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RESUMEN

El banano es una fruta subtropical importante en el comercio ecuatoriano que
sufre transformaciones significativas durante el proceso de maduracion, lo cual
influye en su calidad. En el presente estudio, se desarroll6 un modelo predictivo
utilizando aprendizaje automatico para estimar el indice de madurez del banano
(Musa x paradisiaca L.), a partir de parametros de color (cascara y pulpa),
firmeza, sélidos solubles y acidez mediante cinco repeticiones. durante el
periodo de maduracién de 21 dias, bajo condiciones controladas de
temperatura (13-13,5 °C) y humedad relativa (85-90 %), con cinco repeticiones
por cada conjunto de datos recolectados. Se evalud cuatro algoritmos
predictivos, destacandose los modelos de Bosques Aleatorios (RF) y Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM) por su desempenfio en la prediccion de firmeza y
acidez, obteniendo coeficientes de determinacion (R?) de 0.989. Asimismo,
presentaron errores cuadraticos medios (MSE) de 4.483 y 1.219, junto con
errores cuadraticos medios raiz (RMSE) de 2.112 y 1.104, respectivamente, lo
que evidencia su alta precisidn en las predicciones realizadas.

Palabras clave: Algoritmos, banano, maduracion, métricas de evaluacion,

prediccion.
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ABSTRACT

The banana is a crucial subtropical fruit in Ecuadorian trade that undergoes
significant transformations during the ripening process, affecting its quality. In this
study, a predictive model was developed using machine learning to estimate the
maturity index of the banana (Musa x paradisiaca L.), based on color parameters
(peel and pulp), firmness, soluble solids, and acidity through five repetitions. The
study was conducted over a 21-day ripening period under controlled temperature
conditions (13-13.5 °C) and relative humidity (85-90 %), with five repetitions for
each collected dataset. Four predictive algorithms were evaluated, with Random
Forest (RF) and Support Vector Machines (SVM) standing out for their
performance in predicting firmness and acidity, achieving determination
coefficients (R?) of 0.989. Additionally, they presented mean squared errors (MSE)
of 4.483 and 1.219, along with root mean squared errors (RMSE) of 2.112 and
1.104, respectively, demonstrating high accuracy in the predictions made.

Keywords: Algorithms, banana, ripening, evaluation metrics, prediction.
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1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes del problema

La industria alimentaria, ha comprendido la importancia de aplicar modelos
predictivos, entre los cuales, se encuentra la Inteligencia Artificial (IA) y las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) con un enfoque particular en estimar las condiciones
funcionales y vida util de los alimentos lo cual permite la elaboracion de
mecanismos logisticos que facilitan el transporte y el almacenamiento.

Torres et al. (2013) mencionan que, durante la maduracion del banano, la
corteza pierde su color verde por degradacion de la clorofila adquiriendo un color
amarillo. Donde la aparicién de puntos oscuros en las cortezas amarillas indica el
inicio de la sobre maduracién. Las variaciones en el pH, acidez, sélidos solubles e
indice de madurez también estan relacionadas con parametros de color.

Mundialmente, durante el afio 2023 Ecuador se posiciond como el mayor
exportador de banano a nivel mundial donde registré6 un crecimiento del 7 %,
Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO,
2023). Esta fruta es ampliamente demandada por sus propiedades nutricionales y
caracteristicas sensoriales una vez que logra su madurez, estado en el cual se
evidencian transformaciones bioquimicas detectables a través de la formacion de
fructosa.

Por otro lado, se han realizado trabajos de investigacion que tienen
resultados destacables, dentro de los que se encuentran, la aplicacién de un
modelo predictivo para la medicion del estado o indice de madurez de Musaceas
sp, cultivadas al suroeste del Ecuador, usando algoritmos de aprendizaje de
maquina (Martinez-Mora et al., 2022), para sintetizar datos para entrenamiento y
prueba del modelo, con 91 % de precision en la prediccion del estado de madurez.

Asi mismo, estas nuevas tecnologias ayudan a la seleccién de materia prima
como en estudios previos, de la clasificacion de manzanas utilizando vision artificial
y redes neuronales artificiales (Delfin et al., 2018), en el cual exploran la aplicacién
industrial de la clasificacion por caracteristicas visuales como tamafio, color y forma
del fruto, también implementaron 2,800 imagenes de 128x128 pixeles dando como
resultado una precision del 98.3 % en entrenamiento, 95.36 % en prueba y una

precision del 92.25 % en la clasificacion de video en tiempo real.



1.2 Planteamiento y formulacién del problema
1.2.1 Planteamiento del problema

El sector bananero desempefia un papel crucial en la economia ecuatoriana,
por lo tanto, la industria enfrenta desafios relacionados con la estimacién precisa
del indice de madurez del banano (Musa x paradisiaca L.) destinado a la
exportacion, es fundamental para optimizar la cadena de suministro, minimizar las
pérdidas y garantizar la entrega de un producto fresco y de alta calidad a los
mercados internacionales.

Actualmente, uno de los retos mas significativos en el manejo del estado de
madurez del banano de exportacion se basa en factores como la variacion de
temperatura, humedad, tiempo de almacenamiento y transporte que pueden afectar
considerablemente la calidad del producto, resultando en pérdidas econémicas
debido a la disminucién de la calidad de este.

En este contexto, los métodos convencionales no utilizan al maximo la
informacion que proporcionan indicadores que estan relacionados con la madurez
y la calidad del banano, parametros clave como el color, los sélidos solubles (°Brix),

la acidez y la firmeza del fruto.

1.2.2 Formulacioén del problema

¢.Es posible desarrollar un modelo predictivo basado en aprendizaje
automatico que utilice los datos de parametros de indice de madurez (color, sélido
soluble, acidez titulable y firmeza del fruto) para estimar con precision la madurez

del banano (Musa x paradisiaca L.) destinado a la exportacién en Ecuador?

1.3 Justificacion de la investigacion

Ecuador se distingue como uno de los principales exportadores de
banano a nivel mundial, en el 2023 alcanzé 176.369 superficie de hectareas
cultivadas, donde las provincias que encabezan en la produccién de esta fruta
tropical son Los Rios con 60.593 hectareas sembradas, seguidas de Guayas con
60.263 hectareas y ElI Oro con 44.251 hectareas, Ministerio de Agricultura y
Ganaderia (MAG, 2022), este cultivo es fundamental para la economia del pais y

generador de empleos. Donde uno de los retos mas significativos en la industria
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bananera es el manejo de la cadena de suministro y la logistica de distribucién
debido a que es un producto perecedero.

En las etapas posteriores a la cosecha del banano los desperdicios
constituyen con indices que oscilan entre 10 a 80 % (Vasquez et al., 2019). Esta
situacion pone a disposicion la necesidad de implementar protocolos mejorados
para los productores, a fin de garantizar el adecuado tratamiento del producto
desde el cultivo hasta su distribucion, disminuyendo asi los factores que
contribuyen el deterioro acelerado y dando como resultado la pérdida de valor de
un bien de tanta relevancia econdmica para el pais. En este aspecto, se desarrollé
un modelo predictivo para estimar el indice de madurez de banano (Musa x
paradisiaca L.) de exportacion en Ecuador, que busco el mejoramiento de la cadena
de abastecimiento para mantener el impacto en los mercados internacionales.

Por lo tanto, se utilizd aprendizaje automatico el cual es una técnica que
permite detectar secuencias repetitivas en miles de datos individuales, donde los
modelos predictivos son destacables ya que permiten la automatizacion de
procesos, toma de decisiones y el aprendizaje continuo basado en datos, estos
sistemas estan disefiados para mejorar automaticamente con el tiempo e integrarse
en diversas mejoras para la industria bananera.

En este contexto, contribuye en la reduccion significativa de los desperdicios
y permite una mejor planificacion de la logistica para aumentar la seguridad de que
el banano llegue en 6ptimas condiciones e incremente su valor comercial, dando
como resultado el refuerzo de la imagen de Ecuador como un proveedor confiable

de productos de alta calidad.

1.4 Delimitacion de la investigacion

El desarrollo de esta investigaciéon cuenta con la siguiente informacion:

e Espacio: La presente investigacion se llevd a cabo en la provincia del
Guayas, en la ciudad de Guayaquil, en el laboratorio de la Facultad de
Ciencias Agrarias "Dr. Jacobo Bucaram Ortiz" de la Universidad Agraria del
Ecuador, Campus Guayaquil.

e Tiempo: La investigacion se desarrollé durante un periodo de 8 meses.

e Poblacién: La investigacion fue dirigido a un publico general interesado en

obtener informacién sobre el desarrollo de un modelo predictivo mediante
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aprendizaje automatico para estimar el indice de maduracién del banano de

exportacion en el Ecuador.

1.5 Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo utilizando aprendizaje automatico para

estimar el indice de madurez del banano (Musa x paradisiaca L.) de exportacion en

Ecuador, a partir de parametros de madurez (color, acidez titulable, sélidos solubles

y firmeza del fruto).

1.6 Objetivos especificos

Caracterizar la indice madurez del banano (Musa x paradisiaca L.) (color,
acidez titulable, solidos solubles y firmeza del fruto) en una simulacién de
parametros de exportacion (temperatura, humedad y un tiempo maximo de
exportacion).

