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RESUMEN

La maduracion y conservacion postcosecha del aguacate se prolongan cuando se disminuye
la actividad respiratoria y se reduce la tasa de transpiracion, mediante el almacenamiento a bajas
temperaturas. En este estudio, se utilizé aguacate de la variedad Hass cosechado en Imbabura
(Cotacachi), almacenado a diferentes temperaturas (2°C, 6°C, 10°C, 14°C, 18°C) durante un
periodo de 15 dias para obtener datos experimentales sobre el cambio de firmeza medidos mediante
un texturometro. Se recolectaron datos, los cuales se sometieron a un proceso de aleatorizacion
para eliminar datos atipicos y se entrenaron mediante técnicas de aprendizaje automadtico
utilizando Matlab, especificamente los programas de regresion integrados como Regression
Learner y Neural Net Fitting. El objetivo fue modelar la relacion entre la temperatura y el tiempo
de almacenamiento en relacion con el cambio de firmeza del aguacate. Este modelo permiti6 crear
un programa predictivo para el comportamiento postcosecha del aguacate, proporcionando a los
productores informacion para comercializar el producto en condiciones 6ptimas, mejorando asi su
rentabilidad y satisfaciendo las expectativas del consumidor.

Palabras clave: Aprendizaje maquina, firmeza, regresion, refrigeracion, Sexturdémetro,

prediccion, modelado



ABSTRACT

Avocado ripening and postharvest conservation are prolonged when respiratory activity is
decreased and transpiration rate is reduced by storage at low temperatures. In this study, Hass
avocados harvested in Imbabura (Cotacachi) and stored at different temperatures (2°C, 6°C,
10°C, 14°C, 18°C) for a period of 15 days were used to obtain experimental data on the change
in firmness measured by means of a texturometer. Data were collected and subjected to a
randomization process to eliminate outliers and trained by machine learning techniques using
Matlab, specifically integrated regression programs such as Regression Learner and Neural Net
Fitting. The objective was to model the interaction between temperature and storage time in
relation to avocado firmness change. This model allowed the creation of a predictive program for
avocado postharvest behavior, providing growers with information to market the product under
optimal conditions, thus improving their profitability and satisfying consumer expectations.

Keywords: machine learning, firmness, regression, cooling, texturometer, prediction,

modeling
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CAPITULO 1

INTRODUCCION
1.1. PROBLEMA

El aguacate (Persea americana Hass) se trata de una fruta que cuenta con gran popularidad
a nivel mundial gracias a su distintivo sabor, textura cremosa y beneficios nutricionales
especialmente por su contenido de grasas monoinsaturadas (Morales Leonardo et al., 2016). La
variedad Hass se cataloga como la mds demandada a nivel global, por su versatilidad en los
ambitos de uso, caracteristicas y manejo post cosecha. Ademas, gracias a su ubicacion geografica,
Ecuador, se caracteriza por tener condiciones climdticas propicias y las regiones primordiales de
produccion de aguacate como Carchi, Imbabura, Pichincha, Tungurahua, Azuay y Loja,
(Quiguango, 2023).

El aguacate es una fruta climatérica, por lo cual esta expuesta a cambios fisicoquimicos y
dafios por frio, lo que ocasiona descomposicion fisioldgica (Benitez et al., 2021). Es por ello, que
la manipulacion postcosecha de frutas se debe concentrar en retardar los procesos de deterioro,
como la respiracion, transpiracion y envejecimiento celular (Mata et al., 2022). Como resultado,
se ha implementado diferentes métodos para la conservacion como la reduccion de oxigeno y
temperatura, incorporacion de sustancias quimicas, regulacion del pH y la aplicacion de atmosferas
controladas o recubrimientos protectores. (Quiguango, 2023).

Con respecto al aguacate, uno de los factores cruciales es su firmeza, ya que estd
estrechamente vinculada con su nivel de madurez y, por ende, su vida util. Aunque, se reconoce
que esta firmeza dependera de la temperatura y la duracion del almacenamiento. (Huamani, 2017),
existe una falta de informacion detallada que permita establecer una relacion precisa entre estas

variables. Por consiguiente, se considera imprescindible realizar un estudio para identificar la
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viabilidad de preservar las caracteristicas fisicoquimicas del aguacate a lo largo de periodos
especificos de almacenamiento bajo condiciones de refrigeracion, con el objetivo de minimizar las

pérdidas implicadas.
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1.2. Justificacion

En Ecuador hay alrededor de 7.000 hectareas dedicadas al cultivo de aguacate afirma
Quiguango (2023). Durante el afio 2012 se exportaron 34,352 toneladas de aguacate, generando
ingresos por un total de 2.3 millones de dolares, de acuerdo con la informacion suministrada por
el Banco Central del Ecuador (2012). Asi mismo, existe informacion insuficiente que permita
conocer y tomar decisiones oportunas con base a métodos y/o técnicas enfocadas a minimizar las
pérdidas de aguacate. En consecuencia, se reduce la satisfaccion del consumidor, ya que, estd
ampliamente condicionado por la calidad del producto. Este aumento se logra mediante la
implementacioén de enfoques mas eficaces en la conservacion de la fruta, lo cual mejora la cadena
de suministro y favorece a la inversion, contribuyendo asi al crecimiento de la produccion de
aguacate (Chicaiza, 2020).

Ademés, por la insuficiente investigacion postcosecha de frutas, se dificulta reducir las
pérdidas en esta etapa crucial del desarrollo del aguacate. Esta deficiencia se debe a la complejidad
de representar la interaccion de variables como temperatura, tiempo, pH y estado de madurez, que
afectan el proceso de degradacion de los alimentos, debido a la falta de informacion sobre
herramientas tecnologicas que impiden optimizar estos procesos (Marquez et al., 2014). Si se logra
relacionar estas variables, se podra predecir el comportamiento postcosecha y reducir pérdidas
mediante un modelado matematico (P. Rodriguez & Henao, 2017).

Por ello, esta investigacion se centra en la experimentacion numérica del cambio de firmeza
del aguacate considerando las variables de temperatura y tiempo de almacenamiento, utilizando
técnicas de inteligencia artificial utilizando el programa Matlab. El objetivo es desarrollar un
algoritmo predictivo que mejore las practicas de almacenamiento a base de aprendizaje de

maquina, creando un algoritmo que ayude a predecir la firmeza del aguacate.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

e Modelar la degradacion de firmeza del aguacate Persea americana hass
durante su almacenamiento bajo refrigeracion, a través de inteligencia

artificial.

1.3.2. Objetivos especificos

o Evaluar la firmeza del aguacate, considerando temperatura y tiempo de
almacenamiento para la obtencion de datos experimentales.
e Generar un modelo representativo del cambio de firmeza mediante
inteligencia artificial.
o Crear un sistema de supervision, control y adquisicion de datos aplicando el

modelo de 1A.

1.4. Hipétesis

Alternativa

El cambio de firmeza del aguacate se puede representar en un modelo matematico en
funcion de la temperatura y el tiempo de almacenamiento

Nula

El cambio de firmeza del aguacate no se puede representar en un modelo matematico en

funcion de la temperatura y el tiempo de almacenamiento
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CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1. El Aguacate

El aguacate, “Persea americana Mill.”, forma parte de la familia Lauraceae (Arias et al.,
2018),este arbol es originario de las zoznas tropicales de México y América central, y ha sido
conocido y empleado por el hombre a través de los siglos (Osuna Garcia et al., 2017). Se trata de
un fruto climatérico, lo que significa que debe ser recolectado en su etapa de madurez fisiologica
para desarrollar las propiedades optimas de sabor y textura (Carvalho et al., 2009).

En Ecuador, se envian al extranjero las variedades Hass y Fuerte (también conocida como
guatemalteco). A pesar de esto, el pais cuenta con mas de 20 tipos distintos de aguacates. La
variedad "fuerte" es altamente solicitada a nivel nacional porque alcanza su madurez 10 dias
después de la cosecha. En contraste, la variedad "Hass" madura en 15 dias y tiene un contenido de
aceite superior, convirtiéndola en la mas solicitada en el mercado internacional, Tiene una forma
ovoide, con una piel rugosa y de textura similar al corcho. Su color distintivo varia desde un tono
mate hasta negro. La semilla es de tamafio pequefio y presenta una forma esférica. La pulpa, por
su parte, es de un tono verde amarillento, con una textura suave y libre de fibras. (Quiguango,

2023).

