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RESUMEN EJECUTIVO

La naranja dulce (Citrus sinensis) se caracteriza por tener una gama de colores que no
corresponde con su estado de madurez, ya que su corteza puede estar verde, pero en el interior
madura. El objetivo de este estudio es desarrollar un método computacional que permita
clasificar las naranjas (Citrus x sinensis Osbek), variedades Valencia y Washington mediante
un sistema sencillo que no dependa del color de la fruta. A través del uso de técnicas de
Machine Learning (Neural Net Fitting y Regression Learner) con el manejo de MATLAB, se
logroé relacionar el peso, didmetro ecuatorial, didmetro polar, la variedad y los sélidos solubles
de la fruta. Como resultado final se entren6 cada uno de los métodos disponibles en el campo
de inteligencia artificial. La validacién de los métodos se cumplié con el 10% de datos como
prueba real en campo. Finalmente se concluyé que el mayor coeficiente de determinacién
alcanzado fue 0.92 por el método de Regression Learner, representando asi con fidelidad la
clasificacion de las naranjas (Citrus x sinensis) variedades Valencia y Washington, entre todos

los modelos evaluados en este estudio.

Palabras clave: indice de madurez, MATLAB, Regression Learner, Neural Net Fitting



ABSTRACT

The sweet orange (Citrus sinensis) is characterized by it has color range that does not
correspond to its state of maturity, since its rind could be green, but it is ripe inside. The aim of
the study is to develop a computational method that allows classifying of the oranges (Citrusx
sinensis Osbek), Valencia and Washington varieties by means of a simple system that does not
depend on the color of the fruit. Through the use of Machine Learning (Neural Net Fitting and
Regression Learner) with the management of MATLAB, it was achieved to relate the weight,
equatorial diameter, polar diameter, variety and soluble solids of the fruit. As a result, each of
the methods available in the field of artificial intelligence was trained. The validation of the
methods was fulfilled with 10% of the data as a real test in the field. Finally, it was concluded
that the highest correlation coefficient reached was 0.92 by the Regression Learner method, thus
faithfully representing the classification of oranges (Citrus x sinensis) Valencia and Washington

varieties, among all the models evaluated in this study.

Keywords: maturity index, MATLAB, Regression Learner, Neural Net Fitting
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INTRODUCCION

Problema

Las naranjas son de vital importancia para el mercado de frutas frescas y la industria de
concentrados. El ser cosechado en un momento inadecuado permite llegar al procesador con
caracteristicas que reducen la eficiencia industrial (Nifio et al., 2020), incidiendo
negativamente en la deficiencia de la materia prima que cumpla con requerimientos de
calidad, destacando la falta de integracion del productor en el sector primario. (Durén Barén &

Villa, n.d.a)

Existen una serie de razones que no contribuyen al desarrollo de alternativas al manejo
precosecha de la naranja, en general, es dificil contar con tecnologia relevante que permita la
estandarizacion (Duran Baron & Villa, n.d.b). Es fundamental determinar la madurez éptima
de la fruta dada su naturaleza no climatérica para lograr una mejor cosecha.(Georgi Alexander

Campelo Valle, 2020a)

Estudios demuestran (Estefania Romero Rodriguez, 2020) que la medicién de parametros
fisicos quimicos constituye alternativas que pueden ayudar con el control de calidad, entre
estos se encuentran: pH, acidez, solidos solubles, etc. Debido a la heterogeneidad de los frutos

cosechados resulta dificil establecer un modelo representativo.(Torres et al., 2013a)

Investigaciones recientes exponen que una de las mediciones que accede a solventar esta
problematica y que no implica procedimientos especializados, es a través de la coloracion del
producto mediante un sistema de visién computacional y el reconocimiento de iméagenes
(Torres et al., 2013b) basado en redes neuronales se logra alcanzar rendimientos del 90% en la

clasificacion de frutos (Victor Aguilar-Alvarado & Alfredo Campoverde-Molina, 2019a), pero
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por su tecnologia, precio, y la complejidad que requieren hacen que sea inaccesible al

productor.

En circunstancias normales serian métodos eficaces, sin embargo, en la actualidad
constituyen alternativas que no pueden aplicarse con ciencia cierta en el medio,
principalmente por dos razones; la primera observa que estos modelos poseen limitaciones al
momento de entrenar con coloraciones muy cercanas, estos dependen mucho de la calidad de
la imagen, la iluminacién y la complejidad del algoritmo obteniendo como resultados finales
de efectividad menores del 87%. (Herrera, 2015; Victor Aguilar-Alvarado & Alfredo

Campoverde-Molina, 2019b)

En segunda instancia la coloracion del fruto depende de factores externos a la madurez, el
mismo que manifiesta una correlacion positiva con la intensidad de la luz solar y los cambios
de temperaturas (Martinez-Gonzalez et al., 2017). Por tal motivo no se puede optar por una
normativa extranjera como guia para establecer que el estandar de calidad en frutas como la
naranja en funcion del indice de color, mas aun solo puede apreciarse de forma subjetiva en

especial en una industria que puede tener un alto valor a futuro.

El desarrollo de la produccion de naranja basicamente es destino de comercio local, pero en
temporada de pico de cosecha sobrepasa la demanda interna del producto provocando que el
precio en finca se desplome (EIl Telégrafo, 2017) , una realidad que vive Esmeralda canton
Rioverde. La informacidn para procesamiento de esta materia prima es casi nula, mas aun no
hay registro de una normativa que amerite informacion concreta de factores intrinsecos que
permitan parametrizar cuantitativamente la madurez de la fruta; por lo que es necesario
implementar un nuevo método programable de clasificacion que brinde una valoracion justa a

la fruta.(Georgi Alexander Campelo Valle, 2020a)
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Justificacion.

La presente investigacion esta orientada en proponer una alternativa a los parametros
convencionales que se toman en cuenta al momento de determinar el indice de madurez de la
naranja. Teniendo en cuenta que el estado de madurez de la fruta permitira conocer la
trazabilidad adecuada del producto. Una estandarizacion de la materia prima permite obtener
un abanico de posibilidades para la elaboracion de productos agroindustriales.(ISOTools,

2015)

Entre los principales parametros de calidad de las frutas se encuentran el peso, didmetro
ecuatorial, solidos solubles, acidez, pH, color e indice de madurez(Estefania Romero
Rodriguez, 2020). Normalmente estos procesos llevan a la destruccion de la fruta, ya que se
los realiza con equipos y procedimientos especializados, algunos complejos que son

ejecutados con personal entrenado en laboratorios lejos del productor(Torres et al., 2013b).

A diferencia de métodos tradicionales que no logran determinar una representatividad
fuerte de frutas heterogéneas, la implementacion de un modelamiento de Redes neuronales
con las técnicas de Neural Net Fitting o Regression Learner para la prediccion del indice de
madurez de la naranja se ve reflejada en la eficiencia y la optimizacion de recursos humanos
para los procesos de la inspeccion de alimentos, facilitando asi la toma de decisiones post

cosecha.

