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Resumen

El presente articulo tiene como objetivo ilustrar una de las tantas aplicaciones de la Industria 4.0 mediante el uso de
procedimientos analiticos multivariados y modelos de aprendizaje automatico multirrespuesta, como un camino para
analizar, modelar y estandarizar las relaciones entre las distintas variables de entrada y de salida que gobiernan la
formulacién de las mermeladas. Este trabajo de investigacion es llevado a cabo en una compafiia dedicada a la produccion
y comercializacién de productos agropecuarios, describe la metodologia de estudio utilizada que permitio hallar los rangos
de valores para los niveles de azucar (°Bx) y acidez (pH) que satisfacen matematica y estadisticamente los parametros de
liberacion de producto terminado definidos por la misma compafiia.

Palabras clave: consistencia, estdndares, grados Brix, mermeladas, modelos, pH, variables.

Abstract

This article aims to illustrate one of the many applications of Industry 4.0 through the use of multivariate analytical
procedures and multi-response machine learning models, as a way to analyze, model and standardize the relationships
between the different input and output variables that drive jams’ formulation. This research work is accomplished in a
company dedicated to the production and commercialization of agricultural products, it describes the methodology study
used that helped to find the ranges of values for the levels of sugar (°Bx) and acidity (pH) that satisfy mathematics and
statistically the finished product release parameters defined by the own company.
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1. INTRODUCCION

Las confituras, jaleas y mermeladas son productos
alimenticios de consistencia gelatinosa derivados de la
coccion de frutas, azucares, acidos comestibles y pectinas
[1]. Surgieron como un esfuerzo por conservar los
alimentos para su consumo fuera de temporada gracias
al incremento de su acidez y su contenido de sélidos
solubles [2]. De hecho, estos dos Ultimos ingredientes son
de gran importancia para la calidad de dichos alimentos.

Tal es asi, que se afirma que la gelificacion de las
mermeladas con pectinas de alto metoxilo (AM)
Unicamente se logra trabajando con pequefios rangos de
pH (2.8-3.5) y bajos contenidos de azucar (~600-800 g/
kg) [3]. Por ello, con el fin de minimizar el efecto de la
variabilidad de la pectina natural presente en las frutas,
es comun afiadir pectina comercial (entre 0y ~10 g/kg del
producto terminado) en la produccion industrial de este
tipo de conservas [3].
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Los niveles minimos y maximos permitidos de solidos
solubles y agentes gelificantes en las mermeladas
dependen de la legislacion y las entidades de regulacion
y control sanitario de cada pais [1]. En el caso de Ecuador,
por ejemplo, en [4] se indica que el limite minimo de
contenido de sélidos solubles en producto terminado se
debe encontrar entre el 60% y el 65%.

Es por este tipo de requerimientos que la estandarizacién
en la formulacion de los alimentos es uno de los
desafios mas retadores que comunmente sufre el
sector alimenticio, y esta industria no es la excepcion
[3]. La compafifa ABC, firma dedicada a la produccion y
comercializacion de productos agropecuarios, enfrenta
ciertos retos paralograr niveles uniformes de consistencia,
acidez y azlcares en sus cinco sabores de mermeladas:
mora, frutilla, pifia, guayaba y frutimora.

La variabilidad propia de la materia prima, asi como
la estacionalidad y el estado de madurez de las frutas,
inciden directamente en la calidad de esta clase de
conservas.

Por este hecho, el presente trabajo tiene como objetivo
el utilizar procedimientos analiticos multivariados vy
modelos de aprendizaje automatico multirrespuestas,
como un camino para estudiar y modelar las relaciones
entre las distintas variables de entrada y de salida que
gobiernan la formulacién de las mermeladas.

2. ANTECEDENTES

En lo que refiere a la literatura, distintos procedimientos
estadisticos han sido comuUnmente requeridos para
describir 'y estudiar los factores que influencian
las propiedades quimicas, fisicas, sensoriales vy
microbiolégicas de los alimentos [5]. Entre algunas de
las aplicaciones estadisticas mas importantes en esta
industria, se destacan el uso de métodos descriptivos
e inferenciales, modelos de regresién y correlacion,
el control estadistico de la calidad y el disefio de
experimentos [6].

Procedimientos analiticos menos comunes como el
andlisis multivariado y el aprendizaje automatico, sin
duda, también se han hecho presentes. Por ejemplo,
en [7] se hizo uso del andlisis multiple de varianza
(MANOVA), el andlisis de componentes principales
(PCA) y el analisis candnico de discriminantes (CDA) con
la finalidad de estimar los efectos de la variabilidad de
los componentes quimicos de los vinos en sus distintas
respuestas sensoriales.

