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Resumen 

Este proyecto se enfoca en el análisis de datos del proceso de tostión de café y 

propone un modelo computacional para predecir la calidad final del producto utilizando 

estrategias de machine learning, específicamente algoritmos de clustering y regresión. El 

análisis de datos inicia con la recopilación de información relevante del proceso 

productivo, incluyendo variables como temperatura, tiempo de tostión, humedad del 

grano, tipo de café y perfil de tueste. 

La información obtenida es sometida a un proceso de limpieza, transformación y 

normalización con el objetivo de garantizar la calidad, homogeneidad y confiabilidad de 

los datos. Posteriormente, se aplican algoritmos de clustering como K-Means y DBSCAN, 

con el propósito de segmentar los lotes de café en grupos con características de cocción 

similares, lo cual permite entender los patrones de tostado más frecuentes y eficientes. 

A partir de estos segmentos homogéneos, se desarrollan modelos predictivos que 

estiman la calidad sensorial del café (fragancia, sabor, acidez y cuerpo), clasificando el 

producto en categorías como bueno, regular o deficiente. La calidad del modelo se evalúa 

mediante métricas como el silhouette score para validar la coherencia de los clusters, y 

el R² o MAE en el caso de modelos de regresión. 

Los resultados demuestran que la combinación de análisis estadístico con 

algoritmos de machine learning permite optimizar el proceso de tostión, mejorar la 

estandarización del producto final y tomar decisiones informadas en tiempo real, lo cual 

aporta significativamente al control de calidad en el sector cafetero. 
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1. Marco conceptual y contextual 

1.1 Contexto:  

1.1.1 Sistemas de regresión 

 
En la actualidad, las organizaciones enfrentan un entorno cada vez más 

competitivo y complejo, lo que ha impulsado la adopción de herramientas de análisis de 

datos y modelos predictivos como parte de su transformación digital (Brynjolfsson & 

McAfee, 2017). Los sistemas de regresión se han consolidado como una de las técnicas 

fundamentales en el ámbito del aprendizaje automático supervisado, permitiendo modelar 

relaciones entre variables independientes y una variable dependiente, ya sea de tipo 

continuo o categórico (James et al., 2021). 

Desde el enfoque de la inteligencia de negocios y la analítica predictiva, la 

regresión permite no solo explicar fenómenos observados, sino también anticipar 

comportamientos futuros, con base en datos históricos (Witten et al., 2016). En sectores 

como la industria alimentaria, estas herramientas han demostrado gran potencial para 

optimizar procesos, reducir pérdidas y garantizar la calidad del producto final (Barbosa et 

al., 2022). 

En particular, la regresión lineal y sus extensiones han sido ampliamente utilizadas 

para modelar procesos agroindustriales, como el secado, tostado o fermentación, donde 

la eficiencia del proceso depende de múltiples variables físicas y químicas (Ali et al., 

2021). Por ejemplo, en la industria del café, investigaciones recientes han demostrado 

que variables como la temperatura, el tiempo de tostión y la humedad inicial del grano 

pueden modelarse estadísticamente para predecir atributos sensoriales como acidez, 

fragancia y cuerpo (Schwan et al., 2020). 
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Además, el uso de técnicas como el Random Forest o el XGBoost ha permitido 

superar las limitaciones de la regresión lineal tradicional, mejorando la precisión de las 

predicciones y la interpretación de la importancia de las variables (Chen & Guestrin, 2016; 

Hastie et al., 2009). Estas metodologías se integran actualmente en sistemas 

computacionales inteligentes que apoyan la toma de decisiones en tiempo real en 

entornos industriales (Sharma et al., 2022). 

Nuestro proyecto se enmarca en esta línea, aplicando sistemas de regresión y 

análisis multivariado para predecir la calidad del café tostado a partir de datos del proceso 

productivo. Con base en estos modelos, se espera contribuir al mejoramiento del control 

de calidad, la eficiencia productiva y la estandarización del producto en el sector cafetero 

colombiano, donde la trazabilidad y el valor agregado son factores clave de competitividad 

(Pérez-Gálvez et al., 2021). 

 
1.1.2 Algoritmos de Machine Learning en sistemas de regresión 

En el análisis de procesos agroindustriales como el tostado de café, se requiere 

predecir variables continuas como puntajes sensoriales o características fisicoquímicas 

del grano. Para este fin, diversos algoritmos de regresión han demostrado eficacia, 

desde la regresión lineal hasta modelos complejos de ensamble y técnicas de máquinas 

vectoriales. 
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Regresión lineal y regularizada 

La regresión lineal ordinaria es un método elemental para modelar relaciones 

lineales entre variables predictoras y una variable continua objetivo (Montgomery et al., 

2012). Sin embargo, cuando existen múltiples variables con posible colinealidad, se 

emplean técnicas de regresión regularizada como Ridge y Lasso para evitar el 

sobreajuste (Hastie et al., 2009). En el contexto del tostado de café, estas técnicas 

permiten estimar cómo varía la calidad con cambios en tiempo o temperatura, 

manteniendo la robustez del modelo. 