Entrenar el modelo predictivo utilizando valores de color, acidez titulable,
soélidos solubles y firmeza del fruto que influyen el indice de madurez del
banano, mediante técnicas de aprendizaje automatico (bosques aleatorios,
maquinas de vectores de soporte, regresion lineal y Perceptrén Multicapa).
Validar el modelo mediante los valores obtenidos de los parametros de
indice madurez (color, acidez titulable, sélidos solubles y firmeza del fruto)
en la simulacion de parametros de exportacion (temperatura, humedad y un

tiempo maximo de exportacion).

1.7 Hipétesis

Podra obtenerse predicciones acertadas al desarrollar un modelo predictivo

mediante aprendizaje automatizado para estimar el indice de madurez del banano

(Musa x paradisiaca L.) en condiciones de exportacion.



2. MARCO TEORICO
2.1 Estado del arte

En el estudio de Sanaeifar et al. (2016) sobre la vida util del banano, se
observo que, a medida que el fruto madura, la firmeza disminuye significativamente,
pasando de 102.52 a 17.40 N. Paralelamente, los sélidos solubles totales aumentan
de 7.8 a 20 °Brix. El color de la piel del banano cambia de verde a amarillo a medida
que madura, con un incremento gradual en el valor b* hasta el quinto dia de vida
util, estabilizandose posteriormente. En cuanto a la acidez titulable, se observa un
aumento durante la maduracién, seguido de una disminucion en la senescencia.

De la misma forma el estudio de Jaiswal et al. (2014) analizo
simultdneamente el color (valores L*, a*, b*) y la textura (firmeza del banano) en un
ambiente controlado, utilizando el Hunter Color Lab y el Texture Analyser. Donde
hubo un efecto significativo del periodo de maduracién en la caracteristica de
textura considerada y las propiedades de color de los bananos.

En el estudio que asocié las etapas de maduracion con los cambios
fisicoquimicos y de calidad del banano, se emplearon analisis de regresion lineal
para determinar el rendimiento del modelo mejor ajustado en términos de
coeficiente de regresion (R?). Entre los parametros fisicos y opticos, los sdlidos
solubles totales (°Brix), acidez, firmeza y color (L*, a*, b*) mostraron una correlacion
positiva (R? = 0,93) con la maduracion (Owoeye et al., 2023).

Los productos utilizados para este estudio fueron bananas, naranjas, platano
verde y manzanas. Los resultados obtenidos permitieron determinar datos minimos
requeridos para el entrenamiento de los modelos de identificacion y las tasas de
error durante la etapa de validacion. Antes del proceso de control y supervision de
calidad, se considera necesario que el prototipo pase por una etapa de
entrenamiento supervisado para que el sistema reconozca vy diferencie
intuitivamente entre datos utiles para este modelo (Gonzalez y Hernandez, 2020).

El estudio realizado por Martinez-Mora et al. (2022), implicé el desarrollo de
un modelo predictivo para evaluar el estado de Gonzalez madurez de Musaceas
sp., cultivadas en el suroeste del Ecuador, empleando algoritmos de Machine
Learning (ML) como Support Vector Machines (SVMs) y Random Forests (RF). La
investigacion en la primera etapa consistidé en la recopilacion de datos sobre las

caracteristicas fisicoquimicas (°Brix y la acidez titulable), en la segunda etapa
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utilizaron algoritmos de ML para procesar dos conjuntos de datos, uno para
entrenamiento y otro para prueba. Los resultados indicaron que es posible predecir
el estado inmaduro, maduro o sobre maduro del banano con un resultado de 91 %
de exactitud.

De igual forma Ma et al. (2022), emplearon métodos no destructivos para
predecir la madurez de los bananos, analizando cambios en dulzura y color de
diferentes segmentos durante la maduracion. Los resultados mostraron que estos
segmentos maduran de manera no simultdnea. Usando andlisis de componentes
principales y parcelas de racimo, se identificaron seis etapas de madurez. Se
desarrollaron dos algoritmos de prediccion de madurez mediante bosque aleatorio
(RF), red neuronal artificial (NNET) y maquinas de vectores de soporte (SVM),
confirmando la adecuacion de las seis etapas.

La aplicacion propone detectar frutas redondas, como manzanas, naranjas
y limones, utilizando un nuevo proceso desarrollado. También ofrece una interfaz
grafica de usuario para controlar y recopilar datos, evaluar modelos y monitorear la
operacion completa del sistema, mejorando asi la eficiencia de la aplicacion. Este
marco utiliza un modelo de entrenamiento en dos etapas. En la primera etapa, se
codifican los valores propios en un codificador automatico y se decodifican. La
funcion de pérdida utiliza el error cuadratico medio (MSE) un método de tasa de
aprendizaje adaptativa. EI MSE se utiliza para calcular la entrada del codificador y
la salida del decodificador (Chen et al., 2022).

La calidad y los estados de maduracién de las bananas se estudiaron a
diferentes temperaturas (20, 25, 27.5 y 30 °C) usando una camara de smartphone
y una red neuronal artificial (RNA). Se analizaron propiedades como firmeza,
sélidos solubles totales (TSS), pH y proporcién de pulpa a cascara, y su relacion
con caracteristicas de color extraidas de imagenes RGB. Los modelos de RNA
predijeron eficientemente la firmeza y los TSS, con valores de R? superiores a 0.96,
pero no fueron adecuados para predecir el pH y la proporcién de pulpa a céascara.
Se demostr6é que una camara de smartphone puede ser una herramienta util para

estimar la calidad del producto (Cho y Shigenobu , 2021).



2.2 Bases cientificas y tedricas de la tematica
2.2.1 Caracterizacion del banano (Musa x paradisiaca L.)

El banano es una de las frutas mas antiguas cultivadas y se considera un
cultivo altamente evolucionado. Perteneciente a la familia Musaceae, tiene como
nombre cientifico Musa x paradisiaca L. Originario del Sudeste Asiatico, ha
evolucionado  considerablemente  desde sus antecesores  silvestres,
transformandose en una fruta carnosa, presenta una notable diversificacion
morfolégica en cuanto a tamafio, forma y color del fruto, no contiene semillas debido
a su naturaleza partenocarpia, es decir, no requiere polinizacion ni fertilizacion para
su desarrollo (Heslop-Harrison y Schwarzacher, 2007).

Esta Musacea se cosecha en su madurez fisioldgica, es decir, cuando aun
esta verde (Anexo No 1). Con un calibre aproximado de 35 a 44 mm, una longitud
minima de 21 cm y una forma curva. Al madurar, es rico en vitaminas como la
vitamina A (acido retinoico), vitamina C (acido ascoérbico), vitamina E (tocoferol) y
vitamina K (filoquinona), ademas del complejo de vitaminas B. También contiene
minerales como el calcio (Ca) y el fésforo (P), pero destaca especialmente por su

alto contenido de potasio (K), con 370 mg por cada 100 g de pulpa.

2.2.1.1. Taxonomia.

La clasificacion del banano (Musa x paradisiaca L.) se describe en la Tabla

1:
Tabla 1.
Taxonomia del banano
Clasificacion Nombre
Reino Plantae
Division Magnoliophyta
Clase Liliopsida
Orden Zingiberales
Familia Musaceae
Género Musa
Especie Musa x paradisiaca L. (Cavendish)

Fuente: Guanuchi Castro (2024). Elaborado por: La Autora, 2025.



2.2.1.2. Parametros del indice de madurez del banano.

Durante la maduracién, los bananos experimentan modificaciones en sus
caracteristicas, lo cual es crucial evaluar para identificar los cambios a lo largo de
su vida util. Estos parametros del indice de madurez del banano que deben ser

evaluados incluyen:

e Color

El color de la cascara se considera el primer parametro de calidad evaluado
por los consumidores y esta asociado con sabores especificos 0 usos que pueden
determinar su aceptacion. De modo que, el color de la cascara se correlaciona bien
con los cambios fisicos y quimicos que ocurren durante la maduracion de los
bananos, incluyendo el color de la cascara. Durante la maduracion, el color de la
cascara del banano cambia de verde a amarillo, con la aparicion de manchas
marrones en el amarillo al final del proceso como se representa en el Anexo No 2
(Said et al., 2021).

e Firmeza

Segun Ciro Velasquez y Millan Cardona (2012), la firmeza de los bananos
es una caracteristica compleja influenciada por varios factores, como es la
estructura de los tejidos y las células de la fruta. A medida que los bananos
maduran, su textura cambia de fruta dura a una fruta amarilla con pulpa suave, y
eventualmente se vuelve blanda en la fase de senescencia. Esta pérdida de firmeza
durante la maduracién puede afectar la calidad de la fruta y aumentar el riesgo de
dafos durante la manipulacion y el transporte, variando segun el tipo de banano y

el cultivo.

e Acidez titulable

La acidez titular cuantifica la cantidad de acido en un producto. Para los
bananos, el acido predominante del platano es malico, la medicidon de este se
emplea principalmente para evaluar la calidad de la fruta para el consumo vy
descubrir caracteristicas que no se ven a simple vista. La acidez titular es un
indicador de la madurez de los bananos, ya que el equilibrio entre azucar y acidez

determina el sabor de la fruta, lo que hace que esta mediciéon sea crucial en la
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evaluacion del sabor durante la poscosecha (Ciro Velasquez y Millan Cardona,
2012).

e Solidos solubles

Ciro Velasquez y Millan Cardona (2012) mencionan que, el banano, esta
formado por numerosos compuestos solubles en agua como azucares, acidos,
vitamina C (acido ascorbico), aminoacidos y algunas pectinas, que constituyen los
sélidos solubles totales (SST). En la mayoria de las frutas maduras, los azucares
son el componente predominante de estos sodlidos. La cantidad de SST en los
bananos aumenta a medida que la fruta madura, lo que hace de este parametro un
buen indicador de su estado de madurez. Sin embargo, el grado de aumento en los

SST varia entre diferentes etapas de madurez.

