos obtenidos de estas en los periodos
de vendimia 2018 y 2019. En total se obtuvo informacién
quimica y sensorial de 100 muestras. Los marcadores quimicos
fueron densidades dpticas a 280, 420, 520 y 620 nm, taninos
y antocianinas totales los cuales fueron obtenidos mediante
espectrofotometria UV-vis. El andlisis sensorial de los vinos
fue dividido en 50 vinos de aptitud varietal y 50 de aptitud
premium. Para los vinos varietales se evalud calidad aromatica,
calidad en boca y calidad global, mientras que para vinos
premium se dividi6 el atributo calidad en boca en suavidad
y grasa. Todos los atributos fueron medidos en una escala
del 1 al 9. Se utilizaron algoritmos de regresion basados en
machine learning para la prediccién de cada atributo sensorial
como gradient Boosting Regressor [13] y linear support
vector regression (SVR) [14]. Ademads, para cada aptitud de
vino (varietal y premium) los vinos fueron divididos en tres
categorias A, B y C (alta, media y baja calidad) por los
endlogos. Para predecir la categoria de calidad se utiliz6 un
modelo de clasificacién basado en redes neuronales utilizando
la libreria TensorFlow [15].

Simulador de vinificacion

El simulador de vinificacién estd compuesto por dos mode-
los que predicen la cinética de fermentacion y la concentracion

de compuestos fendlicos como taninos y antocianinas al final
de la maceracion fermentativa (al descube).

i) Cinética de fermentacion

El modelo de cinética de fermentacion (CN) se basa en
primeros principios como lo son la conservacién de masa
y energia. El modelo corresponde a un set de ecuaciones
diferenciales y algebraicas dependientes del tiempo de la
forma:

dx
o = T @(®),u().9) )
h )

y(t)=h(x

((t),0)

donde z, y, u y 0 corresponden a los vectores de variables de
estado, variables algebraicas observadas, entradas del modelo
y pardmetros del modelo, respectivamente. Las variables que
predice el modelo son el consumo de azdcar y nutrientes,
generacién de alcohol y la densidad del mosto/vino durante
el proceso de fermentacidn. El detalle de las ecuaciones del
modelo se encuentra reportado en [16]. Los pardmetros del
modelo fueron recalibrados con vinificaciones experimentales
en un bioreactor de 5 L utilizando uva CS 2019. El modelo
fue implementado en la plataforma PDGCUV mediante el uso
de las librerias numpy, scipy de Python.

ii) Prediccion de taninos y antocianinas

Estos modelos fueron construidos a partir de datos histéricos
de procesos de vinificacién utilizando técnicas de aprendizaje
automatico (machine learning). Para ello, se generd una base
de datos con informacién de 97 procesos de vinificacion
utilizando uva CS durante los periodos de vendimia 2017,
2018 y 2019. Los procesos de vinificacion fueron obtenidos de
siete bodegas de Vifia Concha y Toro con uvas provenientes de
cinco diferentes valles a lo largo de Chile. Durante el proceso
de vinificacién fueron definidos cuatro puntos de muestreo
(Fig. 3a).
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Fig. 3. (a) Puntos de muestreo para el seguimiento de los procesos de

vinificaciéon de CS. (b) Variables medidas y usadas para la construccién de
los modelos de prediccion de taninos y antocianinas.



El objetivo de estos modelos es predecir la concentracion
de taninos y antocianinas (TA) totales al final del proceso
de maceracion fermentativa (punto IV). Los datos recopilados
fueron clasificados en tres grupos: datos quimicos de la uva,
mosto pre-fermentativo y datos operacionales (Fig. 3b). Los
datos quimicos de la uva fueron obtenidos mediante espectro-
fotometria UV-vis en el laboratorio del CII. Mientras que la
informacién de mosto pre-fermentativo y datos operacionales
fueron obtenidos mediante fichas de fermentacidn, las cuales
son generadas como protocolo habitual en cada bodega indus-
trial. Los modelos fueron entrenados mediante algoritmos de
machine learning de tipo regresion como random forest [17]
y SVR [14] de la libreria scikit-learn.