2.1.1. Taxonomia

Con una textura cremosa y un sabor excepcional, el aguacate Hass se distingue por su
tamafio reducido, tiene una forma ovalada y una piel dspera con textura granulada. Su distintivo
color verde oscuro evoluciona a un tono morado-negruzco cuando alcanza su punto de madurez,

lo que lo hace ideal para ser consumido. (Sanchez, 2018).
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Tabla 1
Taxonomia del aguacate

Taxonomia del Aguacate

Reino Vegetal
Division Spermatophyta
Subdivision Angiospermae
Clase Dicotyledoneae
Subclase Dipetala

Orden Ranales
Familia Lauraceae
Género Persea

Persea americana Miller, Persea
Especie gratissima Gaerth, Persea drymifolia
Blake.

Tomado de Sanchez (2018)

2.1.2. Maduracion

Las caracteristicas de la fruta comienzan a definirse desde el momento de la cosecha, donde
se evaliia su madurez fisioldgica. Se reconoce que esta madurez influye tanto en la calidad durante
el almacenamiento como en la comestibilidad del fruto. Se destaca que un aguacate
fisiologicamente maduro es aquel que ha alcanzado un estado especifico de desarrollo, permitiendo
que, si se cosecha, madure hasta alcanzar su desarrollo ontogénico con un sabor aceptable y una
textura reconocible (Diaz, 2023). Por el contrario, una fruta fisiolégicamente inmadura es aquella

que no ha alcanzado ese estado particular de desarrollo. Aunque pueda ablandarse, no alcanzara la
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calidad comestible aceptable. Si un fruto inmaduro se almacena en condiciones propicias para su
maduracion normal, suele encogerse, volverse gomoso y perder su coloracion original (Huamani,
2017).
o Madurez fisioldgica

La madurez fisioldgica es la etapa que definido por la norma NTE INEN (1 755:2009,
2009), es el momento en que un fruto, tras ser recolectado, tiene la capacidad de continuar su
proceso de desarrollo y lograr las mejores cualidades de sabor.

Figura 1

Maduracion de aguacate Hass

Tomado de NTE INEN (1 755:2009, 2009)
o Madurez de consumo
Por otro lado, definiendo a la madurez de consumo es la etapa donde se obtiene un tejido
fisiol6gicamente maduro, donde se desarrollan las propiedades organolépticas necesarias para que

sea apto para el consumo (NTE INEN 1 755:2009, 2009).
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2.2. Caracteristicas fisicoquimicas del aguacate

El aguacate Hass (Persea americana), es altamente valorado en todo el mundo debido a las
destacadas cualidades funcionales y sensoriales que presenta en su pulpa. Este fruto, que es rico
en vitaminas, grasas poliinsaturadas, minerales y componentes activos, se ha establecido como un
alimento funcional de gran importancia (P. Rodriguez & Henao, 2017). Es crucial destacar que el
aguacate no completa su proceso de maduracion en el arbol. Por lo tanto, se utilizan varios criterios
como indicadores de su madurez en la cosecha, como el brillo en la céscara, la longitud y el
diametro del fruto, la tasa de respiracion y la materia seca, entre otros. Esta etapa es fundamental
ya que tiene un impacto directo en la adecuada maduracion del aguacate (Astudillo & Rodriguez,

2018).

2.2.1. indice de Madurez

Con el objetivo de lograr atributos de calidad apropiados y reducir los defectos en la etapa
postcosecha, se utiliza el indice de madurez de cosecha como un marcador de calidad y, a su vez,
como un criterio decisivo en la recoleccion de los frutos (Cerdas et al., 2014).

“El indice de madurez se obtiene calculando la relacion entre el menor valor de los s6lidos solubles
totales (°Brix) y el mayor valor de la acidez titulable, y se representa como: °Brix/% acido citrico”
(NTE INEN 2427, 2016).

SST (°Brix) (D)
Acidez titulable

Indice de madurez =

2.2.2. Acidez titulable

La acidez titulable es un parametro importante que implica obtener la concentracion de un
acido o una base a través de la adicion de un volumen establecido de una solucion de concentracion

conocida. Este método se emplea para identificar y cuantificar dcidos organicos como el acido
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citrico, el &cido malico y el 4cido tartarico, entre otros. En el caso del aguacate, el acido citrico y
el acido tartarico son los mas predominantes. Ademas, se ha observado que 1 ml de una solucion
de NaOH 0.1 N equivale a 64 g de 4cido citrico 'y 75 g de 4cido tartarico (Quiguango, 2023).
Para medir la acidez titulable en frutas, se sigue la norma INEN 381, utilizando un
potenciometro y NaOH. Se emplea el método de titulacion, que consiste en neutralizar los iones
H+ con NaOH en presencia de un indicador (fenolftaleina). En la Tabla 2 se especifica el factor

apropiado para el acido predominante (Quiguango, 2023).

Tabla 2
Acidos que predominan en el aguacate
Acido Factor
Acido citrico 0.64
Acido tartarico 0.75

Tomado de Quiguangd (2023)

2.2.3. Solidos solubles

El término "so6lidos solubles" se utiliza para referirse al porcentaje de sacarosa contenido
en una muestra de fruta, y se cuantifica en valores °Brix. La presencia de solidos solubles guarda
una relacion proporcional con la maduracion de la fruta; de manera que ésta madura, la cantidad
de °Brix aumenta (Sandoval et al., 2017). La medicion de este contenido se lleva a cabo mediante
muestras de pulpa, utilizando un refractometro (6ptico o digital). Este dispositivo permite precisar
la cantidad de solidos solubles, generalmente expresados en °Brix, aunque también pueden ser
expresados en términos de indice de refraccion (Marcillo & Macias Jhonny, 2022). Segtin la Norma
NTE INEN 1755:2009 la cantidad de solidos solubles presentes en el aguacate es alrededor de 6 —

7 °Brix.
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2.2.4. Firmeza

La firmeza de los frutos es una caracteristica que disminuye gradualmente mientras que el
fruto madura. A medida que la fruta se acerca al punto ideal para su consumo, la velocidad de esta
disminucioén aumenta, llegando a ser casi nula durante la plena maduracion. Es importante sefialar
que esta caracteristica puede variar segun la region donde se cultive el aguacate y el dia en que se
coseche (Sandoval et al., 2017).

Otros factores que afectan el deterioro en la postcosecha son la temperatura y el tiempo de
almacenamiento, ya que estan directamente relacionados con las condiciones que definen la vida
util de la fruta. Estos factores afectan a caracteristicas clave como el color, la apariencia, la textura

y especialmente, la firmeza de la fruta (Huamani, 2017).

La firmeza estd relacionada directamente con la resistencia necesaria para romper los
tejidos carnosos del fruto, y con los cambios en las propiedades fisicas que ocurren debido a la
presion mecanica (Herrera et al., 2017). Esta variable se mide mediante diversos métodos, entre
los cuales se incluyen la puncién, la compresion y, predominantemente, la penetracion (Gavicho
Uarrota & Pedreschi, 2022). El altimo método se lleva a cabo utilizando un texturémetro, que emplea
una aguja para penetrar el tejido del fruto y determinar su firmeza. Las unidades de medida
proporcionadas dependen del modelo de texturémetro, siendo los Newtons (N) la unidad utilizada

en estas evaluaciones (Zapata. L et al., 2007).

2.2.5 Estandarizacion

Para comprender que es la estandarizacion se deben definir los siguientes términos que la
“"Norma Técnica Ecuatoriana NTE INEN 1750 Hortalizas y Frutas Frescas”, esta norma define el

procedimiento para la recoleccion de muestras en hortalizas y frutas frescas.
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o Lote: Una cantidad determinada de la partida, que se asume posee caracteristicas
homogéneas, como la variedad, el grado de madurez, la frescura, el tipo, el tamafio, el
calibre, el empaque o el embalaje, que facilitan la evaluacion de la calidad y se
inspeccionan como una unidad Unica (NTE INEN 1750:1994, 2012).

o Muestra: Conjunto de unidades seleccionadas de un lote, cuyo propdsito es tener la
informacion complementaria para evaluar caracteristicas del lote, y asi tomar decisiones

sobre el lote o el proceso que lo origind (NTE INEN 1750:1994, 2012).

2.3. Conservacion

Los alimentos requieren procesos de tratamiento para prolongar su durabilidad, y necesitan
condiciones especificas para su conservacion. (Par Gramajo, 2017) sugiere que la principal causa
de su deterioro radica en la accion de bacterias, asi como diversos tipos de microorganismos como
mohos y levaduras. Entre los principales métodos de conservacion se destaca el uso de bajas
temperaturas, conocido como conservacion por frio, el cual inhibe, total o parcialmente, los
agentes que provocan alteraciones, permitiendo asi la preservacion a largo plazo de los alimentos,
en la siguiente tabla 3 se presentan algunas alternativas de post cosecha de alimentos

Tabla 3

Métodos de conservacion de frutas

Método Ejemplos

Conservacion a corto plazo Uso de refrigeracion o
almacenamiento en atmosferas
controladas. También se emplean
sistemas de embalaje con gases
inertes como nitrogeno o dioxido de
carbono.

