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RESUMEN EJECUTIVO 

El color y su cambio gradual durante el almacenamiento es uno de los indicadores más 

relevantes en la maduración de productos de origen vegetal. Este estudio se enfocó en modelar 

el cambio de color de la naranjilla en función del tiempo de almacenamiento en atmósferas 

modificadas bajo cinco temperaturas de refrigeración (2, 6, 10, 14 y 18°C), empleando modelos 

de regresión y redes neuronales para simular y predecir su comportamiento. Se utilizaron más 

de 100 unidades experimentales, distribuidas en distintas condiciones de almacenamiento, y se 

registraron datos del cambio de color cada dos días durante un periodo de 15 días mediante 

imágenes digitales y la aplicación RGB Detector, la cual proporcionó las coordenadas RGB de 

cada color. Los datos recopilados fueron procesados en MATLAB usando las herramientas 

Regression Learner y Neural Net Fitting, para analizar cuatro indicadores clave (R², MSE, 

RMSE y AIC) e identificar el modelo más representativo. Asimismo, se desarrolló una 

aplicación con App Designer que permite predecir este cambio mediante el ingreso de los datos 

de almacenamiento, brindando una herramienta útil para productores y exportadores. Los 

resultados revelaron que el tiempo de almacenamiento fue el principal factor que influyó en el 

cambio de color, por encima de las concentraciones de gases, siendo el modelo Best Levenberg-

Marquard, trabajado con 5 neuronas en Neural Net Fitting, el que mejor representó este 

fenómeno, con un ajuste a la variabilidad de datos del 96%. Finalmente, a pesar de que no se 

implementó la supervisión visual en tiempo real por limitaciones tecnológicas, la aplicación 

ofrece predicciones precisas basadas en datos numéricos. 

  

Palabras clave: Maduración, concentración de gases, temperatura, 

predicción, RGB, datos numéricos. 
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ABSTRACT 

Color and its gradual change during storage is one of the most relevant indicators of 

ripening in plant-based products. This study focused on modeling the color change of naranjilla 

as a function of storage time in modified atmospheres under five refrigeration temperatures (2, 

6, 10, 14, and 18 °C), using regression models and neural networks to simulate and predict its 

behavior. More than 100 experimental units were used, distributed across different storage 

conditions, and color change data was recorded every two days over a 15-day period using 

digital images and the RGB Detector app, which provided the RGB coordinates of each color. 

The collected data was processed in MATLAB, using the Regression Learner and Neural Net 

Fitting tools, analyzing four key indicators (R², MSE, RMSE, and AIC) to identify the most 

representative model. Additionally, an application was developed with App Designer that 

allows predicting this change by entering storage data, providing a useful tool for producers 

and exporters. The results revealed that storage time was the main factor influencing the color 

change, over gas concentrations, where the Best Levenberg-Marquardt model (with 5 neurons 

in Neural Net Fitting) best represented this phenomenon, showing a data variability fit of 96%. 

Finally, although real-time visual monitoring was not implemented due to technological 

limitations, the application offers accurate predictions based on numerical data. 

Keywords: Ripening, gas concentration, temperature, prediction, RGB, numerical 

data. 
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CAPÍTULO I 

Introducción 

1.1 Problema de investigación 

La naranjilla (S. quitoense Lam) es un fruto con gran potencial exportador gracias 

a su sabor y valor nutricional, siendo un producto de interés agroindustrial (Gómez et al., 

2014). Según el MAGAP (2022), en Ecuador, existen diversas variedades de naranjilla 

que representan el 0.03% de las exportaciones agropecuarias, Sin embargo, su manejo 

postcosecha presenta múltiples retos, ya que es un fruto perecedero (Medina et al., 2023). 

En varios países, las escasas instalaciones de almacenamiento causan pérdidas de 

alimentos frescos como frutas y hortalizas. Durante la etapa postcosecha, la tasa de 

desperdicio es de 7.5 % y en cuanto al almacenamiento, del 5 % (FAO, 2011). 

Particularmente, la naranjilla es sensible a condiciones inadecuadas de almacenamiento, 

afectando una de sus principales características: el color, mismo que  tiene un rol crucial 

durante la maduración, dado que  este factor visual es un indicador importante tanto para 

la cosecha como para el consumo (Andrade et al., 2019). 

 El color es una característica que cambia aún después de la cosecha de la fruta, y 

a través de todos los procesos a los que se somete. El consumidor tiene preferencia por 

productos que tienen una apariencia atractiva, y el color es uno de los primeras 

particularidades en ser juzgadas (Wills, 2007). Este atributo es subjetivo, por lo que su 

medición exacta requiere del uso de instrumentos y reactivos específicos, los cuales en 

ocasiones pueden representar un costo fuera del alcance de algunos negocios (Phillips, 

2024). La relevancia del color desde una perspectiva de estimación de calidad, precisa 

implementar métodos accesibles para obtener datos reproducibles sin depender de 
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equipos costosos (Mathias y Kong Ah, 2014). Sin embargo, no existen muchos estudios 

dedicados a este objetivo. 

La naturaleza dependiente del color está influenciada por diversos factores, lo que 

abre la posibilidad de desarrollar un modelo matemático que prediga sus variaciones 

basándose en las condiciones de almacenamiento de la fruta. La experimentación 

numérica sería una manera práctica de llevar un control aplicado al cambio de color en la 

naranjilla.  

1.2 Justificación  

La exigencia de calidad para los productos hortícolas frescos en los mercados 

actuales está en aumento, por lo cual, los productores planifican todo el proceso con el 

objetivo de satisfacer los requerimientos comerciales (García et al., 2011). Por esta razón, 

es imprescindible la aplicación de métodos de almacenamiento y de tecnologías 

postcosecha que permitan implementar un modelo de predicción de cambios ópticos 

(Orlando et al., 2023). 

Para la industria alimentaria, iniciando por el sector primario de producción, es 

muy importante estimar el cambio de color en función del tiempo, para esto, son de gran 

utilidad los modelos matemáticos, principalmente para estimar el periodo de madurez y 

posterior a esto poder tomar decisiones sobre el destino de la fruta (Orlando et al., 2023). 

Con la experimentación numérica, el uso del modelo correcto permitiría predecir el 

comportamiento de la naranjilla y optimizar las posibilidades de transporte y su 

exportación.  

Con respecto a las técnicas de almacenamiento, los avances en películas plásticas 

con diferentes niveles de permeabilidad a los gases, junto con mejoras en el control 

atmosférico, han facilitado el desarrollo de atmósferas modificadas (Chiesa et al., 2005). 
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El uso de atmósfera modificada disminuye la aparición de desórdenes fisiológicos, 

alteraciones microbianas y deterioros químicos, que son responsables de los cambios en 

el color del fruto (Villanueva, 2014). 

A través de la experimentación numérica y el uso de inteligencia artificial (IA), 

este estudio permitirá generar un modelo matemático que utilice variables influyentes en 

los cambios del color en la naranjilla, simulando su comportamiento bajo condiciones de 

almacenamiento en determinadas atmósferas modificadas y niveles de temperatura. 

1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo general 

 Modelar el cambio de color en la naranjilla almacenada en atmósferas 

modificadas a través de modelos de regresión y redes neuronales para la 

simulación y predicción de su comportamiento.  

1.3.2 Objetivos específicos  

 Evaluar el cambio de color en la naranjilla considerando la concentración de 

gases, temperatura y tiempo de almacenamiento para la obtención de datos 

experimentales. 

 Generar un modelo representativo del cambio de color mediante Machine 

Learning usando modelos de Regression Learner y Neural net Fitting 

 Crear un sistema de supervisión, control y adquisición de datos aplicando el 

modelo de inteligencia artificial en la aplicación de App Designer. 
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1.4 Hipótesis 

1.4.1 Hipótesis alternativa  

El cambio de color de la naranjilla se puede representar con la experimentación 

numérica en función de la temperatura, concentración de gases y tiempo de 

almacenamiento. 

1.4.2 Hipótesis nula  

El cambio de color de la naranjilla no se puede representar con la experimentación 

numérica en función de la temperatura, concentración de gases y tiempo de 

almacenamiento. 
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CAPÍTULO II 

Marco teórico  

2.1 La naranjilla en Ecuador y sus variedades 

En Ecuador, el cultivo de naranjilla ocupa alrededor del 0,1 % de la superficie 

agrícola total, involucrando a aproximadamente mil personas en su producción. Este 

cultivo se distribuye en 14 provincias, con el 85 % de la producción concentrada en 

Carchi, Imbabura, Bolívar y Morona Santiago (MAGAP, 2022). 

La naranjilla es una planta semisilvestre que se desarrolla en zonas abiertas 

alteradas por la actividad agropecuaria, especialmente en áreas frescas, sombreadas y con 

un elevado nivel de humedad, como los sotobosques (Castro y Herrera, 2019).  

Por lo general, estas plantas se reproducen desde semillas cosechadas de anteriores 

cultivos. Aunque diversos países de América del Sur producen naranjilla, su cultivo 

prevalece en Ecuador y Colombia (Grant, 2019). En Ecuador, se registran cinco 

variedades de esta: Baeza, Baeza roja, dulce, agria y bola, con ligeras diferencias. 

Además, algunas plantas con características parecidas podrían confundirse con  Solanum 

quitoense, ya que las naranjillas muestran variabilidad en sus rasgos físicos. Entre estas 

especies similares se encuentran Solanum hirtum, Solanum myriacanthum, Solanum 

pectinatum, Solanum sessiliflorum y Solanum verrogeneum (Grant, 2019). 