D. Prescripcion

El médulo de prescripcion corresponde a una herramienta
de apoyo al usuario final (en6logos) en la toma de decisiones.
Aqui, los modelos se integraron a un problema de optimizacion
no lineal multiobjetivo con la finalidad de obtener vinifica-
ciones con el menor tiempo de maceracion (eficiencia) y con la
mayor extracciéon de compuestos fendlicos posibles (calidad).
El problema de optimizacién fue formulado como:

minJ = —T(t,,) — A(ty) + tm

dx .

o = i @lt).u(t).0) o
T = fao(t,u)
A= f3(t,u)
ur, < u < uy

donde T, A y t,, corresponden a los objetivos de
maximizacién de taninos y antocianinas al final del tiempo
de maceracién, y minimizacién del tiempo de maceracion,
respectivamente. Las funciones f;, fo y f3 corresponden a
los modelos de cinética de fermentacién y modelos machine
learning, respectivamente. Finalmente, u corresponde al vector
de las variables de decision del problema de optimizacion.
Las variables de decision fueron el tiempo de maceracidn,
temperatura del proceso y la adiciéon de productos durante
la fermentacion como freek, fosfato de amonio (FDA),
polvo roble, acido tartarico y sulfuroso. El problema de
optimizacion fue resuelto utilizando un paquete de python de
optimizacién multiobjetivo llamado platypus con el algoritmo
NSGA-II [18]. Ademas, se utilizaron los paquetes numpy y
scipy para los cdlculos numéricos.

I1I. IMPLEMENTACION Y FUNCIONAMIENTO DE LA
PDGCUYV EN PRODUCTIVO A ESCALA INDUSTRIAL

La plataforma PDGCUV fue implementada y validada en
la bodega Lourdes de Vifia Concha y Toro durante el periodo
de vendimia 2020. El uso de la plataforma y el flujo de
informacion entre el proceso (mundo fisico) y la plataforma
(mundo digital) comenzé desde que la uva fue recibida en

la bodega hasta el descube del proceso de fermentacion
alcoholica (Fig. 4).
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Fig. 4. Metodologia y flujo de informacién fisico-digital durante el proceso
de vinificacién CS a escala industrial.

El primer muestreo durante el proceso de vinificacién
corresponde a muestras de uva en la recepcién en romana
donde la uva fue pesada. Estas muestras fueron llevadas y
analizadas por UV-vis en el laboratorio del CII. Los resultados
de los andlisis como densidades Opticas a 280, 420, 520
y 620 nm, taninos y antocianinas totales fueron subidos a
la plataforma PDGCUYV. Consecutivamente, se ejecutd el
modelo de IC a partir de los datos obtenidos de las uvas y se
obtuvo la prediccién del indice de calidad de las uvas de los
diferentes procesos evaluados.

El segundo punto de muestreo corresponde al mosto
obtenido después del despalillado y molienda antes de la
inoculacién e inicio de la fermentacién. Las muestras fueron
enviadas y analizadas en el laboratorio del CII. En este
punto se obtuvo la informacién como datos quimicos del
mosto y datos pre-fermentativos para ejecutar el simulador de
vinificacién que corresponde al modelo CN y TA (Fig. 3).

De acuerdo con el protocolo descrito anteriormente, las
predicciones de los modelos (médulo de prediccion) fueron
obtenidas durante el primer dia del proceso de vinificacion.
Luego, los modelos son optimizados en el médulo de pre-
scripcién para contar una receta de vinificacion recomendada
durante el primer dia. Posteriormente, el médulo de monitoreo
permitié obtener la informacidn de la cinética de fermentacion
mediante la medicién en linea de los sensores de temperatura
y densidad, mds las acciones de control como remontajes. El
funcionamiento de este modulo comenzé desde el inicio de
la fermentacién (durante el primer dia) hasta que termind el
proceso de fermentacién alcohdlica (Fig. 4). Finalmente, los
resultados de las predicciones de los modelos CN y TA fueron
validados experimentalmente.



IV. RESULTADOS
A. Modulos plataforma PDGCUV

Los resultados de los andlisis quimicos realizados a todas las
muestras (uva, mosto y vino CS) durante el periodo vendimia
2020 se observaron mediante el médulo de diagndstico (Fig.
5).
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Fig. 5. Médulo de diagnéstico: graficos boxplot para las variables medidas
en uva, mosto y vino CS durante vendimia 2020.