En [8] afirman que las publicaciones de modelos de
aprendizaje automatico en el estudio de los alimentos han
registrado un crecimiento acelerado desde el afio 2010.
En [8] sefialan, ademads, que existe un énfasis particular
en la publicacién de trabajos que utilizan modelos de
ensamble o de conjunto, los cuales emplean multiples
algoritmos, simultdneamente, con el fin de lograr un
mejor rendimiento predictivo. El bosque aleatorio, o
random forest (RF) por su nombre en inglés, es uno de
los mas utilizados.

En [9] se hizo uso de random forest, en colaboracidn
con PCA, para clasificar el tequila tradicional del mezcal.
Mads aun, en [10] se hizo uso del algoritmo de maquinas
de vectores de soporte (SVM) y el de los k-vecinos mas
cercanos (kNN) para clasificar distintas muestras de cacao
con base en su pais de procedencia.

3. METODOLOGIA

Se llevo a cabo una adaptacion metodoldgica del proceso
de modelado estadistico descrito en [11]. Esta contempla
una serie genérica de actividades que comprenden
desde la definiciéon del problema y los objetivos del
estudio (mismos que se detallaron en la Introduccién de
este trabajo), hasta el analisis y la interpretacion de los
resultados. El contar con una metodologia de estudio
garantiza que los modelos sean construidos sistematica y
eficientemente [12].

3.1. Disefio del Plan de Recoleccidn de Datos
Debido a la limitacion de recursos disponibles para
llevar a cabo el muestreo de la informacion, se hizo
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uso de los datos histéricos del proceso de produccidon
de mermeladas. Estos fueron entregados por la misma
compafiia, ABC. El origen de los datos parte de fuentes
secundarias, puesto que no fueron directamente
disefiados para efectos del estudio [12].

El alcance de la informacion disponible comprende de
enero a septiembre del afio 2020, cubriendo asi ocho
meses de operacion. Los datos disponibles reportaron
una dimensionalidad de 574 filas y 22 columnas. Sin
embargo, muchas de ellas cumplian Unicamente con un
rol informativo o referencial. Por este motivo las variables
de entrada y salida de interés se resumen en las Tablas 1
y 2, respectivamente.

Tabla 1. Variables de entrada.
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una medida del grado de cohesidon de las particulas que
constituyen las mermeladas, y se la obtiene gracias a un
consistometro [15].

3.2. Andlisis Exploratorio de Datos

En primer lugar, se normalizaron los datos disponibles
con el fin de contar con una observacién por registro, una
variable por columna y una sola unidad de informacion
por tabla [16]. Este proceso facilitd la generacion de una
base de datos independiente para cada uno de los cinco
sabores de mermeladas. Los datos considerados por la
compafiia como atipicos y reprocesos fueron retirados, al
igual que los registros duplicados.

Asitambién, los valores nulos o faltantes fueron rellenados
con la mediana de sus respectivas variables, puesto que
en [17] se argumenta que este criterio de imputacion

No. Variable Notacién impacta minimamente en la distribucién original de los
- datos, y mantiene en gran medida sus propiedades tanto
Sélidos solubles ) ) B
1 i ) bx de tendencia central como de dispersién. Un resumen del
materia prima mmep L )
analisis exploratorio de datos se muestra en la Tabla 3.
Por su parte, la Tabla 4, muestra la cantidad total de datos
2 pH materia prima PH e iniciales y finales, discriminados por sabor de mermelada.
Tabla 3. Resumen del analisis exploratorio de datos.
Tabla 2. Variables de salida.
3 . Sabor Duplicado Reproceso Atipico
No. Variable Notacién
) Sélidos solubles ) Frutilla 31 10 2
X
producto terminado Frutimora 15 0 3
Mora 6 1 8
2 PH pH
producto terminado Pifia 26 8 9
Guayaba 13 4 4

Consistencia
3 ) const
producto terminado

Los grados Brix, o porcentaje de soélidos solubles, son
utiles para cuantificar el contenido de azlcar tanto en las
frutas como en las mermeladas, y son medidos con un
refractometro [13]. Por otro lado, el pH indica el grado
de acidez o alcalinidad del producto, y se gradua con
un potenciémetro [14]. La consistencia, por su parte, es

Tabla 4. Cantidad de datos iniciales y finales por sabor de

mermelada.
Sabor Datos Iniciales Datos Finales
Frutilla 166 123
Frutimora 95 77
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Mora 111 96
Pifia 104 61
Guayaba 91 70

Gracias a un analisis de dispersion realizado con
diagramas de caja y bigote, se encontré que el producto
terminado no es aprobado debido a la poca uniformidad
en su consistencia. Esto concuerda con la revisién de la
literatura y la motivacién de este trabajo, y se aprecia
en la Figura 1, para el caso del sabor de mermelada de
frutilla.