2.2 Naranjilla Solanum quitoense  

Conocida por su color naranja vivo, su exquisito sabor y peculiar aroma. Tiene 

forma redonda-ovalada, por dentro está dividida en cuatro compartimentos que se separan  

mediante particiones membranosas, los cuales están llenos de pulpa de color verde y 

numerosas semillas diminutas. El epicarpio de la naranjilla, de color naranja cuando está 

madura, está cubierta por finas y pequeñas espinas, como se muestra en la Figura 1. El 
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sabor de la pulpa oscila entre ácido e intenso, y se suele utilizar en la elaboración de 

zumos, mermeladas, cócteles y jaleas (Andrade et al., 2019). La caracterización de la 

naranjilla se define en la Tabla 1. 

Figura  1 Fruto de Naranjilla 

 

Fuente: (Moreno Guerrero et al., 2013) 

Tabla 1 Taxonomía de la Naranjilla 

Característica  Definición  

Reino Vegetal 

Clase Dicotiledóneas  

Sub clase Metaclamídeas 

Orden Tubiflorales  

Familia Solanacea  

Género Solanum  

Especie  quitoense  

Época de cosecha Todo el año 

Nombre comercial Naranjilla, lulo  

Variedades quitoense y septentrionale  

Fuente: (Grant, 2019) 

2.3 Índice de madurez 

En la estimación del nivel de madurez de la naranjilla, de manera visual se emplea 

una escala del 1 al 5 que se basa en la transformación del color del epicarpio. En esta 

escala, el nivel 1 representa un color verde intenso, lo que indica que la fruta ha alcanzado 

su madurez fisiológica. El nivel 2 muestra un 25 % de tonalidad amarillo-naranja, 
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mientras que el nivel 3 refleja un 50 % de esta coloración. El nivel 4 indica un 75 % de 

amarillo en la cáscara y, por último, el nivel 5 señala que la fruta está completamente 

madura, con la piel totalmente amarilla, tal como se observa en la Figura 2 (Moreno 

Guerrero et al., 2013). 

Figura  2 Índice de Madurez de la Naranjilla 

 

Fuente: (Moreno Guerrero et al., 2013) 

 

2.4 Transporte y conservación de la naranjilla  

Para exportar naranjilla y garantizar su transporte o almacenamiento por hasta 10 

días sin necesidad de refrigeración es fundamental cosechar la fruta cuando su cáscara 

adquiere un ligero tono anaranjado. En esta fase, las pequeñas espinas que cubren la fruta 

pueden retirarse fácilmente con un suave frotamiento. La correcta preservación y manejo 

de alimentos perecederos son cruciales para mantener su calidad y garantizar su consumo 

seguro. El deterioro de los alimentos frescos es causado principalmente por 
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microorganismos como bacterias, levaduras y mohos. Por ello, la conservación de los 

alimentos implica preservar sus características sensoriales, tales como el aroma,  sabor y 

color, mediante distintos métodos o tratamientos (Murcia). 

2.5 Métodos de conservación  

Hoy en día se emplean diversos métodos avanzados para la conservación de frutas 

durante su distribución. Uno de los más utilizados es el enfriamiento, el cual ralentiza los 

procesos bioquímicos y enzimáticos, además de reducir el crecimiento de 

microorganismos dañinos. Esto se logra a través de la refrigeración y la congelación. 

También se usan recubrimientos comestibles e invisibles que extienden 

considerablemente la vida útil del producto. En cuanto al empaque, se aplican técnicas 

como el envasado al vacío y el envasado en atmósfera controlada, que regulan los niveles 

de gases dentro del envase para mejorar la preservación (Knauf Industries , 2020). 

2.6 Técnicas de almacenamiento en envase  

Las tecnologías postcosecha contribuyen a reducir la velocidad de los cambios 

bioquímicos relacionados con la maduración, aunque no logran detenerlos por completo. 

Las condiciones de almacenamiento deben ajustarse a las necesidades específicas de cada 

producto, tomando en cuenta sus características morfológicas, composición y fisiología. 

En el empaque, se utilizan técnicas avanzadas como las atmósferas controladas y las 

atmósferas modificadas para prolongar la conservación de productos hortofrutícolas 

(ITAGRI, 2017).  

2.6.1 Atmósferas controladas (AC) 

Esta tecnología se fundamenta en la monitorización constante de la temperatura, 

junto con la regulación precisa de los porcentajes oxígeno y de dióxido de carbono en el 

ambiente de almacenamiento. Su propósito es desacelerar el proceso de maduración y 

mantener la frescura de los productos durante más tiempo, asegurando la preservación de 
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su calidad. Este sistema representa una solución eficaz para el transporte de productos 

altamente perecederos, especialmente aquellos que requieren ser transportados por vía 

aérea (Villanueva, 2014). 

2.6.2 Atmósferas modificadas (AM) 

Este método emplea nitrógeno, ya sea solo o combinado con dióxido de carbono, 

y reduce el nivel de oxígeno a concentraciones generalmente inferiores al 1%. La 

atmósfera modificada se obtiene mediante la extracción del aire del envase y la posterior 

introducción de una mezcla específica de estos gases. Con el tiempo, la constitución del 

ambiente dentro del envase se regula en medida de las necesidades y reacciones del 

producto almacenado (Villanueva, 2014). 

2.7 Estandarización de la fruta 

La estandarización, en el contexto de los productos frescos, se puede definir como 

la práctica comúnmente aceptada de clasificar el producto y ofrecerlo para la venta según 

criterios de calidad que han sido claramente definidos y son consistentes a lo largo del 

tiempo y en diferentes lugares (FAO). Antes de implementar las técnicas de empaque, es 

necesario definir puntos iniciales para que no existan inconsistencias o distintas 

reacciones de los alimentos hasta el momento del consumo. A través de la estandarización 

se define y mantienen criterios y normas para la producción y comercialización de la 

fruta, estos incluyen aspectos como su tamaño, forma, color y grado de madurez. Este 

proceso contribuye a garantizar una consistencia en la calidad y apariencia de las frutas, 

lo que resulta favorable  para los productores y consumidores al promover la 

simplificación del comercio y potenciar la eficacia dentro de la cadena de suministro, los 

estándares pueden ser establecidos por entidades gubernamentales, acuerdos comerciales 

internacionales o asociaciones industriales (Fang y Minato, 2021).  
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2.7.1 El color como indicador  

El color es un factor clave en la evaluación de los productos alimenticios, 

particularmente los de fuente vegetal, ya que está vinculado a su estado de madurez. Este 

atributo se origina a partir de la interpretación de la energía radiante, percibida 

visualmente cuando el ojo humano se ve estimulado por la luz que el alimento refleja. 

Los objetos interactúan con la luz de manera diferente, en función de sus propiedades 

físicas: la estructura y la composición. El color que se percibe en un objeto es el resultado 

de las longitudes de onda de la luz que el objeto refleja, ya que las longitudes de onda que 

son absorbidas no pueden ser vistas. Cuando la luz atraviesa un objeto, éste se vuelve 

transparente o invisible para nuestra visión (Mathias y Kong Ah, 2014). 

La retina de nuestros ojos posee células sensoriales denominadas fotorreceptores, 

los cuales se clasifican en: bastones y conos. Los bastones se estimulan en escenarios de 

baja luminosidad, facilitando una percepción de los colores blanco y negro y diferentes 

tonalidades de gris, lo que nos ayuda a distinguir el contraste. Por su parte, los conos 

funcionan bajo iluminación intensa y permiten la percepción de los colores. Existen 3 

tipos de conos: unos responden a la luz roja (R) con longitudes de onda entre 700 y 770 

nm, otros a la luz verde (G) en el rango de 495 a 570 nm, y otros a la luz azul (B) entre 

400 y 475 nm. Esta diferenciación fundamenta el sistema de codificación de colores RGB 

(Rojo, Verde, Azul) (Mathias y Kong Ah, 2014).  

2.7.2 Modelo de color RGB 

El modelo de color RGB emplea los elementos: rojo (R), verde (G) y azul (B) para 

determinar la intensidad de cada color en un tono específico (Figura 3). En una imagen 

de 24 bits, cada componente puede tener un valor que oscila entre 0 y 255. En imágenes 

con una mayor profundidad de bits, como las de 48 bits, este rango de valores se amplía. 

La unión de estos valores genera un color específico. En modelos de color aditivos como 
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el RGB, los colores se generan mediante la emisión de luz. Este modelo es frecuentemente 

utilizado en pantallas, ya que las luces roja, verde y azul se mezclan de diferentes maneras 

para generar una amplia variedad de colores. Cuando estas tres luces se armonizan a su 

máxima intensidad, se obtiene como  resultado el blanco. Aunque los contrastes 

resultantes siguen siendo rojo, verde y azul en teoría, los píxeles en la pantalla están tan 

cercanos que el ojo humano no puede distinguirlos individualmente. Un valor de 0 en 

cada componente representa la ausencia de luz, lo cual se percibe como negro (Corel, 

2012). 

Figura  3 Representación visual del sistema RGB 

 

Fuente: (Corel, 2012) 

Actualmente, se usan varias herramientas de medición de color de forma objetiva 

y precisa, estas se introducen cada vez más en la industria alimenticia, incluso empleando 

tecnologías de visión artificial a través de imágenes y aparatos digitales, que no es una 

técnica invasiva para el alimento,  permitiendo una inspección completa de la producción, 

asegurando su inocuidad y calidad (Indrajeet et al., 2021). 
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Es posible estandarizar las frutas a través de la captura de fotografías o imágenes 

digitales y una evaluación de su color. Las tecnologías de procesamiento de imágenes 

permiten analizar de manera precisa el color de la fruta. Mediante el desarrollo de 

algoritmos y sistemas de visión por computadoras, se puede identificar y clasificar 

automáticamente la fruta según su color, lo que facilita el proceso de estandarización de 

acuerdo a los estándares predefinidos (Indrajeet et al., 2021). 