Para (Figueredo-Avila & Ballesteros-Ricaurte, 2016)las RNA han demostrado poder
efectivamente reemplazar sistemas automaticos que se ocupaban de la clasificacion e
inspeccion de alimentos. Debido a la importancia de obtener frutos con homogeneidad y

madurez dptimas para determinar el momento recomendable de recoleccion.
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Por lo que es necesario implementar un sistema computacional que favorezca esta
operacion respecto a la heterogeneidad de las naranjas, lo que contribuye a mejorar la

economia de la Zona 1 que presenta una productividad de 1637 Tm.(INEC, 2020)

Al considerar el presente tema de investigacion se podrd mejorar la correlacion de
propiedades fisicas con el indice de madurez, a traves de la generacion de base de datos de
propiedades fisicas cuantificables como el peso, diametro ecuatorial y la altura (Duran Barén
& Villa, n.d.); con esto el productor podra estar al tanto del estado de madurez de su producto,
teniendo en cuenta que el requerimiento del indice de madurez es de 6.5 minimo para su

comercializacion (Comision Europea, 2011)

A traves de tecnicas de Machine-Learning ejecutadas con el programa de MATLAB con
diferentes modelamientos, ya que, se pretende desarrollar y entrenar un algoritmo que utilice
la informacion de datos obtenidos a través de la practica experimental de la naranja en campo
al momento de ser cosechada, determinando la funcién de variables cuantificables que

identificaran el indice de madurez.
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Objetivos

Objetivo general

e Desarrollar un método computacional que permita clasificar las naranjas (Citrus x

sinensis Osbek), variedades Valencia y Washington segun su indice de madurez.

Objetivos especificos

e Evaluar diferentes técnicas de Machine-Learning para la modelacién de los datos
experimentales.

¢ Validar los modelos para la seleccion del que se ajuste en mayor medida a los datos.
Preguntas directrices

¢El modelo propuesto puede ser replicable para dos variedades de naranja Citrus x sinensis

Osbek?
¢ Cual es la muestra representativa para validar el modelo computacional?
¢El modelo computacional es susceptible para ser aplicado en campo?
Hipotesis
Alternativa

La correlacién de las variables medidas en campo y las caracteristicas fisicoquimicas

permiten al método computacional determinar el indice de madurez de la naranja.



Nula

La correlacion de las variables medidas en campo y las caracteristicas fisicoquimicas no

permiten al método computacional determinar el indice de madurez de la naranja.

19
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CAPITULO |

MARCO TEORICO

1.1. La naranja

Es un fruto proveniente del arbol de naranjo perteneciente a la familia Rutaceae. La naranja
dulce es conocida como (Citrus sinensis) mientras que la variedad amarga (Citrus aurantium),
estas eran cultivadas como plantas ornamentales desde tiempos inmemoriales. Estas frutas,
tienen su particularidad en su pulpa, esta formada por muchas burbujas llenas de jugo. Son de
color naranja, de ahi su nombre, aunque algunas especies cuando esta maduro es casi verde.

Su sabor va de amargo a dulce.(EFSA, 2013)

Es nativo del sureste de China y el norte de Birmania, aunque es de region mediterranea
durante unos tres mil afios desde su lugar origen, el naranjo se extendié a Japon y toda la India
al oeste, aunque el naranjo dulce no se conocié hasta 1450.(Almache et al., 2021) Desde este
momento se extendid por toda Europa y se convirtié en un gran éxito al afio siguiente a

primera mitad del siglo XV.(EFSA, 2013)
1.1.1. Caracteristica de la naranja
Segun (Spanish Fruits & Delicacies, 2019a) describe a continuacion a algunas
particularidades a ser tomada en cuenta de las naranjas son las siguientes.
e Tamafio y peso:

Mantiene un diametro de 6 a 10 cm. El peso recomendado de citrico es de150 gramos y 200

gramos, sin pelar. La escala de clasificacion se escala de 0 a 13 y se representa de la



21

siguiente manera: 13 corresponde a la fruta de menor didmetro y 0 corresponde a la fruta de
mayor didmetro.(CODEX STAN 245-2004, n.d.)
e Forma del fruto:
Las frutas normalmente son de una forma esférica, redonda y aplastadas a los extremos.
(Spanish Fruits & Delicacies, 2019b)
e Color:

Normalmente la cascara de la naranja posee tonalidad verde con pigmentos amarillentos o
anaranjados, ademas esta compuesta de corteza liza 0 rugosa que posee una segunda piel

blanca la cual cubre al fruto y protege la pulpa. (Spanish Fruits & Delicacies, 2019c¢)

e Sabor:

La pulpa del fruto normalmente contiene entre 8 y 12 gajos que proveen de abundante jugo,

de sabor dulce, y matices agrios dependiendo de la variedad y el tamafio del fruto.

e Raiz:

Esta compuesta por raices primarias y secundarias que se hunden hasta alcanzar un metro
de profundidad, mismas que son el soporte alimenticio del arbol fruta(Almache Almache

Mayra Alexandra & Villacres Escudero Andrea Estefania, 2021a)
1.1.2. Taxonomia

De acuerdo con (Almache Almache Mayra Alexandra & Villacres Escudero Andrea
Estefania, 2021b) la informacion taxondmica de la naranja (Citrus sinensis) es la que se

muestra en la tabla 1.
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Tabla 1

Taxonomia
Familia Rutaceae
Género Citrus
Especie Citrus sinensis

Nota. (Almache Almache Mayra Alexandra & Villacres Escudero Andrea Estefania, 2021)
1.1.3. Variedades

Se pueden hallar tres tipos primordiales de naranjas, las cuales se clasifican en: navel,
blancas y sanguineas, las cuales de la misma manera se subdividen en 21 variedades que se las
11 puede diferenciar a partir del sabor y dulzor que va descendiendo o incrementado
dependiendo de la variedad, por la cantidad de semillas, el tamafio y corteza de la

fruta(ASTUDILLO, 2018).

Las variedades de naranja que se cultivan con frecuencia en el Ecuador son: Valencia
tardia, Valencia comun, Valencia delta, Thompson, Washington, Naranja lima, Naranja
pomelo y Naranja Agria.(De Investigacion et al., n.d.b) La méas consumida es la variedad
valencia comun que sobresale por su aceptabilidad entre los consumidores y su alto contenido
de jugo y azucares (Georgi Alexander Campelo Valle, 2020a). En este trabajo se efectuara con

la taxonomia de la tabla 1 para ambas variedades.
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e Variedad Washington

Esta variedad de naranja tiene una formacion en Espafia, se caracteriza por presentar una
fuerte coloracion y una excelente calidad como se muestra en la figura 1. Suele ser consumida

desde principios de febrero hasta mediados de abril.(Spanish Fruits & Delicacies, 2019d)

Figural

Naranja Washington

Nota. Adaptado de (Spanish Fruits & Delicacies, 2019)

e Variedad Valencia

Se destaca por ser una naranja dulce de produccion tardia que pertenece al grupo de
naranjas blancas, esta fruta se consume directamente en fresco y también se la utiliza en el
campo agroindustrial en los pueblos citricolas del mundo(Madeleine Hancco Condori, 2017).
Por otro lado, esta variedad es muy empleada por su alto contenido de zumo con aroma
excelente y sabor levemente acido como se muestra en la figura 2, es apta para
industrializacion de zumos &cidos, bebidas, dulces entre otros subproductos.(De Investigacion

etal., n.d.c).
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Figura 2

Naranja Valencia

Nota. Adaptado de (Spanish Fruits & Delicacies, 2019)
1.2. Produccién.