Por otro lado, mediante la prueba de Shapiro-Wilk, se
encontraron variables de respuesta no normales, las
cuales se transformaron usando el método de potencias
de Tukey. Sin embargo, no todas las distribuciones
pudieron ser normalizadas por este ni por otros
métodos, por lo que también se incorporaron técnicas
no paramétricas para su estudio como se discutird en los
siguientes apartados.

3.3. Seleccion de Variables, Modelos o Algoritmos

En cuanto a los tipos de algoritmos utilizados, estos
fueron clasificados en tres grandes categorias: modelos
estadisticos multivariados, modelos lineales generalizados
(GLM), 'y modelos de aprendizaje automadtico
multirrespuesta. Los procedimientos multivariados
fueron empleados debido a la presencia de correlaciones
moderadas (0.30 < r < 0.60) entre las variables de
respuesta, mismas que se observan en la Tabla 5, para el
caso de la mermelada de frutilla [18].

Consistencia vs. Estatus Mermelada (Frutilla)

114

10 1

Consistencia (cm/s)

T T
APROBADO EN ESPERA
Estatus

Figura 1. Diagrama de caja y bigote (mermelada de
frutilla).

Tabla 5. Correlaciones entre las variables de salida para el
caso del sabor de mermelada de frutilla.

Variable const bx pH
const 1.00 -0.64 -0.35
bx -0.64 1.00 0.42
pH -0.35 0.42 1.00

Estos modelos evaltan las pruebas de hipdtesis sobre
la existencia de términos significativos en los algoritmos
considerando dichas asociaciones. En este sentido,
concretamente, se decidid hacer uso de modelos
de regresiéon multivariada multiple (MMR) debido a
ciertas ventajas sobre otros procedimientos analiticos
multivariados, como lo es su eficiencia computacional y
facilidad de interpretacion [18].
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Para el caso de las variables de respuesta que no lograron
ser transformadas a una distribucién normal, se decidid
emplear modelos lineales generalizados (GLM), los
cuales son capaces de modelar distribuciones distintas a
la normal, como las de Poisson, gamma, binomial, entre
otras. Esto es algo que no es posible con las técnicas
paramétricas convencionales [19].

Finalmente, se llevaron a cabo modelos de aprendizaje
automatico multirrespuesta  como una poderosa
herramienta predictiva y de gran utilidad para la
compafiia. Fueron dos los tipos de modelos seleccionados
por su gran adaptabilidad a pequefios conjuntos de datos,
taly como lo sefialan en [20]. El primero fue el modelo de
arboles de decision (Decision Tree o DT), mientras que el
segundo fue el algoritmo k vecinos mas cercanos (kNN).

3.4. Formulacion, Evaluacion y Validacion de Modelos o
Algoritmos

Previo a la implementacién de los distintos tipos de
modelos, se crearon predictores adicionales (ver Tabla
6) con la finalidad de capturar las relaciones no lineales
entre las dos variables independientes disponibles. Lo
anterior, cuidando que los términos afiadidos no resulten
en un posible sobreajuste de los modelos.

Tabla 6. Nuevas variables afiadidas.

2° grado 3° grado 4° grado
2% 2%
pH 2 pHmmpp I:)Hmmpp
mmpp bx bx 2
mmpp mmpp
*
bx 2 pHmmpp -
mmpp bX 2
mmpp
PH. e ™ i _
bx

mmpp

En [21] se detalla que para modelos de regresion de
minimos cuadrados parciales (OLS) de efectos fijos, como
lo es la regresién multivariada multiple, no es necesario
que los modelos sean lineales en las covariables; estos
mantienen sus propiedades siempre y cuando sean
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lineales en los parametros.
4. RESULTADOS

Se utiliz6 MMR para estudiar cada variable de respuesta
normal, considerando todos los sabores de mermeladas.
Con la ayuda de MANOVA se identificaron los términos
estadisticamente significativos en cada modelo, asi como
sus efectos expresados en términos de coeficientes.
El rendimiento de los modelos fue evaluado con el
estadistico R?, y su validez se corroboré con un analisis de
residuales. Los resultados obtenidos se observan en las
ecuaciones (1) a (6).

4.1. Frutilla
pH = 0.59ph 1y, + 1.40 x (R?=0.25) (1)

4.2. Frutimora

PH = -0.25bX,107o+0.015bX e + 4.11 x (R?= 0.08) (2)
4.3. Pifia
PH = -5.44ph 00 + 0.87ph%ppe +10.89 x (R2= 0.28)  (3)

const = 65.76pNmmpp - 9.54Ph? s~ 98.47 x (R?=0.29) (4)

4.4. Guayaba
PH = 0.35phmmpp- 0.012bX e + 2.27 x (R?=0.39) (5)

brix = 1.370Ammpp - 0.25bXmmpp + 66.14 x (R2= 0.33) (6)

Paralas variables de respuesta con distribuciones distintas
a la normal, aun después de haber sido transformadas, se
hizo uso de GLM. Para estimar su rendimiento se utilizd
el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y la Regla de
Bondad de Ajuste (GF) propuesta en [22]. Los resultados
obtenidos se observan en las ecuaciones (7) a (8).