2.8 Procesamiento digital de imagen 

Implica una serie de etapas que comienzan con la captura de imágenes a través de 

dispositivos conectados a un sistema informático, con el propósito de almacenarlas, 

transferirlas o procesarlas posteriormente. Dado el nivel de cálculos complejos 

necesarios, el uso de computadoras es esencial. Las imágenes digitales se generan como 

datos numéricos que representan la información visual obtenida por equipos como 

cámaras y escáneres. A través de software especializado, se pueden realizar operaciones 

como la mejora de la calidad, la identificación de contornos, la manipulación de colores 

y texturas, entre otras (Pérez y Valente., 2018). 

2.8.1 Imágenes digitales y su clasificación 

Una imagen puede entenderse como una representación visual compuesta por 

pequeños puntos o píxeles, que son interpretados como una función de dos dimensiones 

(X, Y). Cada uno de estos puntos corresponde a un nivel específico de intensidad de luz 

en una ubicación determinada dentro de la imagen. Los niveles de brillo suelen oscilar 

entre 0 y 1, lo que genera diferentes tonalidades en la visualización. La manipulación de 

la información visual en imágenes digitales se realiza a través de dos enfoques 

principales: imágenes vectoriales y Ráster (o de mapa de bits), cada uno de los cuales 

define cómo se almacena y procesa la imagen. Según su formato y estructura, las 

imágenes digitales pueden clasificarse en diversas categorías (García, 2008). : 
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 Las imágenes vectoriales mantienen su claridad y definición al 

cambiar de tamaño, ya que no dependen de la resolución. Esto es posible porque 

cada punto en la imagen se describe mediante ecuaciones matemáticas que 

definen la relación entre los puntos que componen la figura.  

 Por otro lado, las imágenes Ráster son dependientes de la 

resolución, lo que sugiere que al agrandarlas perderán  nitidez, mostrando bordes 

pixelados. Se componen de una cuadrícula de píxeles, cada uno con un valor de 

color específico. Aunque pueden representar una gran variedad de tonos, son más 

adecuadas para fotos y representaciones realistas. Los formatos como TIFF, BMP, 

GIF, JPEG y PNG son compatibles con la mayoría de los navegadores. 

2.8.2 Tipos de imágenes digitales  

Según García (2008), dentro del tratamiento digital de imágenes existen cuatro 

tipos principales: 

1. Imágenes en escala de grises: A través una variedad de los tonos de gris. Con 

imágenes de 8 bits, es posible representar 256 tonos diferentes de gris. 

2. Imágenes RGB (Rojo-Verde-Azul): Usan tres canales para mostrar los tonos en 

la pantalla, cada uno tiene profundidad de 8 bits de color, sumando un total de 24 bits de 

color por píxel. Esta configuración permite reproducir  16,7 millones de colores siendo 

afín con formatos como JPG, BMP y PNG.   

3. Imágenes binarias: Con  profundidad de color de 1 bit, lo que significa que cada 

píxel se representa con uno de los valores de color disponibles, generalmente blanco y 

negro.  

4. Imágenes indexadas: Limitan la cantidad de colores en la imagen a un máximo 

de 256. Al disminuir la cantidad de colores, se disminuye el tamaño del archivo, ya que 
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se elimina parte de la información del color. Este tipo de imágenes es compatible con 

formatos como GIF y PNG-8 y es ampliamente utilizado en diversas aplicaciones 

multimedia. 

Además, algunas imágenes tienen una profundidad de píxel de 32 bits, lo que 

implica un byte adicional en comparación con las imágenes de 24 bits. Este byte extra se 

utiliza para almacenar datos sobre la transparencia de la imagen, denominado máscara o 

canal alfa, que contiene diversos valores que indican los niveles de claridad. La Figura 4 

presenta ejemplos de estas tipologías de imágenes. 

Figura  4 Tipos de Imágenes Digitales; (a) RGB; (b) Indexada; (c) Escala de Grises; (d) 

Binaria 

 

 

 

Fuente: (García, 2008) 

 

2.8.3 Captura y digitalización de imágenes 

La adquisición de imágenes consiste en obtener representaciones visuales del 

entorno, y puede llevarse a cabo utilizando métodos tradicionales de fotografía con 

materiales químicos o mediante dispositivos electrónicos como cámaras digitales. Existen 
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muchas cámaras digitales en el mercado, que varían en diseño, tamaño y especificaciones. 

Al seleccionar una cámara, es importante considerar varios factores, tales como: 

- Resolución: La cantidad de píxeles que componen las imágenes. 

- Capacidad de almacenamiento: La cantidad de memoria disponible para guardar 

una gran cantidad de imágenes. 

- Compresión de archivos: La capacidad de la cámara para ajustar el nivel de 

compresión de las imágenes, lo cual afecta el espacio de almacenamiento necesario. 

- Sistema de transferencia: La eficiencia del método para transferir imágenes 

desde la cámara a otros dispositivos, como una computadora.  

2.8.4 Digitalización  

Este proceso implica convertir una imagen desde un formato analógico a un 

formato digital, transformándola en una serie de píxeles. Cada píxel es una unidad básica 

que proporciona información sobre el color, el brillo y la ubicación en la imagen. En 

imágenes a color, esta información se refiere a la intensidad de cada componente en un 

esquema de color específico, como son CMYK o RGB. Se digitaliza en dos etapas 

fundamentales: muestreo y cuantización (García, 2008). 

El muestreo consiste en capturar la imagen y organizarla en una matriz con un 

número definido de filas y columnas, lo que influye en  el tamaño y en el valor del brillo 

de cada píxel. Por otro lado, la cuantización implica darle valores a los píxeles de la 

matriz, que representan la magnitud de la variable física en cada punto de la imagen. En 

términos visuales, el valor más bajo en el rango se asocia con el negro y el más alto con 

el blanco, con una mayor cantidad de valores intermedios permitiendo una representación 
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más detallada de los matices. Hoy, existen múltiples herramientas de programación que 

facilitan el proceso de digitalización de imágenes. 

2.9  Machine Learning 

MATLAB proporciona un entorno completo que incluye un lenguaje de 

programación propio y una plataforma destinada a la elaboración de aplicativos que 

abarcan análisis numérico, operaciones matriciales, procesamiento de señales y 

representación gráfica.  

En esta plataforma se encuentra la función de Machine Learning la cual permite 

a las computadoras aprender a partir de un banco de datos. El propósito fundamental es 

desarrollar modelos que permitan identificar patrones estructurales en los datos, para 

ayudar en el proceso de toma de decisiones o realizar predicciones basadas en esa 

información (Cuevas et al., 2021). La efectividad de esta herramienta aumenta cuando se 

tiene acceso a extensos volúmenes de datos. y está diseñada principalmente para realizar 

tareas de clasificación o regresión con aplicaciones que usan conjuntos de datos extensos, 

como lo son Regression Learner y Redes Neuronales. 

2.10 Regression Learner 

La regresión es una técnica usada en muchos campos que necesitan de la 

predicción, como las finanzas, evalúa la relación entre variables dependientes e 

independientes creando algoritmos de regresión de manera interactiva (Anish, 2022). 

La herramienta Regression Learner es ampliamente utilizada para entrenar 

modelos predictivos mediante diversas técnicas, entre estas: regresión lineal,  árboles de 

decisión, regresión lineal gaussiana y máquinas de soporte vectorial (SVM), entre otras 

(Figura 5). También permite trabajar con modelos basados en conjuntos, que combinan 

varios modelos para mejorar la precisión. Además, facilita el análisis completo de un 
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conjunto de datos, la selección adecuada de las características más relevantes, y la 

definición de estrategias de evaluación, lo que ayuda a extraer información valiosa en el 

entrenamiento de los modelos. Una vez que se haya entrenado un modelo con éxito, es 

posible guardarlo en el espacio de trabajo de MATLAB para aplicarlo posteriormente en 

otros conjuntos de datos, permitiendo su reutilización en nuevos escenarios predictivos. 

Esta flexibilidad hace que Regression Learner sea una herramienta útil en la creación de 

modelos ajustados y precisos para diversas aplicaciones (Anish, 2022). 

Figura  5 Técnicas de regresión en MATLAB 

 

Fuente: (Anish, 2022) 

2.11 Redes neuronales  

Hoy en día, las redes neuronales son una herramienta tecnológica clave, ya que 

aportan significativamente en la solución de problemas asociados al aprendizaje 

predictivo, especialmente en la planificación de la producción para satisfacer la demanda 

esperada (Castañeda et al., 2022). 
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Una red neuronal se define como un modelo matemático que se compone por 

distintas cantidades de elementos que se organizan en varios niveles. Artificialmente, son 

redes conectadas de forma masiva inicialmente con elementos simples, que suelen ser 

versátiles a la adaptación, estos elementos se organizan de manera jerárquica, 

interactuando unas con otras, de modo similar en el que actúan las neuronas biológicas 

(Matich, 2001).  

Las redes neuronales artificiales se componen de elementos básicos, que se 

muestran en la Figura 6. Las neuronas se conectan formando distintos números de capas 

que pueden variar dependiendo de la necesidad,  los datos se introducen en la red a través 

de una capa de entrada y, posteriormente, son procesados en capas ocultas y los resultados 

se arrojan en la conocida capa de salida. 