Los resultados fueron mostrados en graficos boxplot con el
objetivo de tener la informacién de la estadistica descriptiva
de forma visual para el endlogo (usuario). Esta informacién
le permite continuamente al endlogo tener un conocimiento
histérico por cada temporada de vendimia sobre las uvas
que reciben en la bodega y consecutivamente los vinos que
son producidos en ella. La Figura 5a muestra la informacién
fendlica (taninos y antocianinas) de la uva antes de la
fermentacion y del vino obtenido al final de la fermentacion.
La Figura 5b muestra los andlisis rutinarios que fueron
realizados a la uva cuando ingresé en la bodega como acidez
total, pH y brix.

La Figura 6 muestra los resultados de la prediccién del
modelo IC para un determinado proceso de vinificacidn, el
cual hemos designado como “El Boldo-12”. Los resultados
del modelo IC indicaron que el vino que se obtendra de ese
proceso de vinificacidon obtendra una clasificacién B, es decir,
una clasificacién media dentro de la aptitud premium. Ademads,
el modelo de IC predice la evaluacién de los atributos de
calidad aromdtica, calidad global, grasa, suavidad-sequedad
donde los valores de todos los atributos fueron practicamente
intermedios entre la escala 1-9. Los resultados del simulador
de vinificacién fueron validados experimentalmente y se mues-
tran en la seccién IV-B.

La fermentacién del proceso El Boldo-12 fue visualizada
mediante el mdédulo de monitoreo (Fig. 7). En este modulo
se muestra en linea las mediciones como la temperatura del
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Fig. 6. Mddulo de prediccién: resultados modelo IC.

proceso, set-point de temperatura y la densidad del mosto
que indica el grado de avance de la fermentacion.
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Fig. 7. Mddulo de monitoreo: seguimiento del proceso de fermentacién del
ensayo El Boldo-12.

El moédulo de prescripcién entregd como resultado un
conjunto de 100 posibles recetas de vinificacién que se
podrian ejecutar para el ensayo El Boldo-12 (Fig. 8). El
disefio de estas recetas fueron determinadas a partir de
los criterios de productividad y calidad definidos en la
formulacién del problema de optimizacién multi-objetivo (2).

En la Figura 8, cada circulo azul corresponde a un resul-
tado de receta de vinificacién situado en un espacio de tres
dimensiones, que corresponden a los objetivos establecidos en
el disefio. Con el objetivo de filtrar estos resultados para el
endlogo (usuario) en la toma de decisiones, se utilizaron siete
algoritmos multi-criteria decision making, los cuales permiten
seleccionar una alternativa de todo el conjunto de soluciones
[19]. Estos algoritmos seleccionaron dos candidatos a recetas
de vinificacién marcadas con un tridngulo rojo y amarillo en
la Figura 8. Las recetas seleccionadas destacaron por tener
bajos tiempos de maceraciéon con una mayor extraccién de
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Fig. 8. Moddulo de prescripcion: recetas de vinificacion sugeridas a partir de
los criterios de calidad (taninos y antocianinas) y productividad.

taninos y antocianinas, el objetivo que buscan los endlogos
en una bodega industrial. La prescripcién de estas recetas
de vinificacién, es decir, las variables de decisién para poder
llevarlas a cabo se muestran en la Tabla I.

TABLA 1
RECETAS DE VINIFICACION SELECCIONADAS SEGUN EL MODULO DE
PRESCRIPCION.

Variables Receta 1  Receta 2
Free-k(L) 68.6 1584
FDA I (g/hL) 40.7 34.7
FDA II (g/hL) 27.1 28.3
Polvo roble (g/L) 0.868 1.28
Acido tartdrico (g/L) 3.28 1.60
Sulfuroso (g/hL) 4.06 10.6
Densidad descube (kg/m3) 1040 1028
Tiempo descube (dia) 3.28 4.51
Temperatura promedio (°C)  23.0 20.1

B. Validacion del simulador de vinificacion

Las predicciones del simulador de vinificacion, es decir, el
modelo CN y AT fueron validadas con dos y cinco ensayos
de vinificacién a escala industrial en vendimia 2020, respecti-
vamente. Los ensayos corresponden a uva CS proveniente del
fundo El Boldo de diferentes cuarteles (Tabla II).