Tratamientos quimicos Aplicacion de sustancias que
reducen la actividad del agua, como
sal o azucar, ademas de acidos
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organicos y compuestos
antimicrobianos.

Fuente: Ulloa (2007)

Para garantizar la preservacion y almacenamiento adecuados es fundamental realizar una
clasificacion segun su tamafio, color y asegurar que estén libres de impurezas, ya que estas pueden
influir negativamente en su vida util. Dado que la mayoria de los productos frescos son
perecederos, es crucial emplear un plan de conservaciéon mas adecuado para alargar el tiempo de

duracion. En términos generales, se pueden utilizar varios métodos de conservacion para frutas y

hortalizas. (Chicaiza, 2020).

2.3.1. Almacenamiento en frio

Para conservar productos agricolas en almacenamiento en frio, es esencial que la temperatura de
los productos al ser transportados desde el campo no difiera significativamente de la temperatura
en el almacenamiento en frio, ya que grandes diferencias pueden causar dafios (Osuna Garcia et
al., 2017). Para prevenir esto, se lleva a cabo un proceso conocido como "pre-enfriamiento", el
cual se encarga de bajar la temperatura de los frutos. Este procedimiento es particularmente
importante para frutas y verduras (Chicaiza, 2020).

Actualmente, se emplean técnicas avanzadas que relacionan parametros como pH, acidez, sélidos
totales, textura, color y firmeza para modelar el comportamiento de la fruta durante el
almacenamiento (Lara, 2022). Estas técnicas, que utilizan la inteligencia artificial (IA), son
fundamentales para prevenir el deterioro del producto. Asi, el aprendizaje de maquina juega un
papel destacado al crear modelos predictivos basados en datos, lo que permite prever el

comportamiento de la fruta con mayor precision.



24

2.4. Inteligencia Artificial

Segun la autora (Lara, 2022) la inteligencia artificial (IA) se describe como una de las
principales ramas de la informaética, ya que consiste en una tecnologia que busca emular la
capacidad intelectual humana en computadoras. En este sentido, la IA puede replicar los
procedimientos de pensamiento humano utilizando maquinas. La adquisicién de conocimiento en
esta area se logra mediante la recopilacion de datos, su procesamiento y la capacidad de
autocorreccion. Algunas de las areas especificas donde se aplica la inteligencia artificial son los

sistemas expertos, el reconocimiento de voz y la vision artificial.

2.4.1. Matlab

MATLAB es una plataforma de desarrollo y computacion disefiada para proyectos que
implican célculos matematicos avanzados y la visualizacion grafica de datos. Combina
herramientas para andlisis numérico, calculo matricial, procesamiento de sefiales y graficos en un
entorno Unico e integrado. Su mayor ventaja radica en que permite expresar problemas y

soluciones de forma directa, sin necesidad de programacion tradicional.

Ademas, MATLAB cuenta con una amplia gama de Toolboxes especializados que amplian
las capacidades del programa principal. Estos Toolboxes cubren campos tal cual son,
procesamiento de imagenes, andlisis de senales, control robusto, estadisticas, anélisis financiero,
matematicas simbolicas, redes neuronales que simulan el comportamiento de las neuronas del
cerebro, entre otros. MATLAB es un estindar de la industria para el célculo técnico y la

visualizacién numérica, ofreciendo capacidades avanzadas y sin igual en su campo (Plata, 2015).
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2.4.2. Redes neuronales artificiales (RNA)

La Red Neuronal Artificial (RNA) cuya estructura se acerca a la de las neuronas en el
cerebro es un programa, disefiada como un modelo de computacion distribuida que conecta varios
procesadores basicos (Lara, 2022). Este disefio busca imitar el funcionamiento del sistema
nervioso humano, el cual se destaca por su capacidad de aprender a partir de la experiencia
generalizado a partir de una base de datos. La RNA logra aprender de los datos mediante un
entrenamiento secuencial en el que, a través de repeticiones, la red neuronal desarrolla habilidades

para reconocer ejemplos, clasificar datos y predecir situaciones futuras (Moreno, 2023).

Hay diferentes tipos de redes neuronales, véase en la figura 2, pero siempre constan de los mismos
componentes:

Figura 2

Componentes de las Redes Neuronales

Capa de Capa de
Entrada SapasPeulias Salida
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Fuente: (Gonzélez, 2021)

2.4.3. Neuronal Net Fitting

La red neuronal artificial implementada en MATLAB emplea un algoritmo de retro
alimentacion de errores para evaluar los pesos de la red, mostrando atributos de sistema dindmico

que facilita la construccion y programacion de redes. Tras adquirir conocimientos a partir de
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patrones de entrada para la prediccion, el modelo de red neuronal de tres neuronas somete a un
examen de la capacidad de ajuste y precision comparativamente con un modelo de regresion. La
red neuronal muestra una ventaja clara sobre el modelo de regresion en términos de rapidez de

ajuste y precision del modelo.

2.4.4. Regression learner

La herramienta Regression Learner permite entrenar modelos de regresion para predecir
informacion, como se indica en la figura 3. Mediante esta herramienta, es posible analizar datos,
elegir los parametros a estudiar, definir estructuras de validacion, entrenar modelos y evaluar de
manera consecutiva los resultados obtenidos. También es posible realizar un entrenamiento
automatizado con el objetivo de encontrar el tipo de modelo de regresion mas adecuado,
incluyendo opciones como modelos lineales de regresion, arboles de regresion, modelos de
procesos gaussianos, maquinas de soporte vectorial, modelos de aproximacion de kernel,
conjuntos de arboles de regresion y modelos de redes neuronales para regresion (Entrenar Modelos
de Regresion - MATLAB - MathWorks América Latina, n.d.b., 2020).

Figura 3

Proceso comun para entrenar en la aplicacion Regression Learner..

Exportar el modelo
de regresion

Seleccionar datos y
validacion

Elegir las opciones del Entrenar el modelo de Evaluar el rendimiento
modelo de regresion regresion del modelo de regresion

Nota. Adaptado de (Entrenar Modelos de Regresion - MATLAB - MathWorks América Latina,

n.d.c., 2020).
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o Meétricas de evaluacion del modelo de regresion

Utilizando un modelo de regresion, podemos prever o calcular el valor numérico de
una cantidad desconocida basdndonos en ciertas caracteristicas conocidas. La discrepancia
entre nuestra prediccion y el valor real se conoce como error, siendo este ultimo una variable
aleatoria que puede variar dependiendo de las caracteristicas especificas consideradas. En la
actualidad, existen diversas técnicas para estimar el desempefio y evaluar la precision del

modelo utilizado (Lara, 2022).
o Error cuadratico medio (MSE)

El error cuadratico medio (MSE) Se utiliza para medir la exactitud de los modelos de
regresion al d eterminar el cuadrado de la diferencia entre los valores previstos por el
modelo y los valores observados reales. Este calculo se basa en la discrepancia entre las
estimaciones del modelo y los valores observados (también conocidos como valores reales)
para cada punto de datos. Posteriormente, se eleva al cuadrado esta discrepancia con el fin
de evitar que los valores negativos anulen los valores positivos, y se obtiene el promedio
de todas estas diferencias al cuadrado. Un MSE menor sugiere un mejor rendimiento del
modelo, ya que indica que las predicciones estan mas cerca de los valores reales (Restrepo

& Sanchez, 2023).
o Coeficiente de determinacién ( R?)

El coeficiente de determinacion R? se utiliza para evaluar qué proporcion de la
variabilidad de una variable dependiente puede ser explicada por una o mas variables
independientes en un modelo. Este coeficiente varia entre 0 y 1: un valor de 0 indica que

el modelo no explica ninguna variacion en la variable dependiente, mientras que un valor
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de 1 sefiala que explica toda la variabilidad. Cuando R? se aproxima a 1, sugiere que el
modelo se ajusta adecuadamente a los datos; por el contrario, un valor cercano a 0 indica
que el modelo no es adecuado para describir la variabilidad observada. (Restrepo & Sdnchez,

2023).

2.5. Validacion

La validacién del modelo se refiere al proceso de evaluar la capacidad de un modelo
predictivo entrenado para generalizar consiste en determinar si puede realizar predicciones
precisas sobre datos nuevos que no fueron utilizados durante el entrenamiento. Esta
validacion es esencial para prevenir el sobreajuste y asegurar que el modelo sea capaz de
extrapolar patrones y relaciones a datos no observados previamente. Por otro lado, la
verificacion del modelo implica compararlo con estandares, identificar y corregir errores
de disefio, evaluar propiedades clave y realizar simulaciones para demostrar que los

resultados del modelo coinciden con lo esperado.(Rodriguez & Rodriguez, 2021).