El cultivo de naranja es de gran relevancia para los productores que se dedican a este tipo
de cultivo(Georgi Alexander Campelo Valle, 2020b). En la actualidad podemos evidenciar
que en el Ecuador existe una produccién aproximada de 146.159 Tm referente a la naranja

para consumo en fresco, pero esto no es aprovechado de manera eficiente. (INEC, 2020)

Segun (Robalino, 2010) dentro de la cadena agroindustrial, la naranja representa el 14% del
comercio mundial de frutas, como fruta fresca representa el 42% del total de exportaciones
mientras que el resto se destina para jugo. Entre los mayores productores se encuentran:

Brasil, Bélgica, Espafa, Estados Unidos.

Tomando sus consideraciones de volumenes de produccion y una industrializacion

fuertemente desarrollada hacen que la participacion del pais concerniente a esta fruta sea
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practicamente nula en el mercado internacional por tal motivo es necesario la implementacion
de nuevas tecnologias que permitan el crecimiento y la optimizacion de este.(Georgi

Alexander Campelo Valle, 2020a)
1.3. Situacion Actual

El desconocimiento de los productores y la poca informacion amerita a que el producto sea
despreciado y no valorado como corresponde, provocando que los productos sean devaluados
por intermediarios, quienes se aprovechan del sacrificio y los gastos generados para producir
la fruta 0 en peores casos la cosecha termina desperdiciandose. (Georgi Alexander Campelo

Valle, 2020b)

El (el Telégrafo, 2017a) indica que en la temporada optima de produccion aumenta 30% de
la cosecha normal convirtiéndose en una situacion critica, esta realidad afecta a las dos partes
involucradas directamente en los cultivos tanto productores como trabajadores ya que
involucra mas trabajo, pero el precio de venta hace que no puedan aumentar el sueldo. (El
Telégrafo, 2017) informa que el que la sobreproduccion que es la temporada alta de cosecha
provoca que el valor en finca decaiga, motivo por la cual en algunos sectores el precio sea de

3% USD; mientras que, en temporadas bajas el precio se encuentra normalmente en 6 $ USD.

La investigacién de (Solano Robinzon Hugo Roberto, 2018) determiné que en el campo los
productores de naranja tienen muy poca asistencia técnica apoyadas por alguna institucion
encargadas de la produccion agricola, este factor provoca que tanto la produccion,

comercializacion y rentabilidad se vean afectadas.
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1.4. Red neuronal Artificial (RNA)

La RNA es un modelo computacional de estructura semejante a las neuronas en el cerebro,
capaz de aprender de los datos, de modo que estos se entrenen consecutivamente para que a
través de las reiteraciones aprendan a reconocer ejemplos, clasifique los datos y prediga casos
futuros.(,Qué Es Una Red Neuronal? - MATLAB & Simulink, n.d.a). Para (Gustavo Andrés
Figueredo-Avila, 2015) es un sistema que se adapta a las exigencias del entorno, aunque de
manera artificial se dirigen a imitar el comportamiento de los entes biolégicos; para ello,

modelizan matematicamente dicho comportamiento.

El funcionamiento de una red neuronal se basa en la combinacion de varias capas de
procesamiento, consta de una capa de entrada o input, una capa oculta cuando es Machine
Learner y mas de una capa oculta cuando es Deep Learner y finalmente una capa para la
salida. Las capas estan interconectadas mediante nodos, 0 neuronas; cada capa utiliza la salida
de la capa anterior como entrada como se indica en la figura 3.(;Qué Es Una Red Neuronal? -

MATLAB & Simulink, n.d.b)
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Figura 3

Arquitectura tipica de una red neuronal

O
Inputs Sy

Input Layer Cutput Layer

Hidden Layers

Nota. Adaptado de (Bazalar Pereda et al., n.d.)
1.4.1. Técnicas de redes neuronales

Algunas técnicas habituales de Machine Learning que se emplean para disefiar aplicaciones
de redes neuronales son el aprendizaje supervisado y no supervisado(Entrenar Modelos de
Regresion Para Predecir Datos Mediante Aprendizaje Automatico Supervisado - MATLAB -
MathWorks América Latina, n.d.a), el reconocimiento de patrones, y el clustering en este

proyecto se implementara dos técnicas como es la clasificacion y la regresion.
e Clasificacion

La clasificacion es un tipo de Machine Learning supervisado en el que un algoritmo
aprende, modela y entrena para clasificar nuevas observaciones a partir de ejemplos de datos

etiquetados.(¢Qué Es Una Red Neuronal? - MATLAB & Simulink, n.d.c)



e Regresion

Los modelos de regresion representan la relacion entre una variable de respuesta en targets

(salida) y una o varias variables de prediccion inputs (entrada).(¢,Qué Es Una Red Neuronal? -

MATLAB & Simulink, n.d.d)

1.4.2. Estudios con redes neuronales de clasificacion en la industria alimentaria

Estudios realizados para la clasificacion por color de frutas climatéricas como las manzanas

que se encuentran citados (Gustavo Andrés Figueredo-Avila, 2015) demuestran que, en estos

tipos de clasificacion, se representa una seleccion de datos difusos por lo que los resultados

Ilegan a ser aproximados, a pesar de esto, la precision fue 96,6% por lo que se puede

determinar que es un método muy fiable.

La siguiente tabla 2 proporcionara informacion de algunas investigaciones de

modelamiento de redes neuronales para el método de clasificacion.

Tabla 2

Antecedentes de investigaciones con redes neuronales

ORD Investigacion

Parametros

Observaciones

“Vista de disefio de
un sistema automatico
1 de seleccion de frutos de
café mediante técnicas
de vision artificial ™

Anélisis  de
color de
iméagenes,
Binarizacion,
Clasificacion de
imagenes,
Extraccion de
caracteristicas,
Fruto de café,
Proceso de
seleccion,
Segmentacion de

Muestra el desarrollo de
dos algoritmos con sva
capaz de clasificar el fruto
café maduros o0 no y
algoritmo otro que detecta
plagas.




“Classification of

fruit based on
convolutional neural
networks” °

“Application of Non-
Linear mixed models in
the Growth of pear
fruits” ©

“Implementacion de un
algoritmo de control de
calidad para la seleccién
de productos agricolas
utilizando vision
artificial” ¢

“Modelos
matematicos para
estimar el crecimiento
del fruto de chile
manzano” ¢

iméagenes, Vision
artificial.

Forma, tamafio,
color
Tamafio

(longitudinal y
transversal)

MATLAB,

Algoritmos de
clasificacion,
procesamiento de
imagenes.

Peso, longitud,

ancho, volumen
de agua
desplazada y

volumen del fruto

Una RNA para
considerarse un
identificador autonomo de
frutas competitivo y de
valor en el mercado debe
ser capaz de identificar 3
pardmetros esenciales de
esta, entre las cuales
destaca la forma, el
tamafio y el color. En la
actualidad se  busca
identificadores capaces de
reconocer estos
parametros bésicos con
efectividad y rapidez.

Se propone lograr un
modelo mixto no lineal
con alta  capacidad
predictiva de crecimiento
a través de la medicion del
didmetro ecuatorial para
frutos de peras

El siguiente trabajo
propone un algoritmo de
deteccion de fruta en mal
estado como control de
calidad; para ello se
utilizan  técnicas  de
procesamiento digital de
imagenes como
histogramas, uso de
operadores morfoldgicos,
cambios a otros espacios
de color entre otras.

El estudio propone
modelos matematicos
utilizando variables no
destructivas permite para
predecir el crecimiento del
fruto chile manzano
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“Seleccion de wuna

Arquitectura de Red
Neuronal Acrtificial
eficiente para predecir el
coeficiente de
difusividad masica
aguaymanto  (Physalis
peruviana L)
deshidratado

osmoconvectivamente’™.