Figura  6 Esquema de una red neuronal conectada 

 

Fuente: (Matich, 2001) 

Tanto los modelos de Regression Learner como los de Redes neuronales, pueden 

ser integrados en aplicaciones desarrolladas en  App Designer de MATLAB, pues los 

modelos entrenados en este entorno se exportan a otro espacio de trabajo para crear 

aplicaciones interactivas. 
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2.12 App Designer 

App Designer está diseñada para el desarrollo profesional de aplicaciones. Esta 

herramienta incluye un gestor de diseño de cuadrículas, lo cual simplifica la organización 

de la interfaz de usuario. También ofrece características automáticas de ajuste que 

permiten que la aplicación se adapte a diferentes tamaños de pantalla. Este espacio facilita 

la distribución de aplicaciones mediante la creación de archivos empaquetados 

directamente desde la barra de herramientas, o permite la generación de aplicaciones 

independientes, tanto para la web como para escritorio (Mathworks, s.f.). Desarrollar 

aplicaciones en App Designer abarca dos aspectos fundamentales. El primero es el 

código, que es esencial para ejecutar todas las funciones y asegurar el correcto 

funcionamiento de la aplicación. El segundo es el aspecto visual, que aunque no es tan 

crucial para la funcionalidad como el código, es crucial para maximizar la satisfacción 

del usuario y mejorar el diseño general de la aplicación (Vivar, 2019). 

App Designer proporciona una variedad de componentes para el desarrollo de 

aplicaciones, destacándose por su capacidad para crear aplicaciones autónomas tanto para 

escritorio como para la web. Ofrece ventajas como la interacción entre componentes, la 

definición del comportamiento de la aplicación, el diseño de la interfaz de usuario y la 

facultad de compartir aplicaciones dentro del entorno de MATLAB. 

 

2.13 Modelos estadísticos de validación  

La validación tiene como objetivo garantizar que un modelo sea apropiado para 

su uso previsto, mientras que la evaluación depende de los objetivos que se quieren 

alcanzar con dicho modelo. Ambos procesos buscan confirmar que un modelo o teoría 

represente de manera precisa un fenómeno específico, y proporcionan información 

crucial para que los usuarios decidan si aceptan o rechazan el modelo 
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En el análisis estadístico de datos, existen múltiples aplicaciones, lo que conlleva 

diversas formas de validar un modelo. La selección del método de validación dependerá 

principalmente de aquello que se desee evaluar para comprobar la calidad y eficacia del 

modelo (Hernández, 2019). 

- El MSE (Error Cuadrático Medio) representa la media de los errores al cuadrado 

entre las predicciones realizadas y los valores verdaderos. Esta medida castiga los errores 

más grandes y se presenta en unidades cuadráticas de la variable de interés  (Castellon, 

2023). 

- El coeficiente de determinación  R2 es una medida que se utiliza para evaluar el 

modelo, reflejando la proporción de la variabilidad total de la variable dependiente que 

es explicada por este. Este coeficiente varía entre 0 y 1, donde un valor más cercano a 1 

indica un mejor ajuste del modelo  (Castellon, 2023). 

- Una matriz de confusión (Figura 7), es un recurso clave para medir el 

rendimiento en modelos de clasificación en el ámbito del aprendizaje automático. Esta 

matriz proporciona un desglose detallado del rendimiento al mostrar cuántas predicciones 

fueron correctas e incorrectas en cada categoría, desglosándolas en verdaderos negativos 

(TN), verdaderos positivos (TP),  falsos negativos (FN) y falsos positivos (FP). Gracias a 

esto, es posible analizar los errores de clasificación y obtener información sobre el 

comportamiento del modelo, lo que contribuye a mejorar su capacidad predictiva 

(Bhandari, 2024). 

Técnicamente, una matriz de confusión tiene una estructura de N x N, donde N 

corresponde al número total de clases objetivo en el problema de clasificación. Al 

comparar los valores verdaderos con los  valores predichos por el algoritmo, se obtiene 

una perspectiva completa de su desempeño. Además de calcular la exactitud y la tasa de 
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error, este análisis permite evaluar otras métricas esenciales como la precisión, la 

recuperación y el F1-score, lo que facilita la interpretación de los tipos de error cometidos, 

incluyendo los errores de tipo I y II (falsos positivos y negativos) (Bhandari, 2024). 

Figura  7 Esquema general de una matriz de confusión 

 

Fuente: (Scientest, 2024) 
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CAPÍTULO III 

Materiales y métodos 

3.1 Tipo de investigación 

Este estudio es de tipo cuantitativo puesto que se requirió entender las relaciones 

de causa y efecto, probar y confirmar hipótesis mediante un análisis numérico con 

métodos aproximados y herramientas de inteligencia artificial. El alcance de este estudio 

fue exploratorio, ya que se profundizó en el fenómeno del color, del cual no se ha 

encontrado suficiente información en las que se relacione con modelamientos 

matemáticos, específicamente en la naranjilla. 

3.2 Ubicación del lugar de estudio 

Para la fase experimental, se trabajó en la ciudad de Ibarra, con el uso del 

laboratorio de análisis experimentales e innovación, ubicado en la Facultad de Ingeniería 

en Ciencias Agropecuarias y Ambientales (FICAYA) de la Universidad Técnica del 

Norte (UTN), cuyas coordenadas GPS son: (0.3578925, -78.1115525270077); además 

del laboratorio de análisis microbiológicos ubicado en el Campus Antiguo Hospital San 

Vicente de Paul – UTN  (0,3466948, -78,1139).  

3.3 Materiales, equipos y software  

Para conseguir los objetivos de esta investigación, se requirieron varios equipos y 

materiales, los cuales se describen en la Tabla 2.  

Tabla 2 Equipos, Materiales, Insumos y Reactivos 

Equipos  Materiales  Insumos  Reactivos  Software  

Refractómetro 

digital   

Soporte 

universal  

Naranjilla  Hidróxido de 

sodio (NaOH) 

solución 0,1N  

Microsoft Word. 
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Balanza digital 

Scale  

Bureta de 

vidrio (25- 

50ml)  

 Fenolftaleína al 

1%  

Microsoft Excel 

Refrigeradora Probeta de 

100ml   

 Agua destilada Plataforma de 

programación 

MATLAB 

Controladores Frasco de 

Erlenmeyer 

250ml   

   

Medidor de pH 

(potenciómetro) 

Vaso de 

precipitación   

   

Cámara digital     

 

3.4 Métodos, técnicas e instrumentos 

A continuación, se describen los instrumentos de investigación, los 

procedimientos y las metodologías utilizadas para obtener los datos y alcanzar los 

objetivos de este estudio.  

3.4.1 Evaluación  del cambio de color en la naranjilla considerando la 

concentración de gases, temperatura y tiempo de almacenamiento 

Para cumplir con el primer objetivo, se consideraron las condiciones iniciales de 

la fruta, comenzando con la estandarización de la materia prima basada en el índice de 

madurez. Para la obtención de datos se utilizó naranjilla con un índice de madurez 

específico: 2 (ver Figura 2), asegurándose de que la fruta no presentara daños ni golpes, 

ni estuviera en su etapa de senescencia.  

3.4.1.1 Estandarización  

Se analizó el índice de madurez a través de la ecuación 1, a partir de un mínimo 

de 3 muestras para obtener un promedio menor al coeficiente de variación, esto con el fin 
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de trabajar con el mismo índice de madurez en todas las unidades experimentales.   En la 

obtención de datos estandarizados, se midieron las variables siguiendo la guía de la 

normativa NTE INEN 2 303:2009. En la Tabla 3 se detalla los requisitos de la naranjilla 

fresca, en este trabajo se estudiará la denominada Naranjilla Híbrido Puyo. 

Tabla 3 Propiedades físico-químicas a Evaluar. 

 Madurez fisiológica Madurez 

comercial  

Método de 

ensayo 

Min Máx Min  Máx  

Acidez 

titulable%(ácido 

cítrico) 

    NTE INEN 

381 

Naranjilla híbrido 

Puyo  

1,8 - - <1,8   

Naranjilla jugo  2,4 - - <2,4  

 

 

Sólidos solubles 

totales, °Bx 

    NTE INEN 

380 

Naranjilla híbrido 

Puyo 

- 8,0 > 

8,0 

-  

Naranjilla jugo - 6,0 > 

6,0  

-  

Índice de 

madurez(°Bx/acidez) 

    Ver 8.3 

Naranjilla híbrido 

Puyo 

- 4,5 >4,

5 

-  

Naranjilla jugo - 2,5 >2,

5 

-  

Fuente: (NTE INEN 2 303, 2009) 

 Determinación del índice de madurez  

A través de los sólidos solubles totales (%Brix) y la máxima acidez titulable, aplicando 

la ecuación (1) 

Í𝒏𝒅𝒊𝒄𝒆 𝒅𝒆 𝒎𝒂𝒅𝒖𝒓𝒆𝒛 

=
𝒔𝒐𝒍𝒊𝒅𝒐𝒔 𝒔𝒐𝒍𝒖𝒃𝒍𝒆𝒔  𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒆𝒔(%𝑩𝒓𝒊𝒙)

𝒂𝒄𝒊𝒅𝒆𝒛  𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍(%)
 

(1)                                     

 Determinación de la acidez titulable 
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Siguiendo la normativa presentada, usando un titulador se realizó por triplicado 

de solución de agua destilada 80 ml con 10 g de pulpa en un vaso de precipitado al que 

se le añadieron tres gotas de fenolftaleína. Seguido, se añadió el NaOH 0.1N hasta que la 

pulpa cambie de color ligeramente, finalmente se anotaron los mililitros de hidróxido de 

sodio gastado en el viraje de color, con este dato se aplica la ecuación (2).  