2.6. App Designer

App Designer es una herramienta que posibilita la creacion de aplicaciones y la definicion
de su funcionamiento de manera visual y sencilla. Integra el editor d¢ MATLAB y ofrece una
variedad de componentes interactivos para la interfaz de usuario. Ademas, incluye un sistema de
disefio de cuadriculas para organizar la interfaz y opciones de ajuste automatico que permiten que
la aplicacion se adapte al tamafo de la pantalla. También facilita la distribucion de las aplicaciones,
permitiendo empaquetarlas en archivos de instalacion directamente desde la barra de herramientas
de App Designer o generar aplicaciones web o de escritorio independientes. (The MathWorks,

2024).
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App Designer ofrece una amplia gama de elementos para la creacion de aplicaciones
profesionales, incluso para aquellos que no son desarrolladores de software profesionales. Su
interfaz simplifica significativamente el proceso de programacion, destacando las siguientes
ventajas:

- Empaquetado Sencillo de Aplicaciones MATLAB: Facilita la creacion de un Unico
archivo que contiene aplicaciones MATLAB, el cual puede compartirse de manera
conveniente con otros usuarios mediante MATLAB Desktop y MATLAB Online. Al
empaquetar una aplicacion, MATLAB genera un archivo de instalacion tUnico
(.mlappinstall), permitiendo una instalacion rapida y acceso directo desde la galeria de
aplicaciones con un solo clic (Rodriguez & Rodriguez, 2021).

- Creacion Integral de Aplicaciones: App Designer unifica las dos tareas esenciales en la
creacion de una aplicacion: la organizacion de los componentes visuales en la interfaz
grafica de usuario (APP) y la programacion del comportamiento de la aplicacion. Este
enfoque integrado facilita el desarrollo eficiente de aplicaciones (Rodriguez & Rodriguez,

2021).
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CAPITULO 1l

METODOLOGIA

3.1. Tipo de investigacion

Esta investigacion fue de caracter cuantitativo el cual adoptd un enfoque cientifico y
experimental, ya que involucrd la realizacion de experimentos con el propdsito de evaluar como

la temperatura y el tiempo de almacenamiento influyen en la firmeza del aguacate Hass.

3.2. Ubicacion del experimento o del area experimental

La ejecucion de la etapa experimental tuvo lugar en la ciudad de Ibarra, en los laboratorios
de analisis experimental e innovacion en la Facultad de Ingenieria en Ciencias Agropecuarias y
Ambientales (FICAYA) asi como también en el laboratorio del campus San Vicente de Padl de la
Universidad Técnica del Norte. En la Tabla 4 se detalla la ubicacion de la fase experimental.

Tabla 4

Ubicacion del experimento

Provincia Imbabura

Cantén Ibarra

Parroquia El Sagrario

Altitud 2.256 m.s.n.m.
Humedad relativa promedio 97%

Precipitacion Promedio 550 m/Afio
Temperatura promedio 15.4°C

Fuente: INAMHI, (2022)



3.3. Métodos, técnicas e instrumentos.

31

Los materiales de campo, de laboratorio, equipos y software que se emplearon en el

Tabla 5

Materiales, equipos, software

desarrollo de la investigacion se describen en la tabla 5.

Equipos Materiales Insumos Reactivos Software
Refractometro  Soporte Aguacate Hidroxido de Microsoft Word.
digital universal sodio (NaOH)
solucién 0,1N

Balanza digital Bureta de vidrio Fenolftaleina al Microsoft Excel
Scale (25- 50ml) 1%
Refrigeradora Probeta de Agua destilada Plataforma de

100ml programacion

MATLAB

Controladores ~ Frasco de

Erlenmeyer

250ml
Agitador Vaso de
magnético precipitacion
Colorimétrico ~ Mortero

Medidor de pH

(potencidometro)
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3.4 Evaluar la firmeza del aguacate, considerando temperatura y tiempo de

almacenamiento para la obtencion de datos experimentales.

Se implement6 técnicas y métodos para la obtencion, estudio y evaluacion de datos
experimentales, que permitieron modelar los mismos a través de un entrenamiento y validacion

usando IA.

3.4.1. Estandarizacion

La recopilacion de datos se realizé mediante la utilizacion de aguacate Hass. La materia
prima se adquirio de productores locales, en un estado de madurez fisioldgica, de acuerdo con la
norma NTE INEN (1 755:2009, 2009) es aquella etapa en la cual la fruta, al ser cosechada, tiene
la capacidad de continuar su desarrollo ontogénico y adquiere las caracteristicas gustativas
optimas. En la figura 4 se muestra una escala de maduracion del aguacate, donde se tomé como
referencia para este estudio la etapa 1 y 2. Asimismo, en la tabla 6 se muestra los pardmetros de
calidad para la variedad Hass.

Figura 4

Escala de maduracion del aguacate

| 1) 2)
I 4) 5)
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Fuente: Tomado de (Herrera et al., 2017)

Tabla 6

Requisitos fisicoquimicos de aguacate Hass

Parametro Madurez Fisioldgica Método de ensayo

Método de extraccion

Contenido de aceite, % Soxhlet, y el resultado se

11,0-12,0 .
m/m expresa en porcentaje de
masa.
N Acidez titulable (&cido 8-9 NTE INEN 381
tartarico), % m/m
Solidos solubles, % 6-7 NTE INEN 380
Se determina con un
- ) ) penetrémetro (embolo 5 mm)
Penetrabilidad, kg/cm 50-54 su resultado se expresa en
kg/cm?
pH 6,93-6,95 NTE INEN 389

Fuente: NTE INEN (1 755:2009, 2009)
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Definidos los parametros de recepcion de aguacate se estandarizé la muestra con la
ecuacion (1), donde interviene la medicion de solidos totales (Brix) y acidez titulable, esto

permitird partir de un mismo indice de madurez en todas las unidades experimentales.

Solidos solubles (%Brix)
Acidez total (%)

Indice de madurez =

@)
Fuente: (NTE INEN 2427, 2016)

Se midid la misma magnitud con el objetivo de obtener resultados estadisticamente validos.
La decision de incrementar o no el nimero de mediciones dependi6 de la dispersion observada.
Para tomar esta decision, se realizo la toma de tres medidas de la misma magnitud (X4, X,, X3), se
calcul6 el valor de la dispersion Dy, a partir de este valor, se determina el porcentaje de dispersion,

T, que viene dado por:

r-2
n )

D = Xmaximo — Xminimo

(3)
_ =1 %X
X=—
n
4)
donde;

T= Porcentaje de dispersion

D= Dispersion total

X,, = Es el valor medio de n medidas.

n= Total de medidas

Si D no es mayor que el valor de la sensibilidad (S) del aparato se tomara entonces como
estimacion del valor verdadero de la magnitud, se toma el valor promedio de las tres mediciones,

y como error absoluto se considera la sensibilidad. entonces:



35

X, £S
Si el valor de D es mayor que S, se procederd a aumentar el nimero de medidas de la
magnitud. Este aumento se condiciona por el valor del porcentaje dispersion T, detallado en la
tabla 7.

Tabla 7

Criterio por seguir con relacién al valor del porcentaje de dispersion T.

Porcentaje de dispersion (T) Medidas necesarias

T3 < 2% Bastan las 3 medidas realizadas

204 <Tu< 8Y% Hay que hacer 3 medidas mas,
0 <I3= 8%
i hasta un total de 6

8% <T.< 15% Hay que hacer un total de 15
o <T'g< 0
6 medidas

Hay que hacer un minimo de 50
13%<hs medidas

Fuente: Miguel & Chinchilla, n.d., (2010)

¢ Determinacion de la acidez titulable

La obtencion de la acidez titulable acorde a la normativa(NTE INEN-ISO 750, n.d.), se
realiz6 mediante titulacion y por triplicado de solucion de agua destilada (45 ml) con 5 g de pulpa
en un vaso de precipitado. Previamente la muestra se extrajo con ayuda del mortero, pelando,
cortando y machacando la fruta estudiada, se afiadiran tres gotas de fenolftaleina a la muestra.
Luego, se incorpora lentamente NaOH 0.1 N hasta que la pulpa cambie de color de manera ligera
pero permanente. Al finalizar, se registran los mililitros de hidroxido de sodio utilizados hasta el
cambio de color. Con esta informacion, se aplica la ecuacion (5) y los resultados de acidez se

expresan como un porcentaje del acido citrico presente en la muestra.



36

Acidez total= (V)*(2)*(F) (%)
Donde:

A= Acidez titulable en porcentaje de acido especifico (g acido citrico / 100 g de fruta).