“Implementacion de
un Sistema de Vision
Artificial para la
clasificacion de naranja
producida en el

departamento del
Quindio” 9

“Prediccion de
procesos basados en
masa disefiando
parametros de fruta
utilizando diferentes

técnicas de modelado”

RNA con
algoritmo de
entrenamiento
Backpropagation
y ajustes de pesos
Levenberg-
Marquart.

Medidas de color
a muestras de
naranja con
diferente grado de
madurez en el
SVA y en un
espectrofotometro
HunterLab, los
valores de L*, a*,
b*

Altura, didmetro,
area proyectada y
volumen

modelo
matematico
(MM), red
neuronal artificial
(ANN) y
regresion
vectorial de
soporte (SVR)

Se determind la
arquitectura de la RNA al
comparar el error de los
valores reales con los
predichos por la red en el
pronostico del coeficiente
de difusividad.

Mediante un sistema de

vision artificial con
medidas de color puede
indicar el estado de

madurez de las naranjas
tipo valencia, de una
forma sencilla, rapida, no
invasiva, en tiempo real y
bajo costo.

Se observa que las
propiedades fisicas de la
fruta se pueden predecir
mediante modelos
basados en ANN que
luego podrian en conjunto
ser atiles  en la
automatizacion y el disefio
eficiente  de  equipos
posteriores a la cosecha.
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Nota. ? (Herrera, 2015). ® (Victor Aguilar-Alvarado & Alfredo Campoverde-Molina, 2019).
¢(VALENTIN TASSILE, 2020). ¢ (La Madrid Tavara et al., 2019). ¢ (Rojas-Lara et al., 2008).
" (Bazalar Pereda et al., n.d.). ¢ (Lucia et al., 2018). " (Tomar & Pradhan, 2022).

Otros estudios mencionados por (Gustavo Andrés Figueredo-Avila, 2015) muestran la

necesidad de automatizar procesos manuales para sustituir la inspeccion visual del trabajador,
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para el desarrollo de una red neuronal de clasificacion no solo el conjunto de datos de entrada
proporciona una prediccion correcta de datos, sino que también la topologia proporcionara la

garantia de los resultados.(Gustavo Andrés Figueredo-Avila, 2015)

Para la evaluacion de calidad de las frutas se le propone evaluar con diferentes
caracteristicas, evaluar cuantitativamente el cambio de forma de la fruta haciendo uso de una
red neuronal probabilistica para obtener una clasificacion mas sofisticada(Gustavo Andrés

Figueredo-Avila, 2015).

Por ejemplo (Ashok & Vinod, 2014) propuso evaluar los atributos externos de la manzana
con parametros como el color, el tamafio, la forma, la textura y la presencia de dafios, su
sistema secuencial como se muestra en la figura 4 fue capaz de distinguir las caracteristicas de

las frutas con una exactitud 86,52% y 88,33%.

Figura 4

Diagrama secuencial del disefio de una red neuronal

5. | Comprension de

— los datos

Identificacion Preparacion de
del problema los datos
L Elaboracién de

\;\ instrumentos

Implementacion Validacion Modelado
del modelo

Nota. Adaptado de (Flores, 2021)

£

Implementacion
de la RNA
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1.5. Técnica de Neural Net Fitting

La red neuronal artificial BP que se basa en la plataforma de MATLAB, utiliza un
algoritmo de propagacion de errores para verificar el peso de la red tiene las caracteristicas de

un marco dindmico, lo cual es conveniente para la construccion y programacion de redes.

Después de aprender con patrones de prediccion de entrada, el modelo de prediccion de red
de tres neuronas como indica la figura 5 tiene una buena capacidad de generalizacion. El
modelo de regresion prueba la velocidad de ajuste y la precision del modelo de red, y el

modelo de red tiene una clara ventaja sobre el modelo de regresion.(Gan et al., 2011)

Figura 5

Modelado de una red neuronal

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input
P : &
i 8

Nota. Adaptado de (Flores, 2021)

1.5.1. Métodos de entrenamiento de Neural Net Fitting de MATLAB.

El método de entrenamiento de Neural Net Fitting se realizara con:

e Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugate

Gradient

Estos algoritmos habitualmente solicita mas memoria, pero menos utiliza tiempo. El
entrenamiento se detiene automaticamente cuando la generalizacion deja de mejorar

repercutiendo en un aumento en el error cuadratico medio en las muestras de
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validacion.(Retropropagacion Levenberg-Marquardt - MATLAB Trainlm - MathWorks

América Latina, n.d.)
1.6. Técnica de Regression Learner.

La aplicacion Regression Learner entrena modelos de regresion para predecir datos como
se muestra en la figura 6. Con ella puede examinar datos, seleccionar los parametros a evaluar,
especificar esquemas de validacion, entrenar todos los modelos y evaluar consecutivamente
los resultados.(Entrenar Modelos de Regresion Para Predecir Datos Mediante Aprendizaje

Automaético Supervisado - MATLAB - MathWorks América Latina, n.d.b)

Puede realizar un entrenamiento automatizado para buscar el mejor tipo de modelo
de regresion, incluidos modelos de regresion lineal, arboles de regresion, modelos
de regresidn de procesos gaussianos, maquinas vectoriales de soporte, modelos de
aproximacion de kernel, conjuntos de arboles de regresion y modelos de regresion de redes

neuronales.

Figura 6

Flujo de trabajo en la aplicacion Regression Learner

Choose . AS5ESS
; Train - Export
Select Data and Regression Regression Regression Regression
Validation Model Model Model Model
Options Performance

Nota. Adaptado de (Entrenar Modelos de Regresion Para Predecir Datos Mediante Aprendizaje

Automatico Supervisado - MATLAB - MathWorks América Latina, n.d.c)
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1.6.1. Validaciéon cruzada

Al entrenar un algoritmo, debe haber una forma de verificar que sea correcto. La validacion
cruzada relaciona los datos correctamente. Idealmente es que logre la generalizacion de datos
porque el ensamblaje sobre ajustado hace que sea imposible predecir un valor que no esté en el
entrenamiento. Por otro lado, si hay un desajuste, esto significa que el algoritmo no aprende.
El conjunto de datos recopilados se divide en k grupos. Uno de los grupos servira para
autenticar, mientras que los demas permiten el entrenamiento. (Kevin Javier & Vergara

Valenzuela, 2021a)

El proceso de entrenamiento se puede repetir de nuevo hasta que cada grupo sea un
conjunto de validaciones. Esto le permite ajustar los hiperparametros del modelo para elegir el

modelo con el mejor rendimiento.(Kevin Javier & Vergara Valenzuela, 2021b)
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CAPITULO I1

METODOLOGIA

2.1. Materiales y equipos.

El trabajo se realizd con diferentes materiales, instrumentos e insumos necesarios en los

diferentes procesos cumpliendo los objetivos establecidos.
3.1.1. Materialesy equipo

La tabla 3 expone los diferentes equipos, insumos y materiales requeridos en el estudio

planteado.

Tabla 3Equipo, materiales e insumos

Equipos Materiales Insumos Reactivos
Refractdmetro ) Naranja valencia Solucion 0,1 N de
o Soporte universal ) ) ) . )
digital (Citrus x sinensis)  hidroxido de sodio

Bureta de vidrio

Balanza Fenolftaleina
(25050 mL)

Prensa 0

o Probeta de 100 mL

exprimidor
Frasco de

calibre Erlenmeyer 250
mL
Pipetas

volumétricasde 50
10 mL




Papel industrial.