2.2.1.3. Manejo post cosecha.

La recoleccion del banano para exportacion se determina por el grosor y
llenado de la fruta, utilizando un calibre de medida, y generalmente se realiza
cuando el racimo tiene entre 9 y 11 semanas de edad, con un grosor ente 39 mmy
46mm y una longitud de 28 cm. Un dia antes de la cosecha, se realiza una medicién
para marcar los racimos que deben ser cortados. Luego, se muestrean datos como
edad, calibracion, longitud del dedo, peso y defectos de la fruta (Navarro Patta,
2020).

Se controla la calidad del racimo eliminando flores secas y materiales ajenos,
se lava para eliminar contaminantes. Tras el desmane, los bananos se sumergen
en una tina con un producto que elimina el latex, donde se limpian y descartan los
frutos dafados. Durante este proceso, también se clasifican, pesan, se aplica un
tratamiento fungicida a la corona, y finalmente, se etiquetan y empacan conforme
a los estandares del mercado utilizando cartdon corrugado y papel absorbente.
(Freire Castro, 2022).

2.2.1.4. Transporte.

Zein et al., (2023) indican que, en el transporte se regula los factores que
influyen en la maduracion de los bananos, prolongando la coloracién verde por un
tiempo mas largo y poder permitir su comercializacion. El grado de madurez a

elegir depende de la duracion del transporte, que varia considerablemente (desde
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unos pocos dias hasta 21 dias). El productor debe programar el corte de los
bananos de manera que el grado de madurez (estimado a partir de su madurez
fisiolégica) sea compatible con el transporte previsto. Los parametros que se
controlan principalmente durante el transporte son la temperatura (entre 13 —
13,5°C) y la humedad (entre 85 — 90 %).

2.2.2 Algoritmos predictivos

Segun Estabrooks et al. (2004), la capacidad de las maquinas para aprender
automaticamente de datos, mejorar su rendimiento con la experiencia y realizar
predicciones sin necesidad de programacion explicita. Utilizando datos histéricos
de entrenamiento, estos algoritmos crean modelos matematicos que permiten
realizar predicciones o tomar decisiones. Esta disciplina combina la informatica y la
estadistica para construir modelos predictivos que mejoran su desempeno a
medida que se alimentan con mas informacién. Entre los algoritmos que se utilizan
para predicciones estan: Bosques Aleatorios (RF), Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM), Regresion Lineal (RL) y Perceptrén Multicapa (MLP).

2.2.2.1. Bosques Aleatorios (Random Forest - RF).

El bosque aleatorio, utiliza la estrategia de aleatorizacion para generar
multiples arboles de decision. Cada arbol se construye mediante un proceso de
muestreo aleatorio con reemplazo del conjunto de datos, conocido como
"embolsado"”. Esto implica que algunas observaciones pueden ser seleccionadas
mas de una vez, mientras que otras pueden quedar excluidas, formando asi un
conjunto "fuera de bolsa" util para evaluar el rendimiento del modelo. Ademas, en
cada nodo de decision de los arboles individuales, se selecciona aleatoriamente un
subconjunto de predictores, sobre los cuales se evaluan multiples umbrales para
determinar la mejor division. Este proceso de seleccion aleatoria y particion
continua hasta que se alcanzan nodos "puros" o se cumple algun criterio

predefinido de terminacion (Breiman, 2004).

2.2.2.2. Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines -
SVM).

James et al. (2021) mencionan que las SVM, o Maquinas de Soporte

Vectorial, es un modelo de aprendizaje supervisado empleados en clasificaciéon y
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regresion. Su objetivo principal es encontrar un hiperplano éptimo que maximice la
distancia (margen) entre las muestras mas cercanas de cada clase, conocidas
como vectores de soporte. En casos de problemas no lineales, se utilizan funciones
kernel, para proyectar los datos a un espacio de mayor dimension donde un
hiperplano pueda efectivamente separar las clases.
Algunas de las funciones kernel mas utilizadas son:
e Kernel lineal
K(x,y) = x'y
e Kernel polindmico
K(x,y) = (1+yxty)?
o Kernel radial
K(x,y) =exp (—=y l x—y I*)
e Tangente hiperbdlica
K(x,y) = tanh(1 + yxt —y)
La flexibilidad de esta metodologia se amplia significativamente con la
opcion de emplear diversos kernels, aunque es crucial realizar una seleccién
cuidadosa de los parametros de la funcién kernel (como y y d) y del parametro C,

con el fin de evitar el sobreajuste, tal como se ilustra en el Anexo No 3.

2.2.2.3. Regresion Lineal (Linear Regression - RL).

Faraway (2016) indica que, en los modelos lineales, se asume que la funcién
de regresion es lineal, lo que significa que el efecto de las variables explicativas
sobre la respuesta es proporcional a su valor, facilitando su interpretacion, donde
la funcién de regresion es lineal:

E(Y|X) = Bo + P1X1 + B2 Xy + -+ + BpXp

El coeficiente ; representa el incremento medio de Y al aumentar en una
unidad X;, manteniendo fijas las demas covariables. Sin embargo, en la practica,
las variables predictoras suelen estar correlacionadas, lo que puede complicar esta
interpretacion.

El ajuste de estos modelos se realiza comunmente usando el método de
minimos cuadrados, asumiendo una distribuciéon normal de la respuesta, conocido
como modelo de regresion lineal multiple. Para casos donde la distribucion de la

variable respuesta no es normal, se utilizan modelos lineales generalizados con una
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funcién enlace, ajustados mediante maxima verosimilitud. Ambos modelos son
fundamentales en estadistica y sirven como base para métodos mas avanzados en

analisis de datos.

2.2.2.4. Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron - MLP).

Segun Efron y Hastie (2021), esta estructura avanzada se denomina
perceptron multicapa (MLP), incluye varias capas ocultas en las que cada neurona
estad conectada a todas las neuronas de las capas adyacentes. Aunque no sea
necesario, es comun que todas las neuronas de una capa compartan la misma
funcion de activacion. Al combinar multiples capas ocultas con funciones de
activacién no lineales, estos modelos de red pueden aprender practicamente
cualquier patron. Puede actuar como un aproximador universal de cualquier

funcidén, asi como se visualiza en el Anexo No 4.

2.2.3 Métricas de Evaluacion

Todos los algoritmos mencionados anteriormente se verifican utilizando
meétricas para validar la precision de cada modelo en la realizacion de predicciones
correctas. Estas métricas se enfocan en las propiedades especificas de cada
modelo y demuestran la aproximacion de replicar la variable de respuesta

solicitada. Los criterios que mas se utilizados para evaluar el nivel de exactitud son:

2.2.3.1. Error Cuadratico Medio (MSE).

El error cuadratico medio (MSE) es una métrica que evalua modelos de
regresion. MSE se calcula como media de los errores de prediccion al cuadrado en
la totalidad de los casos de prueba. El error de prediccion se define como la
diferencia entre el valor real y el valor predicho para una instancia (Sammuty Webb,
2011).

La formula del ECM es:

1% .,
MSE = ;Z()’i ),
i=1
n: Numero total de observaciones

y;: Valores observados

y,1: Valores predichos por el modelo
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2.2.3.2. Raiz Del Error Cuadratico Medio (RMSE).

Hodson (2022) menciona que, el error cuadratico medio (RMSE) es una métrica
estandar utilizada en la evaluacién de modelos. EIl RMSE se calcula por medio de la
raiz cuadrada del error cuadratico medio, lo que proporciona una medida que tiene las
mismas unidades que los datos originales y representa el error tipico para errores
distribuidos normalmente.

Formula de RMSE se expresa matematicamente:

n
1
RMSE = |2 (= 77)?
i=1

n: Numero de puntos de datos
y1: Valores observados

y, : Valores predichos.

2.2.3.3. Error Absoluto Medio (MAE).

El Error Absoluto Medio o MAE es una métrica de evaluacion de modelos
que se calcula como el promedio del valor absoluto de los errores entre las
predicciones y las observaciones. Se utiliza para errores con distribucion de
Laplace y se considera mas eficiente que el RMSE frente a valores fuera del rango,
ya que no eleva los errores al cuadrado. EI MAE mantiene la escala de los datos
originales, permite una mejor interpretacion, y es apropiado para distribuciones de
error "contaminadas" (Hodson, 2022).