V= volumen de solucion de NaOH 0.1N empleado en Ia titulacion.

F= Factor de acidez del acido citrico (0.064), (NTE INEN-ISO 750, n.d.).

¢ Determinacion de sélidos solubles totales

Este procedimiento se realiz6 de acuerdo con la norma NTE INEN8 380, se trabajo con la
ayuda del refractometro digital, equipo con el cual se determina el Grados °Brix. En este
instrumento se tomo tres medidas independientes de una misma muestra, empleando para cada una
de ellas unas gotas de pulpa, tomando como valor definitivo la media de los tres valores obtenidos

de acuerdo con la ecuacion (6) (Chiang Maria & Taipe Juan, 2017)

Y. 3 mediciones (°Brix) (6)
3

Solidos solubles totales =

3.4.2. Almacenamiento y toma de datos

Al estandarizar la materia prima, el aguacate se almaceno en refrigeracion, las condiciones
Optimas de temperatura segun (Benitez et al., 2021) estdn entre 5-9°C y con un tiempo de
almacenamiento de 20 dias. En esta investigacion para obtener un modelo robusto y eficiente, se
mediran datos entre 2 a 18°C empezando en 2°C con intervalos de 4°C y alcanzando los 100 datos
experimentales (por triplicado), para ello se utilizo el texturometro SHIMADZU EZ-SX que se
encuentra en el laboratorio de Analisis Fisico Quimico y Microbiol6gico ubicado en el campus

San Vicente de Paul.
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3.4.3. Determinacion de firmeza

Para la obtencion de la variable firmeza, se utilizé el reporte generado por el texturometro
Shimadzu EZ-SX. Se realizaron tres mediciones por muestra, y el promedio de estas fue
considerado como el dato experimental. Cabe destacar que las lecturas obtenidas del equipo estan
expresadas en unidades de fuerza (Newtons, N). Sin embargo, para satisfacer los requisitos de la
norma NTE INEN 1755:2009 y facilitar un analisis comparativo, se decidi6 comparar la firmeza
en unidades de presion, especificamente en kilogramos fuerza por centimetro cuadrado
(kgf /em?).

Desde una perspectiva fisica, la presion se define como:

_F __ p _ Fmedicién
P=2 ~P==""" (7)
aguja

Donde:
Fneaicion representa la fuerza medida por el texturometro en Newtons (N).
Agguja corresponde al area de la aguja utilizada, expresada en centimetros
cuadrados (cm?).

Este procedimiento permitié convertir las unidades a kgf /cm?, garantizando consistencia

con las especificaciones normativas y mejorando la interpretacion de los resultados.
3.5. Generar un modelo representativo del cambio de firmeza mediante inteligencia
artificial.

A continuacidn, se describe el procedimiento para realizar el andlisis de datos utilizando

inteligencia artificial.
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3.5.1. Analisis de datos

Los datos de la fruta fueron recolectados durante el periodo de almacenamiento, registrados
y contabilizados para su andlisis posterior. Se empled aprendizaje automatico (machine learning),
el cual, de manera autonoma (es decir, sin necesidad de programacion especifica), logra extraer
informacion significativa de los datos procesados (Gonzalez-Garcia, 2018). Antes de ello, se debe
obviar los datos atipicos para un estudio mas confiable, una vez apartados estos datos se
seleccionaron el 70% de ellos para aleatorizar y proceder a su entrenamiento y el 30% restante se
emplearon en la validacion respectiva.

Para el entrenamiento del 70% de los datos, se trabaj6 la estrategia de muestreo (Bootstrap).
Ledesma (2008), menciona que esta técnica considera un enfoque versatil que puede abordar
diversos objetivos de analisis de datos Esta estrategia estadistica fue clave para tratar con la
cantidad limitada de datos experimentales (De la Rosa, n.d.), proporcionando estimaciones fiables
de la variabilidad y la precision de las predicciones. A través de la generacion de multiples
subconjuntos de datos, logrando validar la estabilidad de los modelos, lo que reforzé la confianza
en los resultados obtenidos. Una vez aleatorizados todos los datos se dividieron en cuatro conjuntos
fijos, los cudles se entrenaron posteriormente con la ayuda de las aplicaciones de Matlab regresion
learning y neural net fitting.

Para evaluar la efectividad del entrenamiento, se analizaron los indicadores de regresion,
como el Error Cuadratico Medio (MSE), para los modelos. Los valores de MSE se encuentran en
el intervalo de 0 a 1, donde 1 refleja una diferencia absoluta de las predicciones del modelo y los
datos reales. En consecuencia, se buscé un modelo con un MSE mads bajo, acercandose a 0.

Ademas, se considero el coeficiente de determinacion (R?), que también varia de 0 a 1, siendo ast,
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los valores que se acercaron a 1 indican una correlacion positiva entre variables, por lo que se
aspiro a seleccionar un modelo con un R?mas alto.
e Error cuadratico medio (MSE)
Evalta la discrepancia entre los valores reales y los predichos, calculando el promedio de

las diferencias al cuadrado a lo largo de todo el conjunto de datos (Gonzalez, 2018).

MSE= ~%.(¥, — )2
(7

e Coeficiente de determinacion (R?)

Representa el coeficiente que mide qué tan bien los valores predichos se ajustan a los
valores reales, con un rango que vade 0 a 1, que puede interpretarse como un porcentaje. A mayor

valor, mejor serd el rendimiento del modelo (Gonzélez, 2018).

2 SSR _ ) SSE
©SST SST

®)
Donde SSE representa la suma de los cuadrados de los errores, SSR es la suma de los

cuadrados de la regresion, y SST es la suma total de los cuadrados (Gonzalez, 2018).

3.5.2. Uso de la aplicacion Regression Learner

La aplicaciéon Regression Learner entrena diversos modelos de regresion con el fin de
predecir datos (tabla 8). Esta aplicacion permitid realizar diversas acciones, como la exploracion
de datos, la seleccion de funciones, la especificacion de esquemas de validacion, la capacitacion
de modelos y la evaluacion de resultados. En el entrenamiento de datos el cual corresponde al
70%, se dividi6 en 3 subconjuntos los cuales fueron entrenados con los diferentes modelos de la

aplicacion. Ademas, la efectividad del modelo desarrollado se evalud utilizando indicadores
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Tabla 8
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estadisticos como el coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico medio (MSE), la raiz
del error cuadratico medio normalizado (NRMSE) y el criterio de informacion de Akaike (AIC),

esto para poder observar de manera mas clara y elegir el mejor modelo que representara al sistema

Modelos integrados en la app Regression Learner

Tipo de modelo de regresion

Modelo

Modelos de regresion lineal

. Arboles de regresion.

Modelos de regresion de procesos
gaussianos.

Maquina de vectores de soporte

Conjunto de arboles de regresion

Lineal Interacciones
lineales Paso a paso
lineal Robusto lineal

Buen arbol o arbol fino
Arbol mediano
Arbol grueso

Racional cuadratico
Exponencial al cuadrado
Materno 5/2
Exponencial

Lineal
Cuadratica
Cubico
Gaussiana fina
Gaussiana media
Gaussiana gruesa

Arboles potenciados
Arboles empaquetados



6. Redes Neuronales

Red neuronal estrecha
Red neuronal media
Amplia red neuronal
Red neuronal bicapa

Red neuronal de tres capas
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Fuente: (Choose Regression Model Options - MATLAB & Simulink - MathWorks América

Latina, n.d.)

3.5.3. Desarrollo de la técnica Neural Net Fitting

Una red neuronal artificial es un modelo matematico desarrollado para simular el

funcionamiento de las neuronas en el cerebro humano, permitiendo el aprendizaje a partir de

experiencias previas. Estd formada por unidades de procesamiento conectadas entre si, con la

capacidad de identificar patrones, clasificar informacion y prever eventos futuros con gran

precision. La configuracion de una red neuronal, representada en la Figura 5, incluye una capa de

entrada, dos capas intermedias y una capa de salida (Incio-Flores et al., 2023).

Figura 5

Estructura de una red neuronal

e

Capade
entrada

Capa oculta

O_.
O_..

Capade
salida

Fuente: Incio-Flores et al. (2023)

La red neuronal fue configurada mediante el software Matlab, el cual dispone del paquete

Statistics and Machine Learning Toolbox. Dentro de esta herramienta, se utilizo la aplicacion

Neural net Fitting para la seleccion de datos, asi como la creacion y entrenamiento de la red
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neuronal. Este entrenamiento empez6 en 10 neuronas y fue variando con un aumento de 5 hasta
llegar a 100, iterando sobre cada configuracion para seleccionar el modelo mas representativo,
basandose en los indicadores de representacion MSE y el R? descritos anteriormente. Durante el
proceso de entrenamiento, se proporciond a la red un conjunto de datos junto con sus salidas

correspondientes, las cuales actuaron como variables objetivo (Parra, 2020).