TABLA 11
ENSAYOS DE VINIFICACION DE VALIDACION INDUSTRIAL EN VENDIMIA
2020.
Ensayo Cuartel Uva (kg)
El Boldo-11 80 (50%) y 81(50%) 84042
El Boldo-12 68 (76%), 82 (17%) y 72 (1%) 102031
El Boldo-16 16 (100%) 79130
El Boldo-18 16 (88%) y 1 (12%) 81070
El Boldo-19 88 (100%) 79852

La Figura 9 muestra los resultados de la predicciéon de
la densidad por el modelo CN y la densidad medida por el
sensor para los ensayos El Boldo-16 y El Boldo-18. En ambos

ensayos se observa que en general el modelo subestima la
densidad medida por el sensor a lo largo de todo el proceso.
Sin embargo, la diferencia de unidades de densidad no fue alta,
y en el periodo final de la fermentacién las predicciones fueron
mas confiables. En particular, esta zona es la de mayor interés
para esta aplicacién, dado que se utiliza como herramienta
de gestion al descube de la fermentacién. Por lo tanto, la
prediccion de la densidad hacia el final de la fermentacién
es clave como herramienta predictiva y prescriptiva dentro de
la plataforma.
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Fig. 9. Validacién del modelo CN para dos ensayos CS a escala industrial.
Prediccion de la cinética de fermentacion mediante la medicion de densidad.

La Figura 10 muestra la comparacién entre la prediccion del
modelo TA con los resultados obtenidos experimentalmente
en el laboratorio. Para el caso del modelo de prediccién
de taninos, la prediccién generalmente sobreestimé el valor
experimental a excepcidn del ensayo El Boldo-12. El error
medio porcertual de todos estos ensayos fue de un 22.2% con
una desviacion estdndar de 15%. El modelo de prediccién de
antocianinas subestimé el valor experimental a exepcién del
ensayo El Boldo-11. Para este caso el error medio porcentual
de todos los ensayos fue de un 12.5% con una desviacion
estandar de 8.3%. El mejor caso evaluado por ambos modelos
fue el ensayo El Boldo-19 obteniendo un error del 3% y 0.8%
para el modelo de taninos y antocianinas, respectivamente.
Cabe destacar que estos modelos fueron construidos con una
base de datos de los periodos de vendimia 2017, 2018 y
2019 y validados con la vendimia 2020. De esta forma, se
espera que para los siguientes afios con una base de datos
mds grande la exactitud de estos modelos esté bajo el 10%
y que sean mds precisos, es decir, que tengan una menor
desviacion estandar.

V. CONCLUSION

Se ha desarrollado una metodologia e infraestructura IloT
que es adecuada para la transformacion digital de los procesos
enolégicos. Primero, se ha conectado informacién del pro-
ceso de fermentacién desde una bodega industrial mediante
sensores de temperatura, densidad y actuadores (valvulas)
al mundo digital (cloud). Segundo, la infraestructura IloT
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Fig. 10. Validacién del modelo TA para cinco ensayos CS a escala industrial.

permitié implementar y validar como resultado de I+D difer-
entes modelos predictivos que sea han desarrollado para la
plataforma digital. Ademads, se ha logrado generar una her-
ramienta que permite optimizar la gestion del proceso de mac-
eracion fermentativa en vinos tintos CS mediante optimizacion
multi-objetivo en el mdédulo de prescripcion. Los resultados
de los modelos mostraron un desempefio aceptable para ser
su primera prueba piloto en productivo. De esta forma, la
plataforma PDGCUYV generd informacién de valor mediante
indicadores y herramientas graficas. Tercero, la infraestructura
IIoT agnéstica, es decir, que no tiene preferencia hacia una tec-
nologia especifica. Por lo tanto, la plataforma digital permite
incorporar sensores existentes en el mercado, nuevos sensores
o prototipos, y también tecnologias con nuevos sistemas de
comunicacion y conectividad. Lo anterior, permite implemen-
tar o integrar diferentes tipos de herramientas digitales de
terceros de forma flexible, asi desarrollar una plataforma hecha
a la medida. Finalmente, el desarrollo e implementacién de la
plataforma PDGCUYV fue realizado mediante una metodologia
agil y metddica. Esto permitié crear diferentes prototipos,
obteniendo una constante retroalimentacién con el usuario
final que son los endlogos. Por lo tanto, la PDGCUYV y todos
sus aplicativos estardn en constante mejoramiento para ser
utilizados la proxima temporada de vendimia 2021.
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