Esta representada en la siguiente formula:
n
MAE = - > il
- "y y YVi—=N
1=

y;: Valor actual
y,: Valor de las predicciones

n: Numero de observaciones

2.2.3.4. Coeficiente de determinacién (R?).

El coeficiente de determinacion R? es una medida que describe la dimension
de la varianza en la variable dependiente que es predecible a partir de las variables

independientes en un modelo de regresion. Indica como los datos observados se
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ajustan al modelo de regresion propuesto. Asi mismo, R? mide la proporcion de la
varianza en la variable dependiente que puede ser explicada por la variable
independientes en el modelo.
Matematicamente, R? se calcula como:
R? - 1 _ S0 =91

Yis (i —¥)?
y1: Valores observados
y1:Valores predichos por el modelo
y: Media de los valores observados

n: Numero de observaciones

2.3 Marco legal

El Codex Alimentarius estandariza la normativa CXS 205-1997 norma para el
banano (platano) que indica disposiciones relativas a la calidad y disposiciones

relativas a la clasificaciéon por calibres

Requisitos minimos

e Estar enteros: Tomando el dedo como referencia

e Estar sanos: Sin podredumbre o deterioro que los haga no aptos para el
consumo.

e Estar limpios: Libres de cualquier materia extrafia visible.

o Estar practicamente exentos de plagas: Que afecten el aspecto general del
producto.

e Estar practicamente exentos de dafios causados por plagas.

o Estar exentos de humedad externa anormal: Excepto la condensacién
normal después de ser retirados de una camara frigorifica o si estan
envasados en atmosfera modificada.

o Estar exentos de cualquier olor o sabor extranos.

e Ser de consistencia firme.

o Estar exentos de dafios por bajas temperaturas.

e Estar practicamente exentos de magulladuras.

e Estar exentos de malformaciones o curvaturas anormales de los dedos.

e Estar sin pistilos.
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Tener el pedunculo intacto: Sin doblarse, danarse por hongos o desecarse.
Adicionalmente, las manos y racimos deben incluir:

Una porcidn suficiente de cuello: De color normal, sano y sin contaminacion
por hongos.

Un cuello de corte limpio: No achaflanado ni rasgado, y sin fragmentos de
pedunculo.

El desarrollo y la condicién de los bananos deben permitir:

Alcanzar el grado apropiado de madurez fisioldgica, segun las
caracteristicas de la variedad.

Soportar el transporte y la manipulacion.

Llegar en estado satisfactorio al destino, permitiendo una maduracién
adecuada.

En las manos: el dedo medio en la hilera exterior de la mano.

En los racimos: el dedo junto a la seccion de corte de la mano, en la hilera
exterior del racimo.

La longitud minima debe ser de al menos 14,0 cm y el grosor minimo de 2,7

cm.
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3. MATERIALES Y METODOS
3.1 Enfoque de la investigacion
3.1.1 Tipo y alcance de la investigacion

En la presente investigacion, se aplico un enfoque cuantitativo para la
recoleccion de datos y muestras de banano de exportacion durante la etapa de
transporte. Las muestras se analizaron en una simulacién de parametros de
exportacion considerando la temperatura (13 - 13,5 °C), la humedad (85 - 90 %) y
el tiempo maximo de exportacion (21 dias) de exportacion. Donde se estudio el
estado de madurez del producto evaluando parametros como el color, la acidez
titulable, los solidos solubles y la firmeza del fruto, utilizando técnicas de
aprendizaje automatico.

Esta investigacion es también del tipo descriptiva ya que se recolect6 datos
y muestras durante la etapa de transporte, ya que describe las condiciones vy
caracteristicas del producto en esa fase. Ademas, es explicativa por que se estudio
la relacion entre variables como temperatura, humedad, tiempo de exportacion,
explicando como estos factores influyen en la madurez del banano. Asi mismo,
tiene un componente correlacional, ya que mediante el analisis de los parametros
del fruto (color, acidez, sélidos solubles y firmeza) y su relacién con el indice de

madurez, se pudo establecer correlaciones entre estas variables.

3.1.2 Disefio de investigacion

El disefio de esta investigacion fue del tipo de modelacion de analisis
predictivo ya que se establecié un enfoque que permite controlar la temperatura,
humedad y tiempo maximo de exportacion, en un ambiente controlado de
laboratorio. A través de este disefo, se pudo observar directamente los efectos de
estas variables sobre la madurez del banano, evaluando parametros como el color,
la acidez titulable, los sélidos solubles y la firmeza del fruto; se utilizé estos datos
para entrenar y validar el modelo predictivo. Implementando técnicas de
aprendizaje automatico que reforzd la precision y fiabilidad de los resultados,
permitiendo asi una evaluacion detallada de las condiciones de transporte en la
madurez del producto. Validando el modelo mediante la simulacion de condiciones

reales de exportacion. Esta etapa permiti6 comprobar la efectividad del modelo
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predictivo en escenarios practicos, ajustando y perfeccionando el modelo segun fue

necesario.
3.2 Metodologia

3.2.1 Variables

3.2.1.1. Variable independiente.

e Temperatura

¢ Humedad

e Tiempo maximo de exportacion

3.2.1.2. Variable dependiente.

e Color
e Acidez titulable
e Solidos solubles

e Firmeza del fruto

3.2.2 Matriz de operacionalizacion de variables

La matriz de operacionalizacion de variables se presentd a detalle en la

Tabla 3 y la Tabla 4.

Tabla 2.

Matriz de operacionalizacién de las variables independientes

Variables independientes

Variables Tipo Nivel de medida Descripcion

Temperatura Cuantitativo Continua La temperatura es una
medida de percepcion del
calor y que se determina
usando un termoémetro.

Humedad Cuantitativo Continua Cantidad de agua (vapor)
presente en el aire.

Tiempo maximo Cuantitativo Discretas Magnitud fisica que permite

de exportacién

cuantificar la duracion del

transporte.

Fuente: La Autora, 2025
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Matriz de operacionalizacion de las variables dependientes

Variable dependiente

Variables Tipo Nivel de medida

Descripcion

Color Cuantitativo Continua

Acidez titulable Cuantitativo Continua
Solidos solubles Cuantitativo Continua
Firmeza del fruto Cuantitativo Continua

Se mide objetivamente
mediante un colorimetro,
el cual proporciona valores
en el espacio de color Lab
(luminosidad, tono rojo-
verde y tono amarillo-azul).
Representa la cantidad de
acidos organicos (acido
malico) presentes en la
muestra

Medida la concentracion
de azucares disueltos en la
muestra (banano).

Evalua la resistencia de la
muestra (banano) ante una

fuerza aplicada.

Fuente: La Autora, 2025

3.2.3 Diseno experimental

En el presente trabajo de investigacion se empled estadistica descriptiva

para sintetizar datos de las caracterizas del indice madurez el banano (Musa x

paradisiaca L.) como el color, la acidez titulable, los sélidos solubles (°Brix) y la

firmeza del fruto. Se aplic6 medidas de tendencia central como la media y la

mediana, asi como medidas de dispersion como la desviacion estandar, para

resumir y describir estas variables. Esto proporcion una comprension detallada de

estas caracteristicas y de como se relacionan con la madurez durante la

exportacion.

Posteriormente, se entrené un modelo predictivo utilizando los valores

obtenidos de color, acidez titulable, sdlidos solubles y firmeza del fruto. Se
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implemento técnicas de aprendizaje automatico como bosques aleatorios (RF),
maquinas de vectores de soporte (SVM), regresion lineal (RL) y Perceptron
Multicapa (MLP). La estadistica descriptiva fue crucial en la preparacion de datos,
asegurando que los datos de entrenamiento sean precisos, para el rendimiento
efectivo del modelo predictivo. Se validé el modelo por Error Cuadratico Medio
(MSE), Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), Error Absoluto Medio (MAE) y

Coeficiente de determinacion (R?).

3.2.4 Recoleccion de datos

3.2.4.1. Recursos.

3.2.4.1.1. Materia prima.

e Banano

3.2.4.1.2. Equipos.

e Refractometro
e Penetrometro

e Colorimetro

3.2.4.1.3. Instrumentos.

e Matraz Erlenmeyer
e Soporte universal
e Bureta de 1000 mL

e Gotero

3.2.4.1.4. Reactivos.

e Hidroxido de sodio 0.1 N

e Fenolftaleina
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3.2.4.2. Métodos y técnicas.
3.2.4.2.1.Simulacién de parametros de exportacion.

Las muestras de banano (Musa x paradisiaca L.) se sometieron a un proceso
de simulacién que replico condiciones tipicas de exportacion. Esta simulacion
considero una serie de parametros en la etapa de transporte. Entre estos
parametros, se incluy6 la temperatura, la cual se mantuvo en un rango controlado
de entre 13y 13,5 °C; la humedad relativa, que se regul6 para permanecer entre el

85y el 90 %; y un periodo maximo de exportacion que no se excedio de los 21 dias.

3.2.4.2.2. Determinacioén de color.

La medicién de color se realizd con un colorimetro profesional VK10, Por
medio de la escala CIE L*a*b* (CIELAB), se adquirio las variables de luminosidad
(L*, 0 %= blanco, 100 %= negro), a* (verde en valores negativos y rojo en valores
positivos), y b* (amarillo en valores positivos y azul en valores negativos). A partir
de a* y b* se calcul6 el angulo de tono o hue (h°) y el indice de saturacion o croma
(C*) Jha (2010). Los valores de las variables de color estan influenciados por el
angulo que se coloca el equipo en la muestra para la lectura. También la
uniformidad del color en la superficie de productos sélidos, translicidos u opacos

es crucial, si esto es irregular, la ubicacion de la lectura afectara los datos de color.