3.6. Validacion de los modelos para elegir el que mejor se ajuste a los datos.

En validacion, se ejecut6 el algoritmo con el 30% de los datos experimentales que se habian
dividido con anterioridad, es impodrtate mencionar que no se calculd los indicadores de
representacion para la técnica de neural net fitting ya que permite determinar los indicadores de
regresion de entrenamiento y validacion al momento de ingresar los datos. Sin embargo, los
modelos entrenados a través de la aplicacion de regression learner, no incluyen esta capacidad; en
tal virtud, con ésta aplicacion, sélo se determina los indicadores de entrenamiento, por lo que, se
hizo necesario exportar todos los modelos utilizados para predecir los datos experimentales
reservados para la validacion y luego con estos valores de prediccion y los valores de respuesta
experimentales de validacion se determind manualmente los indicadores de regresion respectivos.

Al momento de validar los modelos, no necesariamente significa que el mejor resultado de
entrenamiento es el mejor resultado de validacion, se compararan todos los modelos y aquel que
presente los mejores valores con respecto a los indicadores de representacion se seleccionard como
aquel que representa al sistema de estudio, si por el contrario, no se consigue un modelo que
represente de mejor manera el sistema en entrenamiento y en validacion se procedera a seleccionar

el que mas se acerque a esta condicion.



43

3.7. Crear un sistema de supervision, control y adquisicion de datos aplicando el

modelo de IA.

A continuacién, se describe App designer, programa que sirvido para desarrollar una
aplicacion destinada a emplear el modelo analizado. Esta aplicacion, se construy6 utilizando el
programa Matlab y posibilité a los exportadores identificar las caracteristicas con las que el

aguacate alcanzara su destino bajo condiciones especificas de almacenamiento.

3.7.1. App Designer

En esta fase, se utiliz6 MATLAB App Designer para desarrollar una aplicacion interactiva
que permite predecir la firmeza de las frutas mediante un modelo de regresion. La interfaz grafica
de usuario fue disefada para ser intuitiva y accesible, facilitando la entrada de datos relevantes
como caracteristicas de la fruta y condiciones de almacenamiento (Gonzalez-Garcia, 2018). Se
integro el modelo de regresion desarrollado previamente, asegurando que la aplicacion procese los
datos ingresados y realice predicciones precisas. Ademas, se afiadieron componentes graficos para
visualizar los resultados de manera clara y comprensible, asi como opciones para guardar y
exportar los datos y resultados; finalmente, se cre6 una guia de usuario detallada con un plan de
mantenimiento para asegurar que la aplicacidon se mantenga actualizada y funcional en diferentes

entornos de produccion (G. Rodriguez & Rodriguez, 2021).
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CAPITULO IV

RESULTADOS

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos al evaluar la firmeza del aguacate,
considerando temperatura y tiempo de almacenamiento, asi como el procesamiento de los datos y

la creacion del aplicativo.

4.1. Caracterizacion de la materia prima

Se llevo a cabo la caracterizacion de la materia prima una estandarizacion de cada lote
mediante analisis comparativos, tomando como referencia la norma INEN 1755:2009. En este
contexto, se seleccionod una escala de madurez correspondiente a los niveles 1y 2 (Figura 4). Los
valores de penetrabilidad obtenidos para los distintos lotes estuvieron por debajo de lo establecido
en la norma, lo que indica una menor resistencia de la fruta, asociada a su estado de madurez
inicial.

Para evaluar la consistencia entre los lotes, se utilizo el célculo del error muestral y la
dispersion total, obteniéndose un valor menor al 2%. Esto refleja una alta uniformidad en las
muestras almacenadas durante los 15 dias propuestos a diferentes temperaturas. Ademas, la
desviacion estandar y el coeficiente de variacion de las mediciones estuvieron dentro del limite
aceptable del 10%, lo que asegura la uniformidad y fiabilidad de los resultados obtenidos. Los

datos de estandarizacion se encuentran en la Tabla 9.



Tabla9

Datos de estandarizacion por lotes
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Parametros
Lote . Firmeza Firmeza fACideZ Indice de Porcentaje de
Brix ) ko titulable madurez  dispersién T (%)
cm (2/100ml)
1 7 28.52 41.56 1.2 40.11 0.09
2 6.6 30.00 43.71 1.2 37.19 0.03
3 6.7 29.60 43.13 1.2 36.41 0.06
4 6.7 28.00 40.80 1.2 38.00 0.14
5 6.9 29.80 43.42 1.3 39.09 0.09
6 6.8 29.40 42.84 1.2 36.61 0.02
7 6.9 26.66 38.85 1.3 37.18 0.17
Total 6.8 28.85 42.04 1.23 37.80 0.09

Se obtuvieron los datos de estandarizacion, que funcionaron como base para la medicién

de los datos experimentales, utilizando las temperaturas establecidas de 2°C, 6°C, 10°C, 14°C y

18°C. Se observé que la firmeza del aguacate Hass disminuye significativamente a medida que

aumenta el tiempo de almacenamiento, particularmente a temperaturas superiores a 10°C. Véase

en la figura 6.
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Figura 6

Lectura de firmeza a través de la temperatura y tiempo de almacenamiento.
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Los resultados obtenidos coinciden con los reportados por Gavicho Uarrota y Pedreschi
(2022), quienes también documentaron una disminucién en la firmeza del aguacate bajo
condiciones controladas de almacenamiento y temperatura. Durante el proceso de maduracion, la
firmeza del fruto disminuye progresivamente; sin embargo, esta pérdida de firmeza se acelera
considerablemente cuando el aguacate alcanza la temperatura de maduracion. Esta actia como un
factor critico, afectando directamente la cinética de los procesos enzimaticos involucrados en la
descomposicion de las paredes celulares, lo que explica la aceleracion de la disminucién de la
firmeza hasta estabilizarse en la madurez completa. Este cambio en la firmeza esta relacionado
con la descomposicion de la pectina, un componente clave de las paredes celulares, que es
degradado por enzimas como las pectinasas, lo que provoca el ablandamiento del fruto. Ademas,

la produccion de etileno, una hormona que regula la maduracion en frutos climatéricos como el
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aguacate, acelera este proceso y contribuye a la pérdida de firmeza, alterando su color y mejorando

sus caracteristicas (Marquez et al., 2014).

4.2 Generar un modelo representativo del cambio de firmeza mediante inteligencia

artificial

Se recopilaron 101 datos experimentales de firmeza y se analizaron mediante un diagrama
de cajas para identificar y eliminar outliers o datos atipicos, como se muestra en la Figura 7. Un
outlier es una observacion que se desvia considerablemente de las demas, lo que sugiere que podria
haber sido generada por un mecanismo diferente, distorsionando las medias y las desviaciones
estandar de las variables, y afectando negativamente las relaciones entre ellas (Mufioz & Uribe,
2013). La eliminacién de estos outliers permitié recalcular las estadisticas descriptivas de manera
mas precisa. Este procedimiento destaco la relevancia de la identificacion y el tratamiento de datos
atipicos en la investigacion experimental, asegurando que los analisis reflejen fielmente la
naturaleza de los datos y mejorando la validez y confiabilidad de las conclusiones del estudio.
Figura7

Diagrama de caja de la variable firmeza para determinar outliers.

Firmeza
35,00
30,00 - 30,05
26,79
25,00 24,26
20,00 20,88
15,00 15,12
*11,89
10,00
5,00

0,00

Nota: Se observa un solo outlier (11.89 N) que se eliminé de los datos de firmeza.
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Al eliminar outliers resultaron 100 datos, a los cuales se aleatorizo utilizando Excel,
posteriormente la aplicacion del método bootstrap en este estudio permitié una validacién robusta
de los modelos predictivos desarrollados.

Los datos de entrenamiento (70% del total) se subdividieron en tres conjuntos para su posterior
estudio. A continuacion, se almaceno los valores de cada bloque y se promedié los indicadores,
para observar cual fue el modelo que mejor se ajusta a los datos de acuerdo con los indicadores de
representacion. El desempefio de los modelos con mejor rendimiento (Figura 8) presentaron un R?
que se encuentra dentro del rango de representatividad alta (Moreno, 2023) para estimar la
prediccion de firmeza del aguacate bajo refrigeracion.