Vaso de
precipitado 300

mL
Decantador

Cuchillo

3.2. Métodos.

Se detalla a continuacion diferentes métodos para cumplir con los objetivos planteados en

este documento.
2.2.1. Desarrollo del modelo Neural Net Fitting

Se registrd los valores pertinentes de cada una de las naranjas en base al estudio que se
realizo, para ello se disefi6 una tabla en una hoja electrénica de Excel version 2020 donde se
coloco las variables (peso, didmetro ecuatorial, altura, variedad, sélidos solubles, acidez

titulable, indice de madurez) para alimentar el programa MATLAB.

La base de datos se almaceno acorde a los requerimientos de los dos modelos
computacionales, el cual se explica en los siguientes parrafos; para evitar los errores y los
sesgos de datos se ejecutd una aleatorizacion de los datos antes de iniciar el modelado de los
métodos de Machine Learning. Para el estudio de la Neural Net Fitting se cred un archivo de
Excel con cuatro hojas, la primera y tercera hoja las variables medidas o inputs (peso,
variedad, diametro ecuatorial y altura), mientras que las hojas dos y cuatro las variables de

respuesta o targets (el indice de madurez).

36
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Las dos primeras hojas se utilizaron para entrenar, validar y comprobar los modelos,
mientras que la tercera y cuarta hoja se usé como prueba de la validacion real medida en
campo para comprobar el modelo que en mayor medida se ajustd a los datos. Por tanto, del
universo de muestras se utilizo el 70% para el entrenamiento de la red neuronal, 10% para la
validacion y 10% para la prueba que realizo el programa. El altimo 10% se reservo para la

verificacion del método.(Atecnea, 2021)

Para el método de Regression Learner se disefié un segundo archivo de Excel, donde se
almacenaron los mismos datos del primer documento pero en diferente estructura, fue creado
con tres hojas. La primera posey0 el 90% de los datos para realizar el entrenamiento,
incluyendo entradas y salidas. Mientras que en la segunda hoja se almacend el 10% restante
con las mismas variables para desarrollar la validacion. Por ultimo, la variable respuesta de los
datos reservados para la validacion, se guardararon en la hoja tres; para luego evaluar el MSE

y el valor de la regresion.

Para evitar errores al momento de hacer predicciones, se debié proporcionar los datos con
el mismo formato de los datos de entrenamiento utilizados en la aplicacién. Recordando que
en las tablas no se tomé en cuenta los sélidos solubles totales ni la acidez titulable, porque éste

es un factor para determinar el indice de madurez (variable de respuesta) para ambos métodos.
e Desarrollo de la técnica Neural Net Fitting

La red Neural Net Fitting esta disefiada con el Software de MATLAB versidn estudiantil
2020, el cual cuenta con el paquete Statistics and Machine Learning Toolbox. Mediante esta se

pudo evaluar su rendimiento utilizando el error cuadratico medio (MSE) y el analisis de
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regresion (R”2).(Function Fitting Neural Network - MATLAB Fitnet - MathWorks América

Latina, n.d.b)

Una vez seleccionado los datos se procedi6 a definir la estructura de la red neuronal. No
hay ninguna regla que indique el nimero éptimo de entrenamiento, por lo tanto, la evaluacion
de los datos se realizé con las tres técnicas que proporciona el programa (Levenberg-

Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugate Gradient).

En cada técnica se ensay0 con distintos nimeros de neuronas para organizar la
representacion interna y escoger el mejor valor de regresion (R"2). (Bazalar Pereda et al., n.d.)
Por consecuencia el nimero de neurona se vario de 1 en 1 a partir de la décima neurona hasta
que alcanz6 una diferencia significativa representada por un valor superior al minimo de
R”2=0.75. (Function Fitting Neural Network - MATLAB Fitnet - MathWorks América Latina,

n.d.a)

Esta es una técnica de entrenamiento supervisado, donde los pesos y los sesgos inician al
azar al empezar el entrenamiento.(Function Fitting Neural Network - MATLAB Fitnet -
MathWorks América Latina, n.d.b) Para un determinado conjunto de datos de entrada a la red
se calcula una respuesta para cada neurona de salida y se compara con la respuesta deseada

correspondiente,(Bazalar Pereda et al., n.d.).

La configuracion inicial predefinida por la red neuronal de MATLAB fue la siguiente para
encontrar el error cuadratico medio de menor valor segln (Retropropagacion Levenberg-

Marquardt - MATLAB Trainlm - MathWorks América Latina, n.d.):

« net. trainParam.epochs — NUmero maximo de épocas a entrenar. El valor

predeterminado es 1000.
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e net. trainParam.goal — Objetivo de rendimiento. El valor predeterminado es 0.

e net.trainParam.max_fail — Maximo de fallos de validacion. El valor predeterminado

es .6

e net. trainParam.time — Tiempo maximo para entrenar en segundos.

El valor predeterminado es infinito.

Una vez seleccionada la técnica de entrenamiento el programa quedo listo para realizar el
entrenamiento. Se escogid el valor de la regresion promedio mas cercano a uno para escoger el
mejor algoritmo. El nimero de neuronas ocultas intervienen en la eficacia del aprendizaje y

generalizacion de la RNA.
e Desarrollo de la técnica de Regression Learner.

La aplicacion esta disefiada con el mismo Software utilizando la aplicacion
Regression Learner, esta entrena modelos de regresion para predecir datos, ofrece la facilidad
de realizar un entrenamiento automatizado para descubrir el mejor tipo de modelo de regresion
como indica la figura 7.(Red de Trenes Con Funciones Numéricas - MATLAB & Simulink -

MathWorks América Latina, n.d.)

Para evitar el sobre ajuste, se implementara el método de validacion cruzada(Kevin Javier
& Vergara Valenzuela, 2021), luego de lo cual se entrené los modelos y se comparé los

resultados de ajuste de cada uno, se eligi6 el método que en mayor medida representd los



40

datos.(Entrenar Modelos de Regresion Para Predecir Datos Mediante Aprendizaje Automatico

Supervisado - MATLAB - MathWorks América Latina, n.d.d)

Figura 7

Varios tipos de modelos de regresion de MATLAB entrenéndose al mismo tiempo
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Nota. Adaptado de (Red de Trenes Con Funciones Numéricas - MATLAB & Simulink -

MathWorks América Latina, n.d.)

3.2.2. Validacion del método

Para el caso de la RNA una vez evaluado la eficiencia del método se procedio a exportar el

algoritmo para evaluar el error de este programa. Se ingresé el 10% de los datos originales que

no fueron utilizados para el entramiento en el algoritmo generado, luego se verificé el margen
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de error entre la respuesta predictiva del programay el valor verdadero determinado en

laboratorio.

En el caso de Regression Learner se eligio el mejor modelo de todos los entrenados,
procedente esto el algoritmo fue exportado y ejecutado desde la aplicacion para la prediccion
con los datos previamente almacenados en la hoja Excel. De la misma manera que en RNA, se

procedi6 a determinar el MSE Ec. (1) y el valor de la regresion en el Excel.