𝑨𝒄𝒊𝒅𝒆𝒛 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍  =  𝑽𝒙 𝟐𝒙𝑭 (2) 

Donde:  

A= Porcentaje de acidez titulable expresado como gramos de ácido cítrico por cada 100 

gramos de fruta. 

𝑉= Cantidad de solución de NaOH 0.1N utilizada durante el proceso de titulación. 

F= factor de acidez del ácido cítrico (0.064). 

 Determinación de sólidos solubles totales 

Mediante un refractómetro, se tomaron tres medidas de la misma muestra, cada 

una con una gota de la pulpa, tomando finalmente la media de los tres valores. 

 Determinación de errores en medidas directas  

En este estudio se realizaron múltiples cálculos de una misma magnitud, con la 

finalidad de validar los resultados acertadamente. Para ello, fue necesario trabajar en  

función de la dispersión de estos resultados, se evaluó la conveniencia de incrementar el 

número de mediciones. Para tomar una decisión, se realizaron tres mediciones de la 

magnitud en cuestión. (X1, X2 y X3) y se calcula el valor medio de estas, hallándose la 

dispersión total D, luego se obtiene el tanto por ciento de dispersión T, como se presenta 

en la ecuación 3: 
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𝑻 =  
𝑫

𝑿𝒏
 

 

(3) 

 

Si D no es mayor que el valor de la sensibilidad (S) del aparato, se considera como 

estimación del valor real de la magnitud el promedio de las tres mediciones, y se utiliza 

la sensibilidad como el error absoluto, entonces: 

 

𝑋3 ± 𝑆 

Si el valor de D supera a S, se opta por incrementar el número de mediciones de 

la magnitud. Este aumento está determinado por el valor del porcentaje de dispersión T, 

detallado en la Tabla 4. 

Tabla 4 Condicionamiento por el Porcentaje de Dispersión T. 

Porcentaje de 

dispersión (T) 

Nº total de medidas 

necesarias 
Ecuación 

T3 ≤ 2 % 3 ∆𝑥 = 𝑆 

2% < T3 ≤ 8% 6 ∆𝑥 = max (𝐷6/6, 𝑆) 

8% < T6 ≤ 15% 15 ∆𝑥 = (
∑(𝑋𝑖 − 𝑋𝑛)2

N
)1/2 

15% < T15 50 ∆𝑥 = (
∑(𝑋𝑖 − 𝑋𝑛)2

N
)1/2 

Fuente: (Posadas, 2010) 

3.4.1.2 Almacenamiento con atmósferas modificadas 

Con la materia prima estandarizada, la fruta se envasó en fundas de polietileno de 

baja densidad para su posterior inyección de gases, tomando una unidad experimental de 

aproximadamente 160 g (tres naranjillas). En este estudio, se requirieron un mínimo de 
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100 datos experimentales y se trabajó por duplicado, por lo que se almacenaron más de  

200 muestras. Respecto al tiempo de duración del experimento, Bonilla  (2010) menciona 

que la naranjilla puede resistir hasta 52 días si se almacena en buenas condiciones, pero 

se recomienda no exceder los 40 días a la temperatura de 7ºC.  Sin embargo, con el fin de 

obtener un modelo más amplio y eficiente, los datos fueron medidos con temperaturas 

controladas entre 2 a 18ºC en intervalos de 4, las temperaturas definidas fueron: 2, 6, 10, 

14 y 18 ºC. 

Según Ospina y Meneses (2008), se ha observado que en el rango de 2-5% de O2 

y 3-8% de CO2 las concentraciones son las más eficaces para ampliar el proceso de 

degradación de la clorofila y disminuir los síntomas de daño por frío, pero para un 

modelado más amplio se tomaron valores fuera de este rango. En la Tabla 5, se detallan 

las temperaturas y concentraciones con las que se realizaron 15 tratamientos en la fase 

experimental.  

Tabla 5 Factores en Estudio para cada tratamiento aplicado. 

Temperatura (ºC) O2 % CO2 % 

2 13 6 

18 10 7 

2 8 8 

6 16 10 

6 6 6 

14 16 10 

14 4 6 

14 11 10 

10 4 6 

18 15 12 

18 5 11 

2 15 12 

6 11 9 

10 8,5 8,5 

10 11 9 
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3.4.1.3 Medición de color  

La obtención de los datos experimentales del color de la fruta, se realizó tomando 

mediciones cada dos días durante 16 días de almacenamiento en las condiciones 

especificadas para cada tratamiento. Para iniciar con el procedimiento, los empaques 

fueron abiertos y con ayuda de una cámara digital, se capturaron varias imágenes de cada 

naranjilla desde distintos ángulos, posteriormente, estas fotografías fueron procesadas en 

la aplicación de “RGB color detector”, esta es una herramienta que permite identificar los 

valores numéricos de color en una imagen. Como su nombre lo indica, la aplicación 

muestra las coordenadas de color correspondientes al modelo “RGB” (rojo, verde, azul), 

estos valores pueden encontrarse entre 0 y 255, por ejemplo: (255, 0, 0) es el valor del 

color rojo.  

Se calcularon los valores RGB de cada fotografía y se promediaron para 

identificar el color predominante de las naranjillas en cada día del tratamiento. Este 

procedimiento se repitió en cada medición para alcanzar un mínimo de 100 datos 

experimentales, necesarios para el modelado del sistema. El sistema se formó a partir de 

los cambios de color en la fruta, los cuales fueron influenciados por las variaciones de las 

concentraciones de los gases dentro de los empaques, así como la temperatura y el tiempo 

de almacenamiento.  

 

3.4.2 Generación de un modelo representativo del cambio de color mediante 

inteligencia artificial 

Se utilizó el software MATLAB, en la cual se encuentra la herramienta de 

Machine Learning. Esta tiene como objetivo realizar tareas de clasificación o regresión 

con un conjunto significativo de datos. Las aplicaciones incluidas en este estudio fueron 

Regression Learner y Neural Net Fitting. 
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Modelamiento en Regression Learner 

Con los datos obtenidos, se trabajó con la aplicación de Regression Learner, de 

MATLAB, esta cuenta con 19 modelos de regresión lineal que crean, entrenan y validan 

modelos de regresión con el fin de predecir valores dependientes a partir de conjuntos de 

datos de entrada independientes, en este caso, predictoras. 

Para iniciar con el modelamiento, se descartaron los datos atípicos mediante un 

diagrama de caja y bigotes, los datos restantes fueron aleatorizados  y divididos en 

porcentajes de 70 % y 30% para entrenamiento y validación respectivamente. Los valores 

se trabajaron  con el método bootstrap, esta es una técnica de simulación que emplea el 

remuestreo para estimar desviaciones estándar de un estadístico y definir intervalos de 

confianza  (Carmona, 2023). Se dividieron los 100 datos en 3 conjuntos más pequeños. 

Cada conjunto de datos fue entrenado y se evaluó su efectividad recopilando los 

indicadores de representación: R2  y MSE. 

Consideraciones para R2 (coeficiente de determinación): 

Muestra el porcentaje de la variabilidad total de la variable de estudio que es 

explicado por el modelo. El valor de R² oscila entre 0 y 1; los valores más elevados 

denotan un  fuerte ajuste, mientras que los valores más bajos reflejan un ajuste débil 

(Madrigal, 2022). 

-R² < 0,5 → Ajuste débil 

-0,5 ≤ R² ≤ 0,8 → Ajuste moderado 

-R² > 0,8 → Ajuste fuerte 

Se formula como la ecuación 4:  
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𝑹𝟐 = 𝟏 −
𝑺𝑪𝑬

𝑺𝑪𝑻
 

 

(4) 

Donde: 

SCE= suma de cuadrados debida al error  

𝐒𝐂𝐄 = ∑(𝒀𝒊 − 𝒀𝒊)
𝟐
 

(5) 

 

SCT= Suma total de cuadrados  

𝐒𝐂𝐓 = ∑(𝒀𝒊 − �̂�)𝟐 
(6) 

 

Consideraciones para MSE: 

Expresa la distancia al cuadrado entre los valores verdaderos y los estimados. Se 

eleva al cuadrado para evitar la cancelación de valores negativos y para dar mayor 

significancia a los valores atípicos. Esto genera un gradiente suave para aquellos errores 

mínimos, lo cual es beneficioso para que los algoritmos de optimización determinen los 

valores óptimos de los parámetros (Madrigal, 2022). 

- El MSE nunca puede ser negativo, ya que los errores se calculan al cuadrado.   

- El valor del error puede oscilar entre cero e infinito.   

- El MSE crece de manera exponencial cuando el error aumenta.   

- Un modelo eficaz presentará un valor de MSE que se acerque más a cero. 

Se formula como la ecuación 7:  
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𝑴𝑺𝑬 =
𝚺(𝒀𝑰 − 𝑷𝒊)

𝟐

𝒏
 

(7) 

Donde:  

Yi= valor observado 

Pi= valor predicho correspondiente 

N= número de observaciones  

Modelamiento con Neural Net Fitting  

Esta aplicación divide los datos ingresados automáticamente, para trabajar el 

entrenamiento y la validación al mismo tiempo; en esta investigación, se utilizaron 2 

algoritmos con los que se desarrollan las redes neuronales, estas son: Best Levenberg-

Marquardt  y Best Scaled Conjuhated Gradient. Se inició el modelamiento con 5 

neuronas, en cada iteración se aumentaron 5 más hasta llegar a las 100 capas. Se 

contabilizaron 40 modelos en total. Para conocer la eficiencia de los modelos, también se 

tomó en consideración los indicadores de representación R2 y MSE dados por la misma 

aplicación.  