3.2.4.2.3. Determinacion de solidos solubles.

Los sdlidos solubles fueron medidos utilizando un refractometro (°Brix (0-90
%)). El proceso consistié en tomar una muestra homogenizada del producto y
colocarla en el lente del refractobmetro, en condiciones especificas de preparacién
y temperatura. Esta concentracion se expresé en porcentaje en masa y el valor
obtenido se anotd en la tabla de resultados, metodologia basada en norma NTE
INEN-ISO 2173 (2020). La medicion de esta variable se realiz6 desde el dia 1 hasta
el dia 21.

3.2.4.2.4.Determinacioén de firmeza.

La firmeza de la pulpa de los bananos se determind en secciones de la fruta

tomadas transversalmente, segun el siguiente procedimiento:
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Se realiz6 un corte transversalmente, en el punto medio, 1 cm de tejido de
la fruta (es decir, la cascara y la pulpa).

Para luego colocar la muestra sobre una superficie firme para luego medir la
fuerza necesaria para penetrar 1 cm del tejido de la pulpa con una sonda
cilindrica de 6 mm de diametro

El valor registrado es la fuerza maxima necesaria para que la pulpa ceda a
la punta de la sonda. La firmeza de la pulpa generalmente se registra en
kilogramo-fuerza (kgf) o Newtons (N) (1 kgf = 9.80665 N) (Brenes-Gamboa,
2017).

Tomando en cuenta que la temperatura de las muestras puede afectar las

mediciones y también es necesario documentar el diametro de la sonda del

penetrometro.

3.2.4.2.5.Determinacion de acidez titulable.

Dadzie y Orchard (1997) describen el procedimiento utilizado para la

determinacion de acidez titulable.

Primero se pes6 30 g del tejido de la fruta y se colocoé en un procesador,
afiadiendo 90 mL de agua destilada. Luego se procedié a mezcla por 2
minutos y se filtro.

Del mismo modo se transfirid6 25 mL de filtrado en un frasco cénico de 125
mL, afiadiendo 25 mL de agua destilada y 4-5 gotas de indicador de
fenolftaleina.

Posteriormente se llend la probeta de 25 mL de capacidad con 0.1 N de
hidréxido de sodio (NaOH) y se ajusté la marca en cero después de eliminar
las burbujas.

Se titulé con 0.1 N de hidréxido de sodio hasta que el indicador cambie su
color a rosado/rojo.

Fue registrado el volumen titulado del NaOH anadido. Posteriormente, los
resultados se expresaron (miliequivalentes por 100 g de muestra) en
términos del acido predominante presente, en el caso del banano es acido

malico.
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3.2.5 Analisis estadistico

Se implementé cuatro algoritmos para seleccionar el adecuado y
desarrollando un modelo que prediga el estado de madurez del banano de
exportacion utilizando métodos aleatorios: bosques aleatorios (RF), maquinas de
vectores de soporte (SVM), regresion lineal (RL) y Perceptron Multicapa (MLP).
Estos algoritmos de prediccion utilizaron valores promedio de color, acidez titulable,
sélidos solubles y firmeza fruto. Todos los modelos se desarrollaron en R Studio.
Los datos se expresaron como la media £ desviacion estandar de 5 réplicas. Se
aplico un andlisis de varianza (ANOVA) junto con la prueba de Tukey al 5 % de
probabilidad. El modelo fue validado por Error Cuadratico Medio (MSE), Raiz del
Error Cuadratico Medio (RMSE), Error Absoluto Medio (MAE) y Coeficiente de

determinacion (R?).
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4. RESULTADOS

4.1 Caracterizacion del indice madurez del banano (Musa x paradisiaca L.)
(color, acidez titulable, sélidos solubles y firmeza del fruto) en una simulacion
de parametros de exportacion (temperatura, humedad y un tiempo maximo de

exportacion).

En el presente estudio, se llevdé a cabo la caracterizacion del indice de
madurez del banano (Musa x paradisiaca L.) a través del analisis del color de la
cascara y pulpa, acidez titulable, sélidos solubles y firmeza del fruto. Estos
indicadores fueron evaluados bajo condiciones controladas de temperatura (13 -
13,5 °C), humedad (85 — 90 %) y tiempo méaximo (21 dias) de exportacion de
transporte. En la Tabla 4, se muestran los resultados de estadistica descriptiva del
parametro color, durante los 21 dias de maduracion.

Tabla 4.

Color de la cascara y pulpa del banano en diferentes estados de maduracion.

Etapa de Céascara Pulpa
maduracio

n (Dias) L* a* b* L* a* b*
1 51.05+0.252 -9.10+0.202 26.37+0.612 76.34+0.80¢ 0.03+0.0472 13.11+0.452
5 51.2640.312  -8.76+0.292>  27.47+0.612 75.67+0.40« 0.154+0.04%  15.76+0.59"
8 51.874+0.282> -9.04+0.202> 28.11+0.702 75.14+0.48%¢ 0.44+0.08*¢  14.924+0.322ab
12 51.98+0.252> -8.68+0.272> 26.86+0.822 74.56+0.48> 0.56+0.04°  15.86+0.38P
15 52.74+0.27>c -8.9340.21ab  26.88+0.452 74.2940.54¢ 0.7240.10¢¢  16.3540.11bc
19 53.134+0.51b¢  -8.4940.102> 27.46+0.462 73.26+0.67° 0.63+0.04¢ 16.60+0.51b°
21 53.774+0.11° -8.16+0.02°  27.91+0.46°  71.4040.38° 1.02+0.12¢ 18.4040.15°

Los valores corresponden a la mediaterror estandar (n=5). L* valores alto
brillo y valores bajos reflejan oscuridad, a* verde negativos y rojos positivos,
y b* amarillos positivos y azules negativos. Diferencias significativas (p <0,05)
se identifican mediante letras minusculas.

Elaborado por: La Autora, 2025

El banano presentd cambios en la apariencia de la cascara, donde el valor
L* aumenté de 51.05 en la etapa 1 a 53.77 en la etapa 21, lo que indica un
incremento en la claridad a medida que avanza la maduracion. En cuanto al valor
a*, se observo un cambio de -9.10 en la etapa 1 hasta -8.16 en la etapa 21, lo que

indica una reduccion en la intensidad del color verde, aunque mantuvo valores
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negativos, lo que evidencia una persistencia del tono verde en la cascara. El valor
b* aumenté de 26.37 en la etapa 1 a 29.71 en la etapa 21, lo que senala el cambio
de la cascara a tonos mas amarillos, debido a la degradacion de la clorofila y la
acumulacion de carotenoides durante el proceso de maduracion.

En cuanto a la pulpa, el valor L* mostré una disminucion leve, pasando de
76.34 en la etapa 1 a 71.40 en la etapa 21, lo que indica una ligera pérdida de
luminosidad y brillo conforme avanza la maduracién, debido a un aumento en los
sélidos solubles y el cambio en la estructura celular de la pulpa. El valor a* se
incrementd de 0.03 a 1.02, lo que refleja una tendencia hacia colores mas calidos,
aunque de manera moderada. El valor b* mostré un aumento significativo de 13.11
en la etapa 1 a 18.40 en la etapa 21, lo que indica el incremento en la intensidad
de los tonos amarillos en la pulpa. A pesar de los cambios observados en los
valores de color, no se alcanz6 un amarillo intenso ni en la cascara ni en la pulpa.
Esto se puede atribuir a las condiciones de temperatura controlada (13-13.5°C) y
humedad (85-90 %), que, aunque favorecieron el proceso de maduracién, no

permitieron el desarrollo de un color amarillo intenso.

Tabla 5.
Parametros fisicoquimicos del banano en diferentes estados de maduracion.

Acidez Titulable SST Firmeza
Ftapa de (%em/m de -
maduracion (°Brix) (kg flcm?) Indice de
acido malico) madurez
1 0.20+0.0052 3.44+0.24° 8.840.071f 17
5 0.23+0.002° 5.64+0.25° 8.5+0.032¢ 24.34
8 0.24+0.002° 7.6+0.24° 7.66+0.060¢ 31.67
12 0.25+0.006° 7.8+0.20¢° 6.9+0.10¢ 31.2
15 0.27+0.004° 7.8+0.37° 6.24+0.04° 28.89
19 0.30+0.005¢ 8+0.44° 5.88+0.058? 26.67
21 0.32+0.004¢ 8.44+0.24° 5.64+0.0512 26.25

Los valores corresponden a la mediaterror estandar (n=5). SST: Sélidos
Solubles Totales. Diferencias significativas (p <0,05) se identifican mediante
letras minusculas.