Y Error de prondstico? (1)

MSE =
n

Fuente: (Betancourt, 2016)

Donde:
Error de pronostico = diferencia entre el valor real y el valor pronosticado
n= numero de datos

Como paso final, el mejor método se determind por el menor valor de MSE vy el valor de la
regresion mas cercano a uno; el modelo que mas se aproximaé a esta relacion es el método
computacional validado para la clasificacion de la naranja (Citrus x sintesis) en las variedades

Valencia y Washington.
3.3. Descripcion del proceso
2.4.1. Ubicacién de materia prima

La ubicacidn de la materia prima se define en la tabla 4



42

Tabla 4

Locacion de la muestra

Provincia Esmeraldas

Canton Rioverde

Altitud 6 m.s.n.m

Humedad Relativa Promedio 87%

Temperatura media 28 °C

Pluviosidad 1000-1100 mm. Afio

Siti San Vicente, finca La Patrona, localizada
itio
a 6 km del Canton Rioverde

Nota. Adaptado de (Canton Rioverde - Wikipedia, La Enciclopedia Libre, n.d.)
3.4.2. Seleccién de la naranja

Para la recoleccion de la naranja se tomd en cuenta ciertos indicadores, al menos 20% de
coloracion amarillenta para la cosecha, a partir de esta se recolectd de diametros semejantes de
la misma forma con el peso, esto aplica para las dos variedades de naranja(lng. Vicente

Gutiérrez Rico, 2017)
3.4.3. Toma de muestra

La muestra estuvo compuesta por un nimero de frutos representativos para una plantacion

de estandar de arboles de naranja de las dos variedades, la toma de muestra fue procedente de
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las cuatro orientaciones de las copas de los arboles (norte, sur, este y oeste), se recolectd de
forma manual para evitar posibles dafios y contaminacién, la cosecha se hizo en dias
secos.(Estefania Romero Rodriguez, 2020). Para asegurar que la muestra represente
confiablemente la poblacién se aplicé la Ec. 2 para definir el tamafio de muestreo.

B Z?xpxqxN (2)
_32*(N—1)+Zz*p*q

n

Fuente:(Normas APA, 2016)
Donde:
n= tamafio de la muestra
N= poblacion
Z=nivel de confianza (95%=1,96)
p=probabilidad a favor (0,5)
g=probabilidad en contra (0,5)
e=error muestral (5%= 0,05)
3.4.4. Envasado y transporte de muestra

Los envases cumplieron las caracteristicas de calidad e inocuidad necesarias para aseverar
la manipulacion, el transporte y la conservacion apropiados de las naranjas; los envases
estuvieron lejos de focos de contaminacion, sobre todo no permaneci6 en contacto con el

suelo.(NTE INEN 2844 NORMA PARA LA NARANJA (CODEX STAN 245-2004, MOD),

2004).
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Se almacend en un recipiente tipo costal y el transporte de la materia prima se realiz6 en
transporte publico en horario nocturno de 11 pm, estableciendo su arribo en menos de doce
horas desde su cosecha, el analisis fisicoquimico correspondiente se ejecuto en las unidades
Edu-productivas de la FICAYA, a fin de evitar errores de muestreo o confusion se efectud un

viaje por cada variedad de naranja.
3.4.5. Recepcion de la materia prima

La fase de experimentacion se oficid en la ciudad de Ibarra, en los diferentes laboratorios
que se encuentran a disposicion de la Facultad de Ingenieria en Ciencias Agropecuarias y
Ambientales (FICAYA) de la Universidad Técnica del Norte, en la Tabla 5 se detalla los

laboratorios y la ubicacién del experimento.
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Ubicacion y datos meteoroldgicos del lugar de experimentacion

Provincia Imbabura
Canton Ibarra
Altitud 2225 m.s.n.m
Humedad Relativa Promedio 62%
Temperatura media 17 °C

Pluviosidad

Sitio 1

Sitio 2

503-1000 mm. Afio

Campus Colegio Universitario en las
unidades eduproductivas de la Universidad

Técnica del Norte

Se repitio los analisis en el Laboratorio de
Andlisis de la finca la Patrona Canton

Rioverde

Nota. Adaptado de (Meteored, n.d.)

3.4.6. Conservacion de la naranja en fase experimental

Esta actividad estuvo dirigida en dos momentos, en primera instancia se realiz6 un

preenfriamiento luego de la cosecha en un rango de 4 a 5 ° C hasta el momento de transporte.

Luego de ser transportada las naranjas permanecieron almacenadas en refrigeracion para

retardar el tiempo de maduracion, con el fin de proporcionar una muestra homogénea, se
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colocé a temperatura de 5° C, lo que le ayudo6 a reducir la actividad fisiologica para evitar el
sesgo y el error del analisis.

3.4.7. Determinacion del peso

Se escogid cada naranja y se procedié a ubicarla en la plataforma de peso de una balanza
digital para determinar el peso total en gramos, se tomé registro con dos decimales que el

instrumento arrojo.(Estefania Romero Rodriguez, 2020a)
3.4.8. Determinacion del diametro ecuatorial.

Primero se midi6 el valor del mayor didmetro ecuatorial, posteriormente se obtuvo al
didmetro polar, para este procedimiento el instrumental necesario fue un calibre (Pie de Rey)

digital, cuya unidad de medida const6 en mm (Estefania Romero Rodriguez, 2020b).
3.4.9. Determinacion del indice de madurez
Se consiguid de la relacion entre el valor minimo de los sélidos solubles (%Brix) y el valor

de la acidez titulable, mediante la expresion de la Ec. (3). (INEN 380, n.d.)

solidos solubles totales(%Brix) 3)
acidez titulable (%)

indice de madurez =

Fuente: (INEN 380, n.d.)

El indice de madurez es un indicador del sabor del zumo y el momento 6ptimo de la
cosecha, la normativa establece un indice minimo 6,5 ° brix para su comercializacion para los

citricos en funcion de su grupo varietal como indica la figura 8. (Comisién Europea, 2011)
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Figura 8

Relacion del indice de madurez de la fruta con la maduracion de esta y la pérdida de

calidad organoléptica de su zumo.

Maduracion de la fruta
indice de | ‘ | ‘ | | ‘ | ‘ ‘ ‘
madurez |0 ‘2 |4 ‘5 |3 ‘10 |12 ‘14 ‘16 ‘18 ‘20
6.5 E——
Minimo comercial Pérdida de calidad organoléptica

para naranias

Nota. Adaptado de(Comision Europea, 2011)

e Determinacion de la acidez titulable

La determinacion de la acidez titulable acorde a la normativa (INEN 381, n.d.) se ejecuto
con latoma de 5 mL de zumo en un vaso de precipitacion, al cual se le afiadio tres gotas de
fenolftaleina. A continuacion, se agrego6 el hidréxido sédico 0,1 N lentamente, hasta que el
zumo cambié ligeramente de color, al finalizar se registr6 los mililitros de hidroxido sodico
que se gastaron hasta el viraje de color; con este dato se procedié a la Ec. (4) para estimar la
valoracion de acidez.

(Vy * Ny * M)10 @)

Acidez total =
cidez tota 77

Fuente: (INEN 381, n.d.)
Donde:

A= g de &cido en 1000 mL de producto.
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V1 = mL de NaOH usados para la titulaciéon de la alicuota.

V7, = volumen de la alicuota tomada.