Validación de los modelos para la selección del mejor representante del 

sistema 

Como se mencionó, el 30% de los datos separados inicialmente fueron utilizados 

para la validación de los modelos, se tomó en cuenta que con la técnica de redes 

neuronales en Neural Net Fitting, la validación y sus respectivos indicadores fueron 

calculados automáticamente. Específicamente en los modelos de regresión con 

Regression Learner, este proceso se realizó manualmente, los algoritmos de 

entrenamiento fueron exportados y empleados para realizar predicciones, una vez 
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obtenidos estos datos, se realizó una comparación para determinar los indicadores de 

representación.  

Finalmente, el mejor modelo de entrenamiento, no siempre es el mejor de 

validación, por lo que todos los modelos fueron comparados, tomando como referencia 

los indicadores de representación. 

3.4.3 Creación de un sistema de supervisión, control y adquisición de datos 

aplicando el modelo de IA  

Para el cumplimiento de este objetivo, se trabajó en MATLAB con la herramienta 

de App Designer, la cual permite crear apps de manera profesional proporcionando un 

gestor de diseño de cuadrículas para estructurar la interfaz de usuario y características 

automáticas de reordenación que permiten a la aplicación identificar y adaptarse a 

modificaciones en el tamaño de la pantalla (Mathworks, s.f.).  

En este estudio se recopilaron todos los datos relevantes que contribuyen al 

cambio de color de la naranjilla durante su almacenamiento, bajo condiciones controladas 

y específicas para cada tratamiento. Para analizar esta variación, se emplearon imágenes 

digitalizadas obtenidas en el primer objetivo, las cuales fueron procesadas mediante 

algoritmos de redes neuronales pre configurados y disponibles en el entorno de trabajo. 

El objetivo fue identificar un modelo que mostrara una eficiencia aceptable, determinada 

por matrices de confusión, para que sea representativa y estadísticamente significativa del 

sistema, basándose en la base de datos generada. 

La aplicación desarrollada buscó incorporar la capacidad de ingresar datos 

gráficos, es decir, imágenes capturadas directamente a través de una cámara conectada al 

dispositivo, facilitando el análisis visual. Además, se habilitó la posibilidad de ingresar 

parámetros clave como la concentración de gases, la temperatura y el tiempo de 
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almacenamiento, lo que permite al usuario seguir el proceso de forma más precisa 

mediante una simulación predictiva. De esta forma, los exportadores cuentan con una 

herramienta práctica y eficiente que les permite prever el estado de su producto al llegar 

a su destino, reduciendo la necesidad de experimentación directa que podría conllevar 

pérdidas económicas. 

CAPÍTULO IV 

Resultados y discusión 

4.1 Datos obtenidos del análisis de cambio de color en la naranjilla dadas distintas 

condiciones de almacenamiento. 

La dispersión total de los resultados de los lotes estandarizados fue menor al 2%, 

por lo cual, tres mediciones fueron suficientes. Se obtuvieron resultados muy cercanos 

con respecto al índice de madurez, asegurando que la fruta con la que se trabajó estuvo 

bajo las mismas condiciones iniciales, dichos resultados se ven reflejados en la Tabla 6.  

Tabla 6 Estandarización de la Materia Prima 

 

Durante el almacenamiento en los distintos tratamientos, los datos numéricos 

recopilados mostraron que la desviación estándar y el coeficiente de variación se 

mantuvieron controlados. Estos valores no superaron el límite establecido de 10, lo que 

indica que el nivel de error estuvo dentro de los parámetros aceptables. En la Tabla 7 se 

refleja la manera en la que fueron recopilados los datos, la concentración inicial de CO2 

y de O2, además de la temperatura para cada tratamiento, también se muestra de manera 

Lote °Brix Acidez Titulable Índice De 

Madurez 

Dispersión 

Total (%) 

1 7,36 29,46 0,20 0,18 

2 6,57 29,71 0,17 0,09 

3 6,57 29,71 0,17 0,21 

4 6,77 28,83 0,18 0,06 

5 5,98 28,78 0,16 0,04 

6 5,36 25,00 0,16 0,20 
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gráfica la variación de los gases durante el tratamiento, en estas gráficas se puede observar 

la disminución del O2 y el aumento de CO2 de inicio a fin de la experimentación. En el 

proceso de respiración, los carbohidratos se descomponen en componentes básicos para 

generar la energía requerida para desarrollar los procesos celulares, manteniendo vivas 

las células y el organismo. Durante este proceso, se utiliza oxígeno y se producen agua, 

dióxido de carbono y energía (Silva, 2008).  

La naranjilla es un fruto cuya tasa respiratoria es más baja que otros frutos 

climatéricos, sin embargo, esta condición si se ve reflejada, según un estudio realizado 

por Andrade y Fuertes (2021), se observó un incremento gradual en la respiración de la 

fruta en función del tiempo de maduración, esto se traduce en una mayor producción de 

etileno, razón por la cual la concentración de CO2 va en acenso y la de O2 desciende.  

Además, se presentan gráficos que detallan la variación del color en coordenadas 

RGB. Se observa que el cambio de color en todos los tratamientos sigue un patrón 

consistente, sin importar las condiciones específicas de almacenamiento. Este cambio va 

desde un tono verde hasta un naranja. Los cambios en el color se deben principalmente a 

la degradación de la clorofila a través de procesos enzimáticos, lo que lleva a la formación 

de carotenoides, los cuales son responsables de los pigmentos asociados con la madurez 

(Andrade et al., 2021). Finalmente, los impactos de la generación de etileno durante la 

respiración, causan un amarillamiento o pérdida de coloración verde (Silva, 2008). 
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Tabla 7 Recopilación de datos  

Tratamiento Variación de gases (%) Variación de color 

(RGB) 

1.  CO2: 

6% 

O2: 

13% 

Temperatura: 

2 °C 

  

2. CO2: 

7% 

O2: 

10% 

Temperatura: 

18°C 

 
 

3. CO2: 

8% 

O2:  

8% 

Temperatura: 

2°C 

  

4. CO2: 

10% 

O2: 

16% 

Temperatura: 

6°C 
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5. CO2: 

6% 

O2:  

6% 

Temperatura: 

6°C 

  

6. CO2: 

10% 

O2: 

16% 

Temperatura:1

4°C 

 
 

7. CO2: 

6% 

O2:  

4% 

Temperatura: 

14°C 

 
 

8. CO2: 

10% 

O2: 
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Temperatura: 

14°C 
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9. CO2: 

6% 

O2:  

4% 

Temperatura: 

10°C 

 
 

10. CO2: 

12% 

O2: 

15% 

Temperatura: 

18°C 

 
 

11. CO2: 

11% 

O2:  

5% 

Temperatura: 

18°C 

  

12. CO2: 

12% 

O2: 

15% 

Temperatura: 

2 °C 
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13. CO2: 

9% 

O2: 

11% 

Temperatura: 

6°C 

 
 

14. CO2: 

8,5% 

O2: 

8,5% 

Temperatura: 

10 °C 

 
 

15. CO2: 

9% 

O2: 

11% 

Temperatura: 

10 °C 

 

 

 

 

Como se detalló anteriormente, se llevaron a cabo experimentos con cinco 

temperaturas diferentes, distribuidas en 15 tratamientos en total. Cada tratamiento 

presentó variaciones en las concentraciones iniciales de los gases a lo largo del tiempo 

(días). A continuación, se muestra de manera gráfica el cambio en las concentraciones de 
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CO2 y O2 respectivamente (Tabla 8), agrupados por temperatura y número de tratamiento 

(T1,T2,T3…) en los que fue aplicada.  

Tabla 8 Variación de gases por temperatura 

Temperatura CO2 O2 
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14°C 

  

10°C 

  

 

4.2  Modelo representativo del cambio de color mediante inteligencia artificial 

Se contó con 19 modelos de regresión lineal en la aplicación de Regression 

Learner. A través de los datos divididos para el entrenamiento y la validación 

respectivamente, se evaluaron los indicadores de representación R2 y MSE. Sin embargo, 

no se obtuvieron resultados significativos para MSE que faciliten la elección de un 

modelo, por lo que se adjuntó el cálculo de otros indicadores, estos son: RMSE y AIC. 