Elaborado por: La Autora, 2025
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La Tabla 5 presenta los valores medios de los parametros de acidez titulable,
sélidos solubles totales y firmeza del banano en diferentes estados de maduracion.
En cuanto a la acidez, el banano mostré un aumento, pasando de 0.20 en la etapa
1a0.32 en la etapa 21, lo que se debe a la degradacién de los almidones. Por otro
lado, los sdlidos solubles presentaron un aumento de 3.4 en la etapa1a 8.4 enla
etapa 21, debido a que el almidén presente en el banano se descompone en
azucares mas simples. Este proceso es el principal responsable del incremento de
los sodlidos solubles. Finalmente, la firmeza cambid, pasando de 8.80 en la etapa 1
a 5.64 en la etapa 21, lo que se debe a modificaciones en la composicion de las

paredes celulares.

4.2 Entrenamiento del modelo predictivo utilizando valores de color, acidez
titulable, sélidos solubles y firmeza del fruto que influyen el indice de madurez
del banano, mediante técnicas de aprendizaje automatico (bosques
aleatorios, maquinas de vectores de soporte, regresioén lineal y Perceptrén

Multicapa).

Se utilizé 70 % de los datos para entrenamiento y el 30 % de datos para
prueba, cada uno de los modelos (bosques aleatorios, maquinas de vectores de
soporte, regresion lineal y Perceptrén Multicapa) disefiados para predecir las
variables (firmeza, acidez, solidos y el dia de maduracién). Se seleccionaron como
variables predictoras el color de la cascara (L_Peel, a_Peel, b_Peel) y de la pulpa
(L_Pulp, a_Pulp, b_Pulp).

4.2.1 Entrenamiento de bosques aleatorios

Durante el proceso de entrenamiento, RF utilizé un conjunto de 500 arboles
de decision (ntree = 500), cada uno utilizé una muestra aleatoria del conjunto de

datos de entrenamiento.
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Figura 1.

Comparaciéon de valores reales vs predichos en el modelo de arboles

aleatorios de Firmeza, Sélidos, Acidez y Dia.
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La linea roja representa la referencia de igualdad entre valores reales y

valores predichos.
Elaborado por: La Autora, 2025

La Figura 1. muestra que los datos de firmeza y acidez se distribuyeron cerca
de la linea de referencia, lo que evidencia un buen ajuste del modelo para esta
variable, pero también revela pequefnas desviaciones. Por otro lado, los sdlidos
solubles presentaron una dispersion mas pronunciada en valores mas bajos
alrededor de la linea de referencia, por lo cual el modelo obtuvo un desempefio
moderado al predecir esta variable, lo que manifiesta algunas inconsistencias en
sus predicciones. En los dias, los datos se mantuvieron cercanos a la linea de
referencia, especialmente en los valores superiores, |0 que indica un buen ajuste
del modelo para esta variable.

Las variables Firmeza, Acidez y Dia muestran una relacion mas lineal o
predecible con las variables independientes, lo cual permiti6 que el modelo

identificara estas relaciones y generara predicciones mas exactas. Por el contrario,
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los solidos solubles indicaron que su relacion con las variables independientes

resulté mas compleja para la adaptacién de este algoritmo.

4.2.2 Entrenamiento de maquinas de vectores de soporte (SVM)

En los modelos SVM se utilizd kernel = "radial" para capturar relaciones no

lineales entre las variables de entrada y las variables de salida.

Figura 2.

Comparacion de Valores Reales vs Predichos en el modelo de maquinas de

vectores de soporte de Firmeza, Solidos, Acidez y Dia.
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La linea roja representa la referencia de igualdad entre valores reales y

valores predichos.
Elaborado por: La Autora, 2025

En la Figura 2. se observan las predicciones realizadas por un modelo de
SVM. Las predicciones de firmeza y dia mostraron un mejor ajuste respecto a la
linea de referencia, lo cual indica que el modelo tuvo una buena adaptacion entre
las variables independientes y las variables a predecir. Sin embargo, en el caso de

la variable sélidos solubles y acidez titulable, se observé una mayor dispersion de
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los puntos alrededor de la linea, lo que sugiere dificultades para predecir y revela

un sesgo minimo en el modelo.

4.2.3 Entrenamiento de regresion lineal (RL)

Durante el entrenamiento, los modelos ajustaron sus coeficientes para

minimizar la diferencia entre las predicciones y los valores reales.

Figura 3.

Comparacion de valores reales vs predichos en regresion lineal de firmeza,

solidos, acidez y dia.
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Elaborado por: La Autora, 2025

En la Figura 3. se observa que, en el caso de firmeza, acidez y Dia, los

valores predichos mostraron un patron consistente con los valores reales, con una

alineacion aceptable respecto a la linea de regresién. Sin embargo, se identificaron

algunas desviaciones puntuales, lo que sugiere un sesgo minimo en la prediccién.

Por otro lado, la variable solidos presentd una mayor dispersion en los valores
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predichos, lo que muestra una capacidad limitada del modelo para capturar con

precision su comportamiento.

4.2.4 Entrenamiento de perceptrén multicapa (MLP)
Para el algoritmo MLP se utilizé una arquitectura con 5 nodos en la capa
oculta (size = 5), lo que permitié a la red aprender representaciones complejas,

también se empled la opcidn linout = TRUE para garantizar que la salida del modelo

fuera continua, el numero de iteraciones fue limitado a 500 (maxit = 500) para evitar

el sobreajuste y garantizar la convergencia del modelo.

Figura 4.

Comparacion de valores reales vs predichos en perceptrén multicapa de
firmeza, sélidos, acidez y dia.
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Elaborado por: La Autora, 2025

En la Figura 4., la firmeza mostr6 un ajuste adecuado, ya que los valores

presentaron una tendencia cercana a los valores reales. En cuanto a la variable
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so6lidos solubles, se observaron predicciones constantes a lo largo de los valores
reales de forma horizontal, sin seguir la tendencia esperada; debido a esto, el
modelo no logré aprender adecuadamente las relaciones de esta variable. Por otro
lado, para la variable acidez, los valores predichos tuvieron cercania a la linea de
regresion, aunque con mayor dispersion en los valores mas altos, lo que refleja una
buena adaptacion de este modelo para capturar la relacién entre las variables de
entrada y salida.

En la variable dia, el modelo mostré una dispersion horizontal que sugiere
un aprendizaje deficiente de los patrones. Este comportamiento podria explicarse
por la complejidad de la relacién no lineal entre las caracteristicas de entrada y la
variable a predecir, asi como por limitaciones en la arquitectura seleccionada o en

el numero de iteraciones establecido.

4.3 Validacion del modelo mediante los valores obtenidos de los parametros
de indice madurez (color, acidez titulable, sélidos solubles y firmeza del fruto)
en la simulacion de parametros de exportacion (temperatura, humedad y un

tiempo maximo de exportacion).

En la Tabla 6, la evaluacion de los modelos predictivos mostré que el
algoritmo de bosques aleatorios presenté un MSE de 4.460, un RMSE de 2.112 y
un MAE de 2.619, con un R? de 0.989. Las maquinas de vectores de soporte
lograron un MSE de 1.219, un RMSE de 1.104, un MAE de 2.823 y un R2 de 0.989,
lo que permitid capturar con mayor precision las iteraciones complejas presentes
en los datos, al tener bajos valores de error y altos valores de ajuste (R?).

A diferencia de estos, la regresién lineal presenté menos precision debido a
su relacién estrictamente lineal entre variables, lo que limité su capacidad para
modelar patrones mas complejos. Por otro lado, el Perceptron Multicapa (MLP), a
pesar de su potencial para captar relaciones no lineales, mostré un rendimiento
inferior debido a un numero limitado de iteraciones o a una relacion insuficiente
durante el entrenamiento de las variables de entrada y salida, lo que resulté en una

adaptacion deficiente del modelo.
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Tabla 6.
Validacion de los modelos predictivos con métricas de error
Métricas de Bosques Maquinas de Regresion Perceptrén
error aleatorios vectores de lineal multicapa
soporte
MSE 4.483 1.219 6.860 18.801
RMSE 2112 1.104 2.619 4.336
MAE 2.634 2.822 3.411 4.802
R? 0.989 0.989 0.984 0.976

MSE: Error cuadratico medio, RMSE: Raiz del error cuadratico medio, MAE:
error absoluto medio y R?: Coeficiente de determinacién.
Elaborado por: La Autora, 2025
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5. DISCUSION

En la evaluacion de la firmeza del fruto y los sdlidos solubles, los resultados
obtenidos hasta el dia 21 (5.4 kg flcm? y 8.4°Brix) presentan diferencias con los
reportados por Sanaeifar et al. (2016), bananos evaluados hasta el dia 10 con una
firmeza de 3.04 kg f/lcm? y sélidos solubles 20 °Brix, lo cual se atribuye
principalmente a la aplicacion de etileno en las muestras durante el segundo dia de
experimentacion, factor que acelera significativamente el proceso de maduracion.
Los resultados de color con el estudio de Huang et al. (2024), se identifican
diferencias notables en el color de la pulpa (L* 87.29, a* 0.81, b* 16.38),
evidenciando un valor inicial de iluminacion considerablemente mas elevado del
presente trabajo (L* 76.34). Los valores iniciales del color de la cascara (L* 51.76,
a* -11.32, b* 34.39) exhiben una mayor concordancia en términos de luminosidad,
aunque manifiestan una tendencia mas acentuada hacia los espectros verde y
amarillo. Esta variabilidad en los resultados enfatiza la importancia de considerar
las caracteristicas especificas del fruto y las condiciones experimentales al evaluar
los parametros de madurez.