N; = normalidad de la solucion de NaOH

M= peso molecular del &cido considerado como referencia (0,0064)
e Determinacion de sélidos solubles totales

Este procedimiento se trabajé conforme a la norma (INEN 380, n.d.), se realizd con un
refractometro digital, equipo con el cual se determina el contenido de solidos solubles totales,
en este instrumento se toma tres medidas independientes de una misma muestra, empleando
para cada una de ellas unas gotas de zumo, tomando como valor definitivo la media de los tres

valores obtenidos. Ec. (5).(Estefania Romero Rodriguez, 2020)

(%)

sélidos solubls totales = z 3 muestras medidas(®Brix)/3
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CAPITULO I1I

RESULTADOS Y DISCUSION

En la presente investigacion “Desarrollo de un método computacional para la clasificacion
de naranjas (Citrus x sinensis) variedades Valencia y Washington” realizada en la Provincia de

Esmeralda, canton Rio verde se obtuvieron los subsiguientes resultados.

3.1. Evaluar diferentes técnicas de Machine-Learning para la modelacién de los datos

experimentales.

Para evaluar las diferentes técnicas de Machine-Learning se elaboré una base de datos con
388 datos calculados previamente en la Ec (2). Los analisis ejecutados fueron: peso, didmetro,
altura e indice de madurez; obtenidas en las dos variedades de naranja; para evitar los sesgos y
errores se realizé una aleatorizacion ejecutada con el programa de MATLAB procedente a
esto, se almacend acorde a los requerimientos computacionales del software con un 90% del

conjunto de datos total.
3.1.1. Técnica Neural Net Fitting

El entrenamiento de la red para evaluar la técnica Neural Net Fitting se inici6 con la
configuracién estandar del programa aplicando los tres métodos de modelamiento ofrecidos
por este (Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugate Gradient). En
cuanto al nimero de neuronas, se vario de 1 a 1 en la capa oculta hasta llegar el maximo de
100 neuronas de acuerdo con investigaciones anteriores(Bazalar Pereda et al., n.d.) para la

prediccion del indice de madurez.
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Con el resultado de las 100 neuronas, la mejor representacion de la estructura del programa
se logré con el modelamiento de Leven-Marquardt al cabo de 70 neuronas en la capa oculta
como muestra la tabla 6, por ende, fue seleccionado como la mejor técnica Neural Net Fitting

a exportar para ser validado.

Tabla 6

Resultados de la técnica Neural Net Fitting

Levenberg-Marquardt Bayesian Regularization Scaled Conjugate Gradient

N° de neurona MSE RA2 MSE RA2 MSE RA2
10 2.591 0.8998 3.088 0.878 3.444 0.868
11 2.959 0.8891 3.171 0.884 3.791 0.853
12 3.113 0.891 3.001 0.887 2.915 0.888
13 2.566 0.904 3.074 0.886 2.903 0.89
14 2.984 0.894 3.297 0.878 4.184 0.838
15 3.033 0.882 2.986 0.89 3 0.883
20 3.092 0.892 3.131 0.883 2.603 0.902
23 2.541 0.906 3.128 0.878 3.609 0.869
25 2.503 0.905 3.36 0.874 3.086 0.888
26 2.532 0.906 2.974 0.886 3.152 0.887
28 2.599 0.907 2.911 0.889 2.815 0.894
30 2.354 0.918 3.088 0.881 3.088 0.886
36 2.114 0.924 3.222 0.878 3.319 0.863
60 1.973 0.927 3.043 0.884 3.323 0.873
67 1.751 0.934 3.099 0.883 2.858 0.89
70 1.6707 0.937 3.058 0.885 3.359 0.88
100 1.811 0.936 3.085 0.885 3.8 0.854

Se escogio esta técnica dado el valor representativo 0.937 con respecto al coeficiente de
correlacion superando al minimo 0.5 mencionado por (Lalinde et al., 2018a) demostrando asi
la correlacion fuerte, de la misma forma, el entrenamiento denota un bajo error cuadratico

1.6707 medio para la prediccion del indice de madurez.
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3.1.2. Regression Learner

Para el método de regresion se utilizé los mismos datos que sirvieron para entrenar el
método anterior, aplicando los 20 modelados matematicos que posee la aplicacion para el

modelamiento.

Como resultado final se evalud cada uno de los métodos y se opt6 por el método de
regresion lineal teniendo el mejor resultado evaluado, representado por R*2 0.77 y un
MSE 3.19. La figura 9 evidencia la comparacion entre los valores predichos por el modelo

y los valores experimentales evaluados.

Figura 9

Respuesta de Regression Learner

Predictions: model 1.1 (Linear)

®  Observations
Perfect prediction

20

18 -

v.washington °
2t
[ ]

12 -

Predicted response

10 -

True response

Nota. El grafico representa la dispersion con respecto a las dos variedades de naranjas y las

clasifica segun el indice de madurez
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El grafico de dispersion de la figura 9, permite evidenciar el porqué del valor obtenido para
el coeficiente de regresion. Ya que, una representacion cercana a 1, implicaria que los puntos
se adapten completamente a la linea central negra(Lalinde et al., 2018b). La dispersion
evidenciada en la figura 9, demuestra el valor 0.77 alcanzado con este método computacional,
que a pesar de ser menor que el alcanzado por Neural Net Fitting, sigue estando en el rango de

representatividad alta de sistemas segun (Lalinde et al., 2018c).

3.2. Validar los modelos para la seleccién del que se ajuste en mayor medida a los

datos.

Se entrend la RNA con la topologia y configuracion final del objetivo anterior, utilizando
los datos separados en un principio por la programacion de MATLAB con el fin de evitar las
generalidades y sobreajuste de los mejores modelos seleccionados con respecto a la

validacion.

El cumplimiento de este objetivo se alcanzd con 10% de datos restantes que no fueron
considerados en el entrenamiento como datos verdaderos; realizando la correspondiente
comparacion entre los valores reales y los valores predichos por ambas técnicas como indica la
figura 10, obteniéndose como resultados un coeficiente de correlacion 0.9242 del método de

Regression Learner Tabla 7.
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Figura 10

Comparativa de valores predichos y valores verdaderos

o Nfifttin Lineal (Nfifttin) Lineal (NRL)

R?=0,7819 R2=0,9242

Nota. En el grafico muestra el ajuste de los modelos validados con respecto a los datos
medido en campo, la pendiente de color anaranjado responde a Regression Learner, mientras

que, la coloracion azul pertenece a Neural Net Fitting.

La figura 10 evidencia la importancia de determinar el coeficiente de regresion por el hecho
de que este valor indica la confiabilidad del modelo evaluado, de esta misma forma, se corrobora
que la técnica Neural Net Fitting a pesar de ser menor que la técnica de Regression Lerner no
deja de estar en un rango alto de representatividad de sistemas de acuerdo con la afirmacién de

(Lalinde et al., 2018d).

Por lo que se concluye que el método de Regression Learner representa con mayor
fidelidad la clasificacion de naranjas (Citrus x sinensis) variedades Valencia y Washington,

entre todos los modelos evaluados en este estudio.
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Tabla 7

Validacion de modelos Neuronales

Neural Net Fitting Regression Learner
R"2 0.78 0.9242
MSE 3.33 131

Sin embargo, a pesar de que en la validacion los mejores indicadores se obtuvieron para el
método de Regression Learner, no fue asi para la etapa de entrenamiento. Esto puede deberse
a la atipicidad de los datos en la prueba real de la naranja, de lo que se puede inferir que existe

otro factor que debe tomarse en cuenta para el modelamiento del sistema de estudio.