Pese a estos resultados, el mejor modelo de entrenamiento no fue el mejor modelo para 

validación, pues se produjo un sobreajuste en los datos debido a que no se trabajó con la 

opción de validación cruzada, esto por la naturaleza de los datos del color, que en 

coordenadas RGB, varían notablemente para cada color en específico. En la Tabla 9, se 

presenta de manera resumida de los resultados de dichos procesos.  
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Tabla 9 Entrenamiento de datos con Regression Learner 

#Modelo Modelos de regresión lineal R2 MSE RMSE AIC 

1 Linear regression-linear  0,44 265,77 16,13 433,33 

2 Linear regression-interactions 

linear  

0,65 160,77 12,60 394,63 

3 Linear regression-robust 

linear 

0,36 277,43 16,53 437,68 

4 Linear regression-stepwise 

linear 

0,51 232,17 15,08 422,01 

5 Tree-fine tree 0,64 182,20 12,97 400,72 

6 Tree-medium tree 0,26 368,60 18,90 456,99 

7 Tree-coarse tree 0,00 549,57 22,65 482,45 

8 Svm-linear svm 0,37 293,33 16,97 441,54 

9 Svm-quadraticsvm 0,58 185,30 13,55 406,69 

10 Svm-cubic svm 0,71 133,40 11,49 380,10 

11 Svm-fine gaussian svm 0,83 73,20 8,17 334,73 

12 Svm-medium gaussian svm 0,61 173,20 13,03 401,39 

13 Svm-coarse gaussian svm 0,30 336,33 18,10 451,37 

14 Esemble-boosted trees 0,54 221,53 14,67 418,79 

15 Esemble-bagged trees 0,42 273,90 16,30 435,36 

16 Gaussian process-squared 0,71 153,07 11,38 384,38 

17 Gaussian process-matern 0,72 142,67 10,94 378,67 

18a Gaussian procress-

exponential 

0,94 36,87 4,24 200,96 

19 Gaussian proces-rational  0,71 130,87 10,25 375,86 
a: Modelo representativo respecto a los indicadores de representación para la fase de entrenamiento.  

 

Para validar los modelos (Tabla 10), también se realizaron los cálculos de RMSE 

y AIC como indicadores adicionales, en esta etapa, el mejor modelo fue el número 15, 

pues este arrojó predicciones más cercanas a los valores reales de color. Hay que tomar 

en cuenta que en este caso, el valor del coeficiente de determinación es bajo. Un modelo 

con un R2 menor a 0,50 posee una capacidad limitada para interpretar la variabilidad de 

los datos, siendo que un modelo con valores mayores a este, se considerarían fiables para 

las previsiones futuras (Blog, 2019). Según Palma (2022), se considera que la diferencia 

de esta proporción se debe a la variación individual y puede explicarse por otros factores 

que no se tuvieron en cuenta en el análisis. En tanto, al conocer los indicadores 
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representativos del mejor modelo de validación, se determinó que pudieron existir 

factores influyentes en el cambio de color que no fueron tomados en cuenta para el 

modelamiento, razón por la que no se obtuvo una eficiencia mayor.  

Tabla 10 Validación de datos con Regression Learner 

#Modelo Modelos de regresión lineal  R2 MSE RMSE AIC 

1 Linear regression-linear  0,26 408,62 19,66 212,08 

2 Linear regression-

interactions linear  

0,31 388,17 19,23 210,82 

3 Linear regression-robust 

linear 

0,27 398,4 19,45 211,46 

4 Linear regression-stepwise 

linear 

0,27 403,23 19,5 211,44 

5 Tree-fine tree 0,31 392,67 19,28 210,87 

6 Tree-medium tree 0,31 375,8 18,84 209,01 

7 Tree-coarse tree 0,23 417,4 19,75 211,87 

8 Svm-linear svm 0,25 432,27 20,15 213,49 

9 Svm-quadraticsvm 0,28 423,67 20,13 214,31 

10 Svm-cubic svm 0,11 757,8 26,35 231,63 

11 Svm-fine gaussian svm 0,21 496,47 21,09 214,99 

12 Svm-medium gaussian svm 0,34 362,2 18,58 208,41 

13 Svm-coarse gaussian svm 0,25 403,1 19,5 211,3 

14 Esemble-boosted trees 0,29 440,57 20,2 212,97 

15a Esemble-bagged trees 0,45 280,17 16,42 199,94 

16 Gaussian process-squared 0,34 345,07 18,09 206,17 

17 Gaussian process-matern 0,34 343,4 18,05 206,05 

18 Gaussian procress-

exponential 

0,37 325,07 17,6 204,47 

19 Gaussian proces-rational q 0,34 346,03 18,12 206,31 
a: Modelo representativo respecto a los indicadores de representación para la fase de validación. 

 

Respecto al modelamiento con redes neuronales, se calcularon los indicadores de 

representación cada 5 neuronas en la aplicación Neural Net Fitting, aquí se trabajó con 2 

algoritmos de aprendizaje: Best Levenberg-Marquardt y Best Scaled Conjuhated 

Gradient, ambos ejecutados de la misma manera y tomando sus indicadores de 

representación. En el entrenamiento (Tabla 11 y 12) se obtuvieron mejores resultados con 

el primer algoritmo, pues en este se obtuvo un coeficiente de determinación muy bueno, 
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indicando un ajuste perfecto haciéndolo un modelo confiable para las predicciones 

futuras; el resultado de MSE con este algoritmo también fue muy aceptable, indicando 

que las predicciones coincidirían con los valores reales , sin embargo, al igual que con 

Regression Learner, el mejor modelo de entrenamiento no fue el mejor para la validación. 

Tabla 11 Entrenamiento de datos con Best Levenberg-Marquard  (BLM)  en 

Neural Net Fitting 

Número de 

neuronas 
R2 MSE RMSE AIC 

5 0,97 240 15,5 624,8 

10 0,98 109 10,4 534,8 

15 0,98 116 10,8 541,9 

20 0,95 424 20,6 689,7 

25 0,99 47 6,9 438,9 

30 0,98 84 9,2 505,1 

35 0,98 187 13,7 596,3 

40 0,99 33 5,7 398,6 

45 0,99 64 8,0 474,1 

50 0,97 213 14,6 611,2 

55 0,98 56 7,5 458,9 

60 0,99 24 4,9 362,3 

65 0,99 7 2,6 221,8 

70 0,99 1 1,0 0,0 

75a 0,99 1 1,0 0,0 

80 0,99 45 6,7 434,0 

85 0,98 87 9,3 509,1 

90 0,98 125,7 11,2 551,1 

95 0,99 2 1,4 79,0 

100 0,99 3 1,7 125,2 
a: Modelo representativo respecto a los indicadores de representación para la fase de entrenamiento. 

 

Tabla 12 Entrenamiento de datos con Best Scaled Conjuhated Gradient (SCG)  

en Neural Net Fitting 

Número de 

neuronas 
R2 MSE RMSE AIC 

5 0,96 280 16,7 642,4 

10 0,97 215 14,7 612,3 

15 0,97 198 14,1 602,9 

20 0,96 240 15,5 624,8 
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25 0,97 241 15,5 625,3 

30 0,95 454 21,3 697,5 

35 0,86 1476 38,4 831,9 

40 0,97 198 14,1 602,9 

45 0,95 434 20,8 692,3 

50 0,98 156 12,5 575,7 

55 0,98 143 12,0 565,8 

60 0,98 194 13,9 600,5 

65 0,98 1107 33,3 799,1 

70 0,99 108 10,4 533,8 

75 0,97 218 14,8 613,8 

80 0,99 84 9,2 505,1 

85 0,97 302 17,4 651,0 

90 0,98 133 11,5 557,5 

95 0,98 168 13,0 584,1 

100a 0,99 31 5,6 391,5 
a: Modelo representativo respecto a los indicadores de representación para la fase de entrenamiento. 

 

La Tabla 13 muestra los resultados de la validación en redes neuronales con los 

dos algoritmos mencionados, en este caso, ambos algoritmos coinciden en el número de 

neuronas con las que se obtienen mejores valores de los indicadores representativos, al 

igual que en el entrenamiento, los valores de R2 son muy buenos, pese a esto, los valores 

obtenidos en MSE no se ven tan cercanos a cero, esto se puede dar debido a la naturaleza 

de las variables de salida. 

Tabla 13 Validación de datos con Neural Net Fitting 

Número 

de 

neuronas 

con LM 

R2 MSE RMSE AIC 

Número 

de 

neuronas 

con SCG 

R2 MSE RMSE AIC 

5 0,97 264 16,2 635,7 5 0,96 340 18,4 664,5 

10 0,95 270 16,4 638,2 10 0,94 602 24,5 729,6 

15 0,93 731 27,0 751,8 15 0,95 440 21,0 693,9 

20 0,91 988 31,4 786,1 20 0,96 356 18,9 669,7 

25 0,91 869 29,5 771,5 25 0,95 489 22,1 705,9 

30 0,88 1785 42,2 853,5 30 0,91 861 29,3 770,4 

35 0,86 1158 34,0 804,2 35 0,83 1314 36,2 818,6 

40 0,81 1796 42,4 854,2 40 0,82 1645 40,6 844,2 

45 0,9 1295 36,0 817,0 45 0,93 679 26,1 743,4 

50 0,89 1114 33,4 799,8 50 0,93 769 27,7 757,5 

55 0,89 1247 35,3 812,6 55 0,94 664 25,8 740,8 



 
 

53  

60 0,83 2226 47,2 878,7 60 0,91 1532 39,1 836,1 

65 0,91 1051 32,4 793,2 65 0,86 2184 46,7 876,5 

70 0,81 2062 45,4 870,0 70 0,91 1306 36,1 817,9 

75 0,88 1236 35,2 811,6 75 0,86 1458 38,2 830,5 

80 0,81 3607 60,1 933,7 80 0,9 1425 37,7 827,9 

85 0,78 2171 46,6 875,9 85 0,77 2741 52,4 902,4 

90 0,79 2906 53,9 909,1 90 0,86 2050 45,3 869,3 

95 0,89 1319 36,3 819,0 95 0,84 2264 47,6 880,6 

100 0,81 2366 48,6 885,7 100 0,88 1311 36,2 818,4 
Nota: se observa que con ambos algoritmos, los mejores resultados se obtienen al trabajar con 5 neuronas, sin embargo, los valores 

del algoritmo LM tienen mayor aceptabilidad  

 

 Para entender por qué el error cuadrático medio (MSE) puede ser elevado en ciertos 

contextos, es crucial considerar la naturaleza de las variables involucradas. En el caso de 

las coordenadas de color RGB, los valores varían entre 0 y 255 para cada componente 

(rojo, verde y azul). Esto implica que las diferencias absolutas entre los valores predichos 

y los reales pueden ser considerables. Al operar estas diferencias y promediarlas, se 

obtiene un MSE elevado. En el caso de los valores RGB, su amplio rango hace que incluso 

pequeñas discrepancias resulten en un MSE significativo. Además, el  MSE impone una 

mayor penalización a los errores elevados, dado que las diferencias son elevadas al 

cuadrado. Por lo tanto, es natural esperar un MSE alto al trabajar con datos RGB debido 

a su amplio rango y la sensibilidad del MSE a diferencias mayores (Frost, 2019). Para 

determinar el mejor modelo, se tomó entonces el valor más próximo a cero para el MSE 

y el más cercano a 1 para R2. 