El porcentaje de acidez evidencia un incremento sistematico y progresivo a
lo largo del periodo de observacion. Esta tendencia muestra concordancia con las
observaciones documentadas por Taiti et al. (2015), aunque en dicha investigacién
los valores alcanzaron un 7.25 %, diferencia atribuible a que el primer muestreo se
realiz6 dentro de las 24 h posteriores a la compra; el segundo muestreo en grado
de madurez completa se realiz6 después de 10 dias de almacenamiento en una
camara climatica condiciones controladas de temperatura (14 °C) y humedad
relativa (85-90 %). De acuerdo con Quiceno et al. (2014), este fendmeno se
fundamenta en la aceleracion del metabolismo inicial y favorecidé una rapida
acumulacion de acidos organicos y otros compuestos de maduracién, resultando
en un aumento rapido y elevado del porcentaje de acidez.

La metodologia de entrenamiento implementada por Martinez-Mora et al.
(2022) presentan una notable similitud en la distribucion y separacién de los
conjuntos de datos para las fases de entrenamiento y prueba. Esta concordancia
se fundamenta en el disefio metodoldgico de particion de datos en dos segmentos
principales (30 % para pruebay 70 % para entrenamiento), estructura que optimiza

el equilibrio en la capacidad predictiva del modelo. Cervellini y Carbone (2020)



33

sostienen que esta estrategia metodolégica permite optimizar los parametros del
modelo mientras minimiza el error entre el aprendizaje de los datos y su capacidad
de generalizacion, garantizando asi la robustez del sistema predictivo.

En la investigacion desarrollada por Ma et al. (2022), donde se
implementaron los algoritmos RF y SVM, las predicciones relacionadas con los
sélidos solubles muestran patrones de comportamiento analogos, aunque se
observan inconsistencias en las variaciones de estas variables durante la
maduracion en el segmento intermedio del fruto. En este contexto, Adebayo et al.
(2017) reportan resultados coincidentes en las predicciones de firmeza mediante
SVM, alcanzando un coeficiente de determinacién (R?) de 0.946. No obstante, estos
resultados evidencian una capacidad predictiva inferior en comparacion con los
obtenidos en la presente investigacion. Martinez-Mora et al. (2022) argumentan que
estas variaciones se fundamentan en las condiciones especificas de temperatura y
humedad relativa, variables que ejercen una influencia determinante en la cinética
de maduracion de las Musaceas.

El modelo de regresion lineal implementado en esta investigaciéon demuestra
una capacidad predictiva satisfactoria para la variable de acidez, superando la
precision de los resultados reportados por Owoeye et al. (2023). Sin embargo, en
concordancia con dicho estudio, el modelo exhibe limitaciones significativas en su
capacidad para capturar y modelar variaciones no lineales en los solidos solubles.
Respecto a el parametro de color, se observa una evaluacion general satisfactoria
con las demas variables fisicoquimicas, aunque las predicciones especificas del
componente b* presentan imprecisiones atribuibles a la presencia de patrones no
lineales en su comportamiento durante la maduracion.

Los modelos de aprendizaje automatico basados en Perceptron Multicapa
(MLP) evidencian limitaciones significativas en la prediccién de sélidos solubles del
banano. En contraste con los hallazgos reportados por Sanaeifar et al. (2016),
quienes establecieron correlaciones significativas entre el analisis de sodlidos
solubles y los parametros cromaticos (L*, a*, b*), la implementacion independiente
de estos ultimos se constituye como una herramienta metodologica mas robusta y
confiable para la evaluacion integral de la madurez en el banano, permitiendo una
caracterizacion mas precisa del estado fisiolégico del fruto.

Los valores de MSE reducidos (4.483 y 1.219) obtenidos mediante la

implementacion de bosques aleatorios y maquinas de vectores de soporte,
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respectivamente, evidencian una elevada precision en la prediccion de firmeza y
sélidos solubles totales (SST) del banano bajo condiciones experimentales
controladas. En comparacién con la investigacién de Cho y Shigenobu (2021), el
modelo desarrollado alcanza valores de MSE significativamente inferiores a 72.32
para firmeza y 1.40 para SST, demostrando una eficiencia superior en estas
métricas de evaluacion. La efectividad de los métodos avanzados de aprendizaje
automatico en la prediccidn de parametros criticos para la madurez del banano,
aunque la precision especifica depende esencialmente de la naturaleza y
comportamiento de las variables analizadas.

Los coeficientes de determinacion (R?) de 0.989 obtenidos mediante la
implementacion de Bosques Aleatorios y SVM destacan por su precision y
reducidos margenes de error (MSE de 1.219 y 4.460, MAE de 2.823 y 2.619),
superando significativamente el desempefio de modelos alternativos como el
Perceptron Multicapa y la regresion lineal convencional. Por el contrario, Aouant et
al. (2023) reportan valores inferiores de R? (0.717 y 0.822) y errores especificos
(MSE de 2.330 y 0.150, MAE de 1.180 y 0.270), evidenciando un menor ajuste y
capacidad predictiva. Por otra parte, Sinanoglou et al. (2023) reportan un R?
superior a 0.98, resultado comparable con el presente estudio, atribuible a la
implementacion de modelos avanzados capaces de capturar eficientemente las
relaciones no lineales en conjuntos de datos complejos.

Los modelos predictivos fundamentados en bosques aleatorios y maquinas
de soporte vectorial (SVM) exhiben valores de RMSE de 2.112 y 1.104,
respectivamente, junto con un R? de 0.989, demostrando una elevada precision en
la caracterizacion del indice de madurez del banano. De manera analoga, Galal et
al. (2022) reportan coeficientes de determinacion de hasta 0.97 para solidos
solubles totales (TSS) y 0.98 para firmeza, con valores de RMSE de 1.83 y 3.37,
diferenciandose principalmente en la implementacién de técnicas no destructivas

para la obtencion de datos experimentales.
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1. Conclusiones

Los valores de color en la cascara mostraron un incremento en la
luminosidad (L*) de 51.05 a 53.77, una reduccion en la intensidad del verde (a*) de
-9.10 a -8.16, y un aumento en los tonos amarillos (b* ) de 26,37 a 27,91. Ademas,
la acidez titulable present6 un incremento de 0.20 a 0.32 %, los sélidos solubles
aumentaron de 3.4 a 8.4 °Brix, y la firmeza disminuy6 de 8.8 a 5.64 kg f/lcm?,
evidenciando la evolucién del proceso de maduracién sin llegar a una madurez
comercial bajo las condiciones controladas de temperatura (13-13.5°C) y humedad
relativa (85-90 %) por 21 dias.

El entrenamiento de los modelos predictivos mediante técnicas de
aprendizaje automatico mostré que los modelos de RF y SVM expusieron un
rendimiento mayor en la prediccion de firmeza y acidez, con datos distribuidos
consistentemente cerca de la linea de referencia. La RL mostré un desempefio
aceptable en la prediccion de acidez, mientras que el MLP presentd limitaciones
significativas en la prediccion de sélidos solubles, manifestando una tendencia a
generar predicciones constantes sin seguir el patron esperado de los valores reales.

La validacion de los modelos predictivos evidencia una buena capacidad de
prediccion de los algoritmos de RF y SVM, alcanzando R? de 0.989 y valores
reducidos de error MSE (4.483 y 1.219) y RMSE (2.112 y 1.104). El rendimiento
inferior de la RL y el MLP, que mostraron limitaciones en la captura de relaciones
no lineales y mayor dispersion en sus predicciones, particularmente en la
estimacion de solidos solubles y variables cromaticas durante el proceso de

maduracién del platano.
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6.2. Recomendaciones

La extensién del periodo de evaluacién bajo condiciones controladas de
temperatura (13 - 13,5°C) y humedad (85 — 90 %) mas alla de los 21 dias permitira
una caracterizacion mas exhaustiva de los parametros de maduracién del banano
para exportacién. Proporcionando mayor cantidad de datos sobre las variaciones
de madurez para comprender el comportamiento del fruto en condiciones de
exportacion y determinar el punto 6ptimo de madurez comercial que garantiza la
calidad del producto en el mercado de destino.

La incorporacién de modelos de aprendizaje profundo como las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) o arquitecturas hibridas que integran
elementos de diferentes algoritmos puede mejorar la capacidad predictiva del
modelo, especialmente para la variable de soélidos solubles que mostré un
comportamiento no lineal complejo. La implementacién de técnicas de
regularizacién y validacion cruzada dentro de estos modelos puede ayudar a
prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacién de las predicciones en nuevos
conjuntos de datos.

La optimizacion del modelo Perceptron Multicapa requiere una estrategia
integral que incluya la experimentacion con diferentes arquitecturas de capas
ocultas y el ajuste metddico de hiperparametros criticos. La estructura del modelo
puede mejorarse mediante la incorporacion de variables fisiologicas relevantes
como la tasa de respiracién del fruto, la produccion de etileno y el contenido de
almidén durante el proceso de maduracién permitira desarrollar modelos mas
precisos para predecir el comportamiento del banano durante su maduracion bajo
condiciones controladas de exportacion.