Figura 8

Coeficientes de entrenamiento con Regression Learner
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En su mayoria los modelos de regresion presentan indicadores aceptables sin embargo el
mejor modelo de regresion en el entrenamiento fue Maquina de Vectores de Soporte Cuadratico
(SVM Quadratic), este modelo fue eficaz en la captura de las relaciones no lineales entre la firmeza
del aguacate, la temperatura y el tiempo de almacenamiento, debido a su uso de un kernel
cuadratico. Este kernel proyecta las relaciones complejas de segundo grado en un espacio de mayor
dimensién, esta capacidad de transformacion permitié que el modelo se ajustara con mayor
precision a los datos experimentales, algo que los modelos lineales o mas simples no lograron, ya
que no podian capturar la complejidad inherente en estas interacciones (Bautista et al., 2014).
Con ello se obtuvo métricas de representacion con mejor rendimiento que los otros modelos con
un R% de 0.71, un MSE de 4,69, un RMSE de 2.17 y un AIC de 154.54, que fue el de mejores
valores y sirvié para determinarlo como el mejor para entrenamiento, en la figura 9 se observa el
ajuste de los datos del modelo SVM quadratic mediante grafica de datos residuales y datos
predichos.

Figura 9
Gréfica de datos residuales vs grafica de datos predichos.
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Al igual que en regression learner se obtuvo los coeficientes de cada conjunto de bloques y se

promedio para su respectivo andlisis visto en la tabla 11.

Tabla 11

Rendimiento de los algoritmos de aprendizaje de NNF en entrenamiento.

NUmero de
neuronas
5
10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95
100

Levenberg-Marquardt

Scaled Conjugated Gradient

RZ
0,78
0,86
0,94
0,75
0,94
0,98
0,98
0,97
0,97
0,96
0,99
0,98
0,68
0,97
0,98
0,96
0,98
0,97
0,99
0,98

MSE
7,73
4,09
1,25
11,17
7,84
0,42
0,49
0,83
0,79
1,08
0,42
0,24
165,67
0,54
0,56
1,17
0,42
0,66
0,25
0,16

RMSE
2,78
2,02
1,12
3,34
2,80
0,65
0,70
0,91
0,89
1,04
0,65
0,49

12,87
0,73
0,75
1,08
0,65
0,81
0,50
0,40

AIC
204,56
140,77

22,58
241,32
205,92
-86,75
-71,33
-18,63
-23,57

7,70
-86,75
-142,71
511,00
-61,62
-57,98

15,70
-86,75
-41,55
-138,63
-183,26

RZ
0,92
0,91
0,81
0,93
0,89
0,88
0,65
0,66
0,88

0,8
0,72
0,92
0,79
0,82
0,74
0,83
0,95
0,86
0,79
0,66

MSE
2,53
2,26
6,47
2,24
3,37
3,29
24,76
26,46
15,49
9,12
28,43
2,54
8,37
5,96
26,51
6,34
1,96
7,58
10,92
6,33

RMSE
1,59
1,50
2,54
1,50
1,84
1,81
4,98
5,14
3,94
3,02
5,33
1,59
2,89
2,44
5,15
2,52
1,40
2,75
3,30
2,52

AIC
92,82
81,54

186,72
80,65
121,49
119,09
320,92
327,56
274,02
221,05
334,74
93,22
212,47
178,51
327,75
184,69
67,29
202,55
239,06
184,53

El entrenamiento de la red se realiz6 mediante los dos algoritmos Levenberg-Marquardt y

Scaled Conjugated Gradient, resultando con mejores indicadores de representacion el primero

mencionado, debido a su capacidad para resolver eficientemente problemas no lineales,

combinando las técnicas de Gauss-Newton y descenso por gradiente. Esto permitié una

convergencia mas eficiente y exacta, particularmente en conjuntos de datos pequefios 0 medianos.

A diferencia del SCG, que requiere mas iteraciones y es menos eficiente en la captura de relaciones
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complejas, el Levenberg-Marquardt ajusta de manera adaptativa segun el error, logrando un
equilibrio 6ptimo entre precision y velocidad (Incio-Flores et al., 2023).s

Las capas entrenadas tienen similitud en sus coeficientes por ello fue de suma importancia
optar por el calculo de RMSE y AIC que ayudo a elegir el mejor modelo correspondiente al
algoritmo de Levenberg-Marquardt, con valores de R? de 0.98, un MSE de 0.16, un RMSE de 0.40
y un AIC de -183.26, siendo valores similares al estudio de De La Cruz Rojas et al., (2024).
En la figura 10 se observa el rendimiento de regresién del mejor modelo (LM con 100 capas),
donde se representa los valores predichos por la red neuronal con respecto a la firmeza.
Figura 10

Datos predichos por el modelo de NNF
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4.2.1 Validacion de modelos matematicos con diferentes datos a los de entrenamiento

La validacion no solo evalua la precision del modelo, sino que también nos permite
identificar y corregir errores de sobreajuste, evaluando propiedades clave y realizando
simulaciones para asegurar que los resultados del modelo sean consistentes con las expectativas,
por tal motivo, se realizo la validacion con datos diferentes a los de entrenamiento, equivalentes
al 30% del total de la muestra obtenida de la fase experimental mencionada anteriormente. De
igual manera se seleccionaron los modelos con mejores coeficientes de MSE, AIC, RMSE vy
R? (Hernandez et al., 2018). En la tabla 12 estan los resultados de rendimiento de los modelos de
entrenamiento y validacion.

Tabla 12
Coeficientes entrenamiento y validacion, SVM Quadratic = Maquina de soporte vectorial

cuadratica; LM-NNF100 = Red neuronal 100 neuronas con algoritmo Levenberg-Marquardt.

Fase Modelo R? MSE RMSE AIC
_ (SVM Quadratic) 0,71 4,69 2,17 154,54
Entrenamiento
LM-NNF100 0,98 0,16 0,40 -183,26
o (SVM Quadratic) 0,81 2,59 1,61 94,97
Validacion
LM-NNF100 0,35 10,12 3,18 2314

Se observd un mejor ajuste con el modelo de regression learner en comparativa que el
modelo de red neuronal, teniendo un cambio significativo sus indicadores de representacion, como
posibles causas a un sobre ajuste de datos. Sin embargo, la validacion arroj6 otros mejores modelos
tanto para regression learner como para neural net fitting, que se exponen en la tabla 13.

Tabla 13

Modelos mas eficientes en validacion.



Validacion

R? MSE
(SVM Cubic) 0,84 2,17
SCG-NNF5 091 2,74
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RMSE AIC
1,47 29,19
1,66 100,8

En contraste con los modelos de entrenamiento, el sobreajuste de datos puede explicar los

mejores coeficientes de determinacion observados durante el entrenamiento. Por esta razon, es

crucial validar los modelos estudiados, ya que la validacién ayuda a comprobar su robustez y

consistencia frente a diferentes conjuntos de datos (Ibarra et al., 2020). En la tabla 13, se pueden

observar los dos mejores modelos de validacion. En la figura 11 se encuentra el ajuste del 30% de

datos con el mejor modelo de entrenamiento en comparacion con el mejor modelo obtenido en

validacion de regression learner y en la figura 12 se observan lo mismo, pero con los modelos de

neural net fitting.

Figura 11

Mejor modelo de entrenamiento A= (SVM Quadratic), vs mejor modelo de validacion B= (Cubic

SVM);
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Un modelo de regresion es confiable cuando los datos se acercan mas a la linea diagonal y

estan menos dispersos. Comparando las dos graficas, la grafica B muestra un mejor ajuste en

comparacion con la grafica A.
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Indicadores de modelamiento A) Mejor modelo de entrenamiento (Levenberg-Marquardt NNF

100), B) mejor modelo de validacion (Scaled Conjugate Gradient NNF 5).
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En los modelos neuronales, el eje X (Target) muestra los valores reales de la variable
dependiente, mientras que el eje Y (Output) refleja los valores predichos por la red neuronal
durante la validacion. Las lineas de colores diferentes (verde, azul, rojo y negro) ilustran la relacién
lineal entre los valores predichos y los reales, mientras que la linea punteada (Y=T) indica la linea
ideal en la que los valores predichos coincidirian perfectamente con los valores reales (Plata,
2015). Esto evidencia que el modelo D tiene un mejor ajuste en comparativa con el modelo C de
redes neuronales.

Sin embargo, a pesar de que la red neuronal Scaled Conjugate Gradient NNF 5 presenta el
R? maés alto de todos los modelos de validacion, no es el mejor, ya que los otros indicadores de
rendimiento son inferiores al segundo mejor modelo, que es la maquina de soporte vectorial cubica
(SVM Cubic). Esto puede deberse a que el modelo de regresion maneja datos lineales con
relaciones simples y pocas variables interrelacionadas (De La Cruz Rojas et al., 2024). Los
resultados obtenidos para el SVM Cubic fueron: un R?=0.84, MSE=2.17, RMSE=1.66 y un AlC=
29.19. Por tanto, este modelo es el mejor para el sistema estudiado y se opto por él para representar

el cambio de firmeza a través de la temperatura y el tiempo de almacenamiento.