4.5. Frutilla
brix = 478ph ymps + 49 x (AIC = 444.96, GF = 2.11) (7)

4.6. Guayaba
const = 0.57bXpmpp- 2.25 x (AIC=221.09, GF =1.43) (8)
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Como una de las aplicaciones de la Industria 4.0,
se corrieron modelos de aprendizaje automatico
multirrespuesta. Los algoritmos de arboles de decisidon
y kNN fueron elegidos como una herramienta Uutil
para poder predecir los resultados de nuevas o futuras
observaciones en cada uno de los cinco (05) sabores de
mermeladas. Su rendimiento se aprecia en la Tabla 7, en
términos del error absoluto medio (MAE).

Tabla 7. Error absoluto medio por cada sabor de

mermelada.
Sabor MAE (DT) MAE (kNN)
Frutilla 0.91 0.77
Frutimora 0.71 0.58
Mora 0.63 0.55
Pifia 0.47 0.59
Guayaba 0.53 0.51

Finalmente, se realizd un analisis de sensibilidad con
los modelos MMR y GLM resultantes. Con el objetivo
de identificar qué rangos de las variables de entrada
satisfacen los pardmetros de liberacién de producto
terminado, entregados por la compafifa. Los rangos
encontrados para el pH y los grados Brix de materia prima
por cada sabor de mermelada se ilustran en la Tabla 8.

Tabla 8. Correlaciones entre las variables de salida para el
caso del sabor de mermelada de frutilla.

Variable Rango Rango
Sabor .
de salida pH bx
mmpp mmpp
pH [3.22-3.90] -
Frutilla
bx [3.32-4.16] _
Frutimora pH - [8.34-12.26]
pH [2.36-4.65] -
Guayaba
const - [4.82-10.09]
Pifia pH [3.46-3.91] _

5. CONCLUSIONES

Graciasaltrabajorealizado se logro modelarlaformulacion
de cuatro de los cinco sabores de mermeladas. Lo que
significd, encontrar los factores significativos en cada
uno de los modelos; asi también, se estimd su efecto
o importancia relativa en términos de coeficientes
0 parametros. Para las tres grandes categorias de
algoritmos, adicionalmente, se evaludé su rendimiento
mediante el calculo de distintas métricas.

Mediante un analisis de sensibilidad, estos modelos
fueron de gran utilidad para encontrar rangos de las
variables de materia prima que satisfacen los pardmetros
de liberacion de producto terminado establecidos por la
compafiia. Dichos rangos obedecen a las relaciones que
las regresiones obtenidas lograron capturar, y deben ser
validados a nivel de planta. Por ello se sugiere realizar
corridas piloto entre dichos valores, y monitorear sus
respuestas en la linea del proceso.

Los modelos multivariados correspondientes a los sabores
de frutilla, pifia y guayaba, asi como los modelos lineales
generalizados, revelan un ajuste relativamente bueno a
las distintas variables de respuesta bajo estudio. Esto se
concluye gracias a los resultados de los coeficientes de
determinacion vy la regla de bondad de ajuste propuesta
en [22].

En [23] y [24] definen que los valores recomendados
de R2 deben ser iguales o superiores a 0.13 y 0.33,
respectivamente, para poder argumentar que la varianza
total de una variable de respuesta explicada por un
modelo de regresién es la adecuada. En este sentido, se
concluye que los coeficientes obtenidos se encuentran en
estos limites. Mas aun, las pruebas de bondad de ajuste
realizadas (GF) no superan considerablemente la unidad,
tal y como lo sugieren en [22].

Finalmente, como seguimiento a este trabajo, se propone
a la compafiia implementar un estudio a mediano
plazo relacionado con una metodologia estadistica
experimental conocida como operacién evolucionaria
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[25]. Esta consiste en un método de mejora continua y
monitoreo para operaciones a larga escala, por lo que se
ajusta de manera oportuna a las necesidades de ABC.

Cabe resaltar que este método busca garantizar la
integridad vy la calidad de los productos fabricados en
planta, al no realizar cambios, suficientemente, drasticos
en los distintos niveles de las variables de entrada del
proceso. Este tipo de disefio quiere obtener relaciones
causa-efecto en el estudio de la consistencia de las
mermeladas, sin afectar negativamente los productos ni
incurrir en grandes costos para las empresas
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