Se hizo una comparación de los resultados de los mejores algoritmos tanto de 

regresión como de redes neuronales, priorizando a los algoritmos de validación como el 

modelo más representativo del sistema por las siguientes razones: 
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 El conjunto de validación actúa como un conjunto independiente e 

imparcial para comprender el rendimiento de distintos algoritmos entrenados 

(Wilber y Werness, 2020). 

 Se prioriza la validación sobre el entrenamiento para prevenir el 

sobreajuste, ya que el modelo puede capturar particularidades específicas de las 

muestras de entrenamiento, reduciendo la eficacia en datos nuevos.  Martin (2024) 

subraya la importancia de realizar una "prueba a ciegas" al final del desarrollo 

para asegurar la efectividad del modelo. Durante el desarrollo, se utiliza un 

conjunto de validación para iterar y ajustar hiperparámetros, mejorando el ajuste 

del modelo a los datos y sirviendo como medida de la precisión real en escenarios 

de prueba. Por estas razones, es esencial contar con un conjunto de validación 

durante el desarrollo del modelo.  

 Un modelo que rinde bien en el conjunto de validación es más 

robusto y confiable. Es menos probable que dependa de las particularidades de los 

datos de entrenamiento y más probable que identifique las verdaderas relaciones 

subyacentes en los datos. 

4.3 Sistema de supervisión, control y adquisición de datos aplicando el modelo de 

IA  

Se planeó trabajar con la base de datos de imágenes digitalizadas obtenidas en el 

objetivo 1, utilizando un algoritmo proporcionado por MATLAB (googlenet) para 

identificar el cambio de color durante los tratamientos y determinar el porcentaje de 

eficiencia del modelo a través de  una matriz de confusión. Los resultados no fueron 

significativos, en la Figura 8 se presenta el resultado de la validación con una matriz de 

confusión para este algoritmo, con el que se obtuvo un 11,95% de efectividad. En esta 

matriz se refleja un sesgo fuerte del modelo, sugiriendo que está teniendo dificultades 
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para diferenciar correctamente entre diferentes clases, en este caso, días. La mayor parte 

de las predicciones se concentran en los primeros días, pero con pocos datos 

correctamente clasificados en los demás, lo que llevó a la inclusión de dos algoritmos 

adicionales: resnet50 y resnet101. Sin embargo, estos modelos también mostraron una 

eficacia limitada (menos del 20%). 

Figura  8 Matriz de confusión del algoritmo googlenet 

 

En la Figura 9, se muestra la matriz de confusión obtenida como resultado del 

algoritmo “resnet50”con el que se obtuvo un alcance de 19,08%. La matriz muestra una 

concentración de predicciones correctas  en dos clases: día 0 y día 14, en ambos casos el 

modelo tiene 259 aciertos, sin embargo, para las demás clases, el rendimiento es 

deficiente. El modelo podría estar sobre ajustado a esas dos clases específicas teniendo 

dificultades para generalizar bien a las demás. 
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Figura  9 Matriz de confusión del algoritmo resnet50 

 

 

En la Figura 10, se ve representada la matriz de confusión resultante del algoritmo  

“resnet101”, con el cual se obtuvo un valor de eficiencia más bajo que el anterior: 14,97%. 

Según la matriz, el modelo tiene un buen desempeño en el día 11, sin embargo, hay 

muchos errores de clasificación en las demás clases, especialmente entre el día 9, 10 y 

14, sugiriendo una confusión entre estas clases. 
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Figura  10 Matriz de confusión del algoritmo resnet101 

 

Los bajos resultados en las matrices de confusión al intentar detectar cambios en 

el color de la fruta durante su almacenamiento pueden estar influenciados por varios 

aspectos. En primer lugar, las modificaciones en el color de la naranjilla a lo largo del 

tiempo pueden ser extremadamente sutiles, lo que dificulta su captura precisa en imágenes 

digitales debido a variables como la iluminación, la resolución de la cámara, o las 

limitaciones del modelo de aprendizaje automático utilizado (Xiao et al., 2023). 

Adicionalmente, los modelos de clasificación pueden tener problemas al 

distinguir entre colores que son muy similares dentro del espectro RGB, lo cual aumenta 

la probabilidad de falsos positivos o negativos. Como resultado, estas pequeñas 

variaciones en color podrían ser interpretadas incorrectamente, lo que reduce la precisión 

general del modelo y se refleja en un bajo rendimiento en la matriz de confusión (Xiao et 

al., 2023). 

Debido a esto, se decidió continuar con el modelo seleccionado como el más 

representativo en el objetivo 2, en la Figura 11 se presenta la gráfica de regresión obtenida 

de este modelo, evaluando la relación entre las salidas reales y las predichas, incluyendo 
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una línea de regresión y valor de coeficiente de regresión (R). En entrenamiento, 

validación y prueba los valores son muy cercanos a 1.  

Figura  11 Gráfica de regresión del modelo de Neural Net Fitting con 5 

neuronas del algoritmo LM 

 

Este modelo permitió la creación de la aplicación (Figura 12), aunque no fue 

posible incluir la función de visualización de predicción de color, es decir, opciones en el 

menú para que se pudieran ingresar datos fotográficos en tiempo real;  se  mantuvieron 

los campos para trabajar con  datos numéricos de almacenamiento, que constan de: 

temperatura, día, concentración de CO2 y O2, obteniendo como salida el color en 

coordenadas RGB y una gráfica que muestra el alcance de cada color en el intervalo de 0 

a 255, propio de este espacio de color.  
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Figura  12 Aplicación creada en App Designer 
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CAPÍTULO V 

Conclusiones y recomendaciones 

5.1 Conclusiones 

 Los resultados indicaron un cambio de color en la naranjilla similar en 

todos los tratamientos, sin diferencias significativas relacionadas con las 

concentraciones de CO₂ y O₂. No obstante, el tiempo de almacenamiento fue el factor 

más influyente en la evolución del color, demostrando que, más allá de las variaciones 

en los gases, el tiempo es el principal determinante en la alteración visual del fruto. 

 Aunque se aplicaron metodologías para desarrollar un modelo predictivo 

preciso, los indicadores mostraron que los modelos no lograron predecir el cambio de 

color en la naranjilla de manera completamente realista, por lo que la hipótesis nula 

es aceptada. Esto podría deberse a factores no considerados en el experimento. No 

obstante, se seleccionó el modelo con los mejores parámetros de ajuste y precisión, 

considerándolo el más representativo dentro de las limitaciones. 

 Se desarrolló una aplicación basada en el mejor modelo obtenido para 

predecir el cambio de color en la naranjilla. Sin embargo, no se logró implementar 

una supervisión visual en tiempo real debido a la falta de un algoritmo eficiente para 

procesar imágenes. Como alternativa, la aplicación permite ingresar los datos de 

almacenamiento de forma numérica y generar una predicción del color. Aunque no se 

logró la supervisión gráfica, el sistema ofrece una herramienta útil para predecir el 

estado visual del fruto mediante datos cuantitativos. 

5.2 Recomendaciones 

 Incluir más variables experimentales: Para aumentar la exactitud 

en la predicción del cambio de color en la naranjilla, se recomienda considerar 
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factores adicionales que pueden influir en el proceso de descomposición, como la 

composición de etileno, la humedad relativa y la exposición a la luz. Estos factores 

podrían proporcionar una visión más completa de las condiciones de 

almacenamiento óptimas. 

 Optimización de algoritmos de procesamiento de imágenes: Dado 

que no se logró implementar un sistema de supervisión visual en tiempo real, se 

sugiere continuar investigando y desarrollando algoritmos más eficientes para el 

procesamiento de imágenes. Esto podría permitir una evaluación automática y 

visual del cambio de color, mejorando la aplicabilidad del sistema en tiempo real 

y facilitando su uso práctico. 

 Validación en otros productos agroindustriales: Se recomienda 

validar el modelo y la aplicación desarrollada en otros productos perecederos. 

Esto permitiría evaluar la aplicabilidad y adaptabilidad del sistema en diferentes 

contextos agroindustriales y ajustarlo a diversas dinámicas de degradación que 

contribuyen al cambio de color. 
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Anexos  

Anexo 1.Especificaciones del empaque  
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Anexo 2. Codificación de la aplicación  

 

Anexo 3.Codificación del modelo seleccionado como el mejor del sistema 
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Anexo 4. Introducción de datos en MATLAB para el proceso de predicción 

 

Anexo 5. Predicción y validación de datos con uno de los modelos entrenados en 

regression learner (Linear regression-linear) 

 

 