4.3 Crear un sistema de supervision, control y adquisicion de datos aplicando el

modelo de IA.

Tras seleccionar el algoritmo SVM Cubic como el modelo de regresion mas adecuado para
representar el sistema de estudio, se procedio a desarrollar una aplicacion personalizada en Matlab
utilizando la herramienta App Designer. Esta integracién permitid la automatizacion y
visualizacion eficiente de los resultados, facilitando el analisis de los datos experimentales y las

predicciones del modelo.
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Se trabajé con la interfaz propia de la aplicacion, la cual ofrece la adicion de
graficos representativos, tanto ilustrativos como diagramas y representacion de datos o
figuras, ademas de la inclusion de tablas y logo representativo de la institucion. En la figura
13 se puede observar el disefio final de la aplicacion creada.
Figura 13
Aplicacion que predice el comportamiento de la firmeza de aguacate en funcion de la temperatura

y tiempo de almacenamiento.

Firmez... - Penetrabilidad (kgf/(cm)*2)
27.5603 27.5603  27.5603

26.9760 26.9760 26.9760
26.4128 26.4128 26.4128
25.8683 25.8683 25.8683
25.3401 25.3401 25.3401

24.8258 24.8258 24.8258

24.3230 24.3230 24.3230
23.8294 23.8294 23.8294
23.3426 23.3426 23.3426
22.8602 22.8602 22.8602

22.3798 22.3798 22.3798

El valor de firmeza tiene unidades de Newtons (N).

El valor de penetrabilidad en unidades de kgf/(cm)*2,

con respecto a la norma.

Como se observa en la figura 13, en la aplicacion debe proporcionarse la temperatura y
dias de almacenamiento del aguacate a los que se quiere saber la firmeza. La aplicacion refleja una
tabla con el cambio de firmeza en el paso del tiempo hasta alcanzar los dias establecidos como
parametro inicial. Acompafia también una gréafica que muestra el comportamiento de la variable
de estudio (Firmeza). En la interfaz presentada, se ha incorporado una etiqueta titulado

"Desviacion", que permite ajustar un intervalo de confianza para los resultados de firmeza del
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aguacate. Esta etiqueta ajusta el rango de variabilidad de la firmeza predicha, reflejandose en la
tabla como F+ (limite superior de la desviacién) y F- (limite inferior de la desviacion), los limites
superior e inferior del intervalo de confianza calculado representan los valores extremos dentro de
los cuales se espera que se encuentre el valor real de la variable, con un nivel de confianza
determinado. Estos limites definen el rango de incertidumbre alrededor de la estimacion obtenida.
De esta manera se proporciona una medida del grado de variacién posible en las predicciones de
firmeza. Esta funcionalidad ofrece flexibilidad al usuario, permitiéndole ajustar el nivel de
incertidumbre de acuerdo con sus necesidades especificas. De este modo, se puede visualizar no
solo el valor estimado de firmeza, sino también un margen de variacion que facilita un analisis
mas preciso y adaptable a diversos escenarios experimentales, asi mismo en la parte derecha de la
tabla se muestra a la penetrabilidad configurada con las unidades propuestas por la norma para un
mejor analisis y comparacion de datos. La Figura 14 muestra un ejemplo practico del uso de esta
herramienta dentro de la aplicacion desarrollada en Matlab.

Figura 14

Célculo de variabilidad de la firmeza.



Title

Firmez...
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Penetrabilidad (kgf/(cm)*2)

27.3961

27.5603

29.1844

26.7870

26.9760

26.1938

26.4128

28.1589

25.6139

25.8683

27.6833

25.0450

25.3401

27.2294

24.4847

24.8258

26.7946

23.9307

24.3230

26.3767

23.3805

23.8294

25.9732

228318

23.3426

25.5818

22.2823

22.8602

25.2001

21.7295

22.3798

24.8257

El valor de firmeza tiene unidades de Newtons (N).
El valor de penetrabilidad en unidades de kgf/(cm)*2,
con respecto a la norma.
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CAPITULOV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Los resultados de la investigacion revelaron que tanto la temperatura como el tiempo
influyen en la variacion de la firmeza del aguacate. Se comprobd que a medida que
disminuye la temperatura, se ralentiza la pérdida de firmeza, lo que indica una regresion
lineal entre el cambio de temperatura y la variacion en la firmeza.

El modelo SVM Cubic fue el mas adecuado para predecir el cambio de firmeza del
aguacate (R? de 0.84, MSE de 2.17, RMSE de 1.66 y AIC de 29.19), logrando captar
eficazmente las relaciones no lineales entre la firmeza, la temperatura y el tiempo de
almacenamiento, demostrando precision y confiabilidad en las predicciones bajo diferentes
condiciones de almacenamiento.

Se complemento la investigacion mediante la creacion de una aplicacion, la cual permite
el ingreso de valores de temperatura (°C) y el intervalo de tiempo en dias para la prediccion
de la firmeza, perfeccionando su visualizacion mediante una tabla y una grafica de

representacion de datos.
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5.2 Recomendaciones

Para futuras investigaciones, se recomienda estudiar el impacto de otros factores, como la
humedad relativa o el uso de atmdsferas controladas, para complementar los resultados
obtenidos y optimizar la vida util del aguacate durante el almacenamiento.

Ampliar el alcance del modelo predictivo aplicandolo a otras variedades de aguacate, con
el fin de evaluar su eficacia y determinar si se pueden obtener resultados similares en
distintas condiciones.

La investigacion cuenta con una aplicacion en la que se implementé el modelo SVM Cubic
en procesos industriales de almacenamiento y distribucion de aguacates, facilitando latoma
de decisiones para garantizar la calidad del producto durante el transporte.

La investigacion cuenta con una aplicacion en la que se implemento el modelo.
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ANEXOS

Anexo 1. Requisitos del aguacate basados en las normas INEN.

INEN|

INSTITUTO ECUATORIANO DE NORMALIZACION

Quito - Ecuador

NORMA TECNICA ECUATORIANA NTE INEN 1 755:2009
Primera revision

FRUTAS FRESCAS. AGUACATE. REQUISITOS.
Primera Edicin
FRESH FRUIT. AVOCADO. SPECIFICATINS.

FirstEdtion

‘DESCRIPTORES: Tecnologia e s Smenis, s, s s, aQcal, (equsics
AL 0203475

DL EM.65/86

i 110

163 6100010

e) Estar exentos de dafios causados por plagas;

f) Estar exentos de dafios causados por altas y bajas temperaturas;

g) Tener un pedinculo de longitud no superior a 10 mm, cortado limpiamente.;

h) Estar exentos de humedad externa anormal, salvo la condensacion consiguiente a su remocién de
una camara frigorifica;

i) Estar exentos de cualquier olor y/o sabor extrafios.

6.1.2 Los residuos de plaguicidas no deben exceder los limites maximos esiablecidos en el Codex
Alimentarius o los exigidos por el pals de destino.

6.1.3 El fruto maduro no debe tener sabor amargo.

6.2 Requisitos especificos. Los aguacates deben cumplir con los requisitos establecidos en la

siguiente tabla:

TABLA 3. Requisitos fisico quimicos de los aguacates

Madurez Madurez de Método de
fisiolégi consumo ensayo

Contenido de Ver 8.2
aceite, % m/m

Variedad Hass 11,0-120 >17,0

Variedad fuerte 70-80 =150

Acidez NTE INEN 381
titulable (acido

tartirico), %

m/m

Variedad Hass 8-9 > 16

Variedad fuerte 9-10 >18

Solidos NTE INEN 380

lubles, %

Variedad Hass 6-7 >8

Variedad fuerte 5-6 >8

Penetrabilidad, Ver8.3

kglem?

Variedad Hass 50-54 6-7

Variedad fuerte 43 - 46 2-3

Ph NTE INEN 389

Variedad Hass 6,93 - 6,95 6,45-6,47

Variedad Fuerte 6,69 - 6,73 6,55 = 6,57
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Anexo 2. Medicién de firmeza de aguacate

Anexo 3. Interfaz de Regression Learner

4\ Regression Learner - Response Plot
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Anexo 4. Interfaz Neural net fitting

4 Neural Fitting (nftool)

L Select Data

{
What inputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace

Input data to present to the network.

% Inputs: (none)

Target data defining desired network output.

@ Targets: (none)

Samples are: () Matrix columns @ El Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

© Sselect inputs and targets, then click [Next].
& Neural Network Start 4 Welcome
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Summary

No inputs selected.

No targets selected.

% Back = Next @ Cancel