La validacion de los modelos predictivos puede fortalecerse mediante la
implementacion de técnicas de remuestreo como el bootstrap y la validacion
cruzada k-fold. El uso de estas técnicas ayudard a obtener estimaciones mas
confiables de las métricas de error, para identificar posibles problemas de varianza
en los modelos, especialmente en aquellos que mostraron un rendimiento inferior

como el Perceptrén Multicapa y la Regresion Lineal.
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ANEXOS

Anexo N° 1:

Banano verde
Fuente: Maxwell, 2023

Anexo N° 2:

Escala de colores de la cdascara de banana de acuerdo con su estado de
maduracion

COLOR DESCRIPCION

1- Totalmente wverde

2- Verde con trazos amarillos

3- Mas verde que amarillo

~—
e
-
L
~—”
S’
~—’

5 Amarillo con puntas verdes

G- Completamente amarilla

7- Awnarilla con areas marrones

Fuente: Aleman, 2019
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Anexo N° 3:

Ejemplos de maquinas de soporte vectorial con diferentes valores de los
hiperparametros (y inverso de la ventana de la funcion kernel y coste ()

v pequefio, C pequefio v grande, C pequefio

Xz

X X4

y grande, C grande

X2

X4 X4

Fuente: James et al., 2021
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Anexo N° 4:

Representacion de una red neuronal perceptron multicapa

Input Hidden Hidden Hidden Output
layer Ly layer Ly layer Lg layer Ly layer Ls

Fuente: Efron y Hastie, 2021



Anexo N° 5:

Norma para el banano (platano) CXS 205-1997

CODEX ALIMENTARIUS

HORRESS PTERAA CIOALES DE 105 ALRETOSE

HTTLH T C = e
RLE L PRI E o ST ]
risbpisaiaa

rganiaLite
Mundéal de [a Saked

2o oo aliien g - =y ool Erwniria o

HORMA PARA EL BANAND (PLATAND)

CX5 206-1587

Adoptads en 1997, Enmendada en 2006, 2027

Enmiznda aprobada en 2022

Las sSpuentes enmisndas s= infrodujeron en & besto de la noma a ralz de tas deosiones adoptadas en el
48 ¥ periodo de sesiones de la Comisidn del Codax Alimenlanus celebrado en doismbre de 20232,

bananos (plalanos) oblenidos
da e spp. (A dela
famia Musaceas, n esiaos
werde, gu fiabram oe
sumiisirarse fresces al
consumidor, despuis de su
acondiconamisntn ¥
envasada, Se exieyen fos
banancs |plilancs ) destinados
scloments para 5i Cocokn o 3
tm elaborackon rousinal Las
vaniedades reguladas por esta
roema e indican en & anexn

Fagina Libdcacion Touto original Toxto improso
] 1. DEFIMICION DEL Esla norma se aplca a las Esla morma 38 apkca o las
PRODUCTO vanedades comeroales de variedaces comerciales de

banamas |plalancs) obienidos
de Musa spo_ de b familia
Ausaceoe, en estado verde
gue habrin de suminkstame
frescos al comsumidar, despuds
diz 5U acondoionamisnts ¥
envasada. Se exckiyen ks
taranos {phatancs) destinados
soipmenie para = ooockn o a
& elaboracian indusinal. Las
vanedades requiadas por esta
RN 58 dian en & ansr

Fuente: CODEX, 2022




46

Anexo N° 6:

Muestras de banano usadas en el laboratorio
Noip=3

."‘f y / g

el s AN :
B AR
Ty el i T Y

Elaborado por: La Autora, 2025

Anexo N° 7:

Temperatura de conservacion de las muestras

Elaborado por: La Autora, 2025



Anexo N° 8:

Analisis de acidez

Elaborado por: La Autora, 2025

Anexo N° 9:

Analisis de color

J
Elaborado por: La Autora, 2025
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Anexo N° 10:
Andlisis de sélidos solubles

Elaborado por: La Autora, 2025
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Anexo N° 11:

Datos de analisis fisicoquimicos

Acidez Firmeza
Dia L_Peel a_Peel b_Peel L_Pulp a_Pulp b_Pulp (9/100ml) Soélidos (%) (kg/cm2)
1 51.01 -8.56 27.39 76.93 -0.14 11.71 0.19 4 8.9
1 50.55 -8.69 27.09 75.62 0.04 14.43 0.2 3 8.8
1 51.29 -9.5 27.16 75.6 0.15 13.7 0.2 3 9
1 51.87 -9.24 26.16 77.42 0.05 12.87 0.21 3 8.7
1 50.53 -9.52 24.08 76.15 0.05 12.85 0.22 4 8.6
5 52.2 -8.59 26.73 76.49 0.19 1717 0.22 5 8.5
5 51.73 -8.77 26.98 76.76 0.01 16.84 0.22 6 8.6
5 50.75 -9.19 27.45 74.37 0.27 15.48 0.23 5 8.5
5 51.12 -9.48 29.83 76.48 0.16 13.81 0.23 6 8.4
5 50.52 -7.78 26.39 74.23 0.14 15.49 0.23 6 8.5
8 51.81 -8.38 26.61 75.29 0.21 15.35 0.23 7 7.8
8 50.86 -9.52 30.57 75.3 0.74 13.83 0.23 7 7.5
8 51.83 -9.36 27.19 75.14 0.48 15.31 0.24 8 7.8
8 52.58 -8.81 27.32 74.35 0.44 14.56 0.24 8 7.6
8 52.25 -9.14 28.85 75.66 0.33 15.55 0.24 8 7.6
12 51.96 -7.84 26.99 74.62 0.48 14.56 0.24 7 7.2
12 52.48 -8.48 26.62 74.55 0.6 15.55 0.25 8 6.8
12 51.96 -9.16 24 .47 73.77 0.65 16.12 0.26 8 7
12 52.44 -8.56 26.64 74.84 0.62 16.28 0.27 8 6.9
12 51.07 -9.37 29.6 75.04 0.45 16.79 0.27 8 6.6
15 52.52 -8.82 28.2 7417 0.62 16.17 0.27 7 6.3
15 53.37 -8.8 27.29 73.43 0.67 16.12 0.27 8 6.2
15 52.08 -8.24 25.94 74.88 0.81 16.28 0.27 8 6.3
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Acidez Firmeza
Dia L_Peel a_Peel b_Peel L_Pulp a_Pulp b_Pulp (9/100ml) Soélidos (%) (kg/cm2)
15 52.31 -9.47 27.19 74.56 1.07 16.39 0.27 7 6.1
15 53.41 -9.33 25.8 74.42 0.42 16.79 0.29 9 6.3
19 52.94 -8.78 26.6 73.36 0.47 18.09 0.29 7 6
19 51.35 -8.37 28.54 73.87 0.68 15.29 0.29 8 5.8
19 53.85 -8.71 28.33 73.68 0.68 16.16 0.31 7 5.9
19 54.41 -8.34 26.19 73.25 0.7 17.67 0.31 9 5.7
19 53.1 -8.23 27.63 72.13 0.62 16.24 0.31 9 6
21 53.47 -8.14 26.21 71.48 0.95 18.78 0.31 9 5.6
21 54.07 -8.12 27.67 71.45 1.31 20.43 0.31 9 5.5
21 53.98 -8.21 28.72 71.99 0.75 16.76 0.32 8 5.7
21 53.54 -8.12 28.62 71.04 0.78 16.58 0.32 8 5.8
21 53.83 -8.23 28.34 71.06 1.33 19.45 0.33 8 5.6

Elaborado por: La Autora, 2025
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Anexo N° 12:

Métricas de error de RF

= cat( '™MmaE global:"”, mae_global, "n")
MAE global: 2.634528

= cat("MsE global:", mse_global, "n")
MSE global: 4.483296

= cat("RMSE global:"”, RMSE_global, "n")
RMSE global: 2.117379

= cat("r* global:", rR2_global, "\n")

rR® global: 0.9891322

Elaborado por: La Autora, 2025

Anexo N° 13:

Métricas de error de SVM

= Cat("MAE global:”, MAE_global, "\n")
MAE global: 2.822065

= cat("™mse global:"”, MsE_global, "“n")
MSE global: 1.219919

= cat("rMsE global:”, RMsE_global, "“n")

RMSE global: 1.104499

= cat("r® global:", rR2_global, "n")
R* global: 0.9891518

Elaborado por: La Autora, 2025

Anexo N° 14:

Métricas de error de RL

= cat('maE global:”, mae_global, "“n")
MAE global: 3.41185

= cat('mse global:"”, Mse_global, "“n")
MsE global: 6.860039

= cat("rMSE global:™, RMSE_global, "n")

RMSE global: 2.619168
= cat("rR® global:", RZ_global, "‘n")
R®= global: 0.9842632

Elaborado por: La Autora, 2025



Anexo N° 15:

Métricas de error de MLP

= cat("mae global:”, mae_global, "“n")
MAE global: 4.802108

= cat("mse global:™, mse_global, "“n")
MSE global: 18. 80144

= Cat("rRMSE global:”, rRMsSE_global, "“n")

RMSE global: 4.336063
= cat("r*® global:"”, RZ_global, "“n")
R®= global: 0.9767945

Elaborado por: La Autora, 2025
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