La variable que probablemente puede estar faltando para mejorar la representacion es la
dureza del fruto (Estefania Romero Rodriguez, 2020), dado que en la experimentacién se
obtuvo la atipicidad con frutos de igual color, pero de textura dura a diferencia de los frutos
blandos. La tabla 8 muestra los indicadores del entrenamiento y la validacién de las técnicas

mas representativas.
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Tabla 8

Comparativa de los objetivos alcanzados

Neural Net Fitting Regression Learner
RA2 MSE R"2 MSE
Entrenamiento 0.94 1.671 0.77 3.19
Validacion 0.78 3.33 0.92 131

En definitiva, se puede concluir que la técnica desarrollada por Regression Learner
representa el método computacional que permite la clasificacion de naranjas (Citrus x

sinensis) variedades Valencia y Washington.

Se realizaron otras representaciones como el modelamiento individual de las variedades de
naranja como alternativa para mejorar la representacion del algoritmo, pero debido a la
ineficacia del método por errores altos como observa la tabla 9 no se ofrecié un modelado, los

resultados demostraron que una representacion global es la mejor como indica la tabla 7.
Tabla 9

Calculo del MSE del modelamiento por variedad

Naranja Valencia Naranja Washington

MSE 8 13
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Las investigaciones de redes neuronales alcanzan rendimientos mayores al 80%,
demostrando que tienen un amplio alcance, por lo cual es factible que sea implementada en la
industria alimentaria; entre ellos destaca el trabajo presentado por Gatica citado por
(Figueredo-Avila & Ballesteros-Ricaurte, 2016) con la finalidad de lograr una optima
recoleccion del olivo; modelado que alcanzo6 un rendimiento del 90% , a pesar de ser este
inferior al estudio realizado no deja de estar en el rango de representatividad alta de un

sistema.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

El andlisis y el estudio del indice de madurez a partir de los pardmetros convencionales
tomados en cuenta en este estudio se representaron con mayor fidelidad a través de la técnica
de Neural Net Fitting con Levenberg-Marquardt y 70 neuronas en la capa oculta, bajo la

consideracién del error medio cuadrado vy el coeficiente de determinacion.

Tras la validacion, se identificé al método de Regression Learner como el mas
representativo de la clasificacion de naranja, por su mayor coeficiente de determinacién y

menor error minimo cuadrado.

La diferencia de resultados entre la validacion y el entrenamiento establece que se requiere
una variable adicional para representar el sistema. A pesar de ello, los indicadores de regresion

muestran que la regresion alcanzada es confiable.

Se acepta la hipotesis alternativa ya que las variables medidas en campo y las
caracteristicas fisicoquimicas permitieron al método computacional determinar el indice de

madurez de la naranja
Recomendaciones

Recomendaciones para futuros estudios

e Realizar una base de datos con los mismos parametros de evaluacion, modelar en
diferentes épocas de produccion de naranja y en distintas zonas para ver la

reproducibilidad y replicabilidad del método seleccionado.
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Se recomienda en el momento de seleccionar la muestra, aparte de la coloracion
verdosa 0 manchas amarillentas, tomar como indicador la dureza de la fruta

En futuras investigaciones de clasificacion de frutas relacionar las caracteristicas
fisicoquimicas con valoraciones de color realizados con espectrofotometria para la

determinacién del indice de madurez.
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Anexo

function [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModeltesis(trainingData)
% [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(trainingData)
% Returns a trained regression model and its RMSE. This code recreates the
% model trained in Regression Learner app. Use the generated code to
% automate training the same model with new data, or to learn how to
% programmatically train models.
%
%ariables have been created in the base workspace.
%Structure 'trainedModelregre’ exported from Regression Learner.
%To make predictions on a new table, T:

%yfit = trainedModelregre.predictFcn(T)
%For more information, see How to predict using an exported model.
% Input:
% trainingData: A table containing the same predictor and response
%  columns as those imported into the app.
%
% Output:
%  trainedModel: A struct containing the trained regression model. The
%  struct contains various fields with information about the trained
%  model.
%
%  trainedModel.predictFcn: A function to make predictions on new data.

%
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%  validationRMSE: A double containing the RMSE. In the app, the

%  History list displays the RMSE for each model.

%

% Use the code to train the model with new data. To retrain your model,

% call the function from the command line with your original data or new
% data as the input argument trainingData.

%

% For example, to retrain a regression model trained with the original data
% set T, enter:

% [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(T)

%

% To make predictions with the returned 'trainedModel’ on new data T2, use
% yfit = trainedModel.predictFcn(T2)

%

% T2 must be a table containing at least the same predictor columns as used
% during training. For details, enter:

% trainedModel.HowToPredict

% Auto-generated by MATLAB on 19-Oct-2022 20:21:45

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the

% model.



inputTable = trainingData;

predictorNames = {'Variedad', 'peso’, ‘diametro’, ‘altura'};
predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.lM;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false];

% Train a regression model
% This code specifies all the model options and trains the model.
concatenatedPredictorsAndResponse = predictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.IM = response;
linearModel = fitlm(...

concatenatedPredictorsAndResponse, ...

'linear’, ...

'RobustOpts', 'off");

% Create the result struct with predict function
predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames);
linearModelPredictFcn = @(x) predict(linearModel, x);

trainedModel.predictFcn = @(X) linearModelPredictFcn(predictorExtractionFcn(x));

% Add additional fields to the result struct
trainedModel.RequiredVariables = {"Variedad', ‘altura’, 'diametro’, 'peso'};

trainedModel.LinearModel = linearModel;



68

trainedModel.About = 'This struct is a trained model exported from Regression Learner
R2020a.";

trainedModel.HowToPredict = sprintf(‘'To make predictions on a new table, T, use: \n yfit
= c.predictFen(T) \nreplacing "c" with the name of the variable that is this struct, e.g.
“trainedModel". \n \nThe table, T, must contain the variables returned by: \n
c.RequiredVariables \nVariable formats (e.g. matrix/vector, datatype) must match the original
training data. \nAdditional variables are ignored. \n \nFor more information, see <a
href="matlab:helpview(fullfile(docroot, "stats", "stats.map"),
"appregression_exportmodeltoworkspace")">How to predict using an exported model</a>.");

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the
% model.

inputTable = trainingData;

predictorNames = {'Variedad', 'peso’, 'diametro’, ‘altura'};
predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.lM;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false];

% Perform cross-validation

KFolds = 5;

cvp = cvpartition(size(response, 1), 'KFold', KFolds);
% Initialize the predictions to the proper sizes
validationPredictions = response;

for fold = 1:KFolds

trainingPredictors = predictors(cvp.training(fold), :);
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trainingResponse = response(cvp.training(fold), :);

foldlsCategoricalPredictor = isCategoricalPredictor;

% Train a regression model
% This code specifies all the model options and trains the model.
concatenatedPredictorsAndResponse = trainingPredictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.IM = trainingResponse;
linearModel = fitIm(...

concatenatedPredictorsAndResponse, ...

linear’, ...

'RobustOpts’, 'off");

% Create the result struct with predict function
linearModelPredictFcn = @(x) predict(linearModel, x);

validationPredictFcn = @(x) linearModelPredictFcn(x);

% Add additional fields to the result struct

% Compute validation predictions

validationPredictors = predictors(cvp.test(fold), :);

foldPredictions = validationPredictFcn(validationPredictors);

% Store predictions in the original order

validationPredictions(cvp.test(fold), :) = foldPredictions;



end

% Compute validation RMSE
isNotMissing = ~isnan(validationPredictions) & ~isnan(response);

validationRMSE = sgrt(nansum(( validationPredictions - response )."2) /

numel(response(isNotMissing) ));
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