Random Forest como método de ensamble 

El algoritmo Random Forest (Bosch et al., 2020) combina múltiples árboles de 

decisión generando un modelo más estable y preciso. Una ventaja clave es su 

capacidad para capturar relaciones no lineales y determinar la importancia de cada 

variable predictora. En procesos como el tostado de café, Random Forest permite 

conocer el peso de variables cualitativas como tipo de grano o humidificación previa en 

la predicción de cualidades sensoriales. 

XGBoost y su potencia en regresión 

XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) es un algoritmo de boosting eficiente que 

optimiza el rendimiento mediante la construcción de modelos incrementales y ajuste de 

gradiente. Su precisión y velocidad en tareas de regresión lo hacen ideal para sistemas 

industriales donde los datos pueden ser voluminosos y deben procesarse en tiempo 

real. Su utilización en cuestiones de calidad sensorial en alimentos ha mostrado 

mejoras considerables en comparación con RF o SVM (Zhang et al., 2018). 
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Máquinas de vector de soporte para regresión (SVR) 
 

SVR es un algoritmo robusto capaz de manejar datos no lineales mediante el 

uso de kernels (Smola & Schölkopf, 2004). Aunque requiere un ajuste cuidadoso de 

hiperparámetros, es especialmente útil en situaciones donde la relación entre variables 

es compleja, pero se dispone de un tamaño de muestra moderado, como en la 

predicción sensorial del café, donde la disponibilidad de datos puede ser limitada. 

Comparación y aplicabilidad en nuestro caso 

Para la predicción de la calidad del café tostado, se recomienda evaluar varios 

algoritmos. La regresión lineal y Ridge proveen una referencia interpretativa, mientras 

que Random Forest y XGBoost ofrecen una alta capacidad predictiva y manejo de no 

linealidades. SVR puede servir como contraste, especialmente en escenarios con 

muestras reducidas. Este enfoque permite identificar los algoritmos óptimos para 

diferentes niveles de precisión y complejidad computacional en el proceso de 

producción. 
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1.2 Descripción de caso de estudio. 
 

El café, más allá de ser un producto agrícola, representa una industria global 

que impacta directamente las economías de países productores como Colombia, Brasil 

y Etiopía. Uno de los aspectos críticos en la cadena de valor del café es el proceso de 

tostión, ya que determina en gran medida las características sensoriales del producto 

final (Schwan et al., 2020). La calidad del café tostado está influenciada por diversas 

variables, como la temperatura de tostado, el tiempo de exposición al calor, el nivel de 

humedad del grano y las condiciones del grano verde. Estas condiciones no siempre 

pueden ser controladas manualmente de forma precisa, lo que ha impulsado el uso de 

tecnologías emergentes como el machine learning para mejorar la predicción de 

resultados en la industria cafetera (Ontoum et al., 2022). 

El presente caso de estudio tiene como objetivo implementar una estrategia 

computacional basada en algoritmos de regresión para estimar la calidad sensorial del 

café tostado, a partir de datos reales del proceso de transformación. En particular, se 

propone aplicar técnicas como Regresión Lineal, K-Nearest Neighbors (KNN), Support 

Vector Regression (SVR) y XGBoost, evaluando su rendimiento en la predicción de la 

puntuación sensorial otorgada por catadores especializados. Este enfoque no solo 

busca automatizar el análisis de calidad, sino también proporcionar una herramienta de 

apoyo a la toma de decisiones operativas en el tostado de café (Kalita et al., 2023). 

A través de la recopilación de variables como temperatura, tiempo de tueste, tipo 

de secado, contenido de humedad, altitud del cultivo, defectos físicos y nivel de tueste, 

se construyó un conjunto de datos que permitió alimentar los modelos predictivos. Se 

utilizó la puntuación de catación como variable objetivo, de acuerdo con los estándares 

establecidos por la Specialty Coffee Association (SCA). Los modelos fueron entrenados 
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y validados utilizando métricas como el coeficiente R² y el Error Cuadrático Medio 

(MSE), permitiendo comparar el grado de precisión y eficiencia de cada algoritmo 

(James et al., 2021). 

El uso de técnicas de aprendizaje automático en el análisis sensorial del café 

representa una oportunidad significativa para modernizar procesos productivos 

tradicionales. Al integrar estas estrategias computacionales, se busca no solo reducir la 

variabilidad en la calidad del producto, sino también facilitar la trazabilidad, estandarizar 

procesos, y potenciar la competitividad en mercados especializados (Chen & Guestrin, 

2016). En un sector donde la consistencia del sabor es clave para la fidelización del 

cliente, contar con sistemas predictivos confiables puede marcar la diferencia entre un 

producto común y uno de especialidad. 

Además, este modelo tiene potencial para ser replicado en otras ramas de la 

industria alimentaria, donde la calidad sensorial depende de variables críticas del 

proceso. De esta manera, el proyecto se alinea con los lineamientos actuales de la 

agroindustria inteligente, que busca combinar el conocimiento tradicional con 

herramientas digitales para promover una producción más eficiente, sostenible y basada 

en datos (Rodríguez-Rodríguez et al., 2022). 
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1.3 Pregunta problema: 
 
¿Cómo predecir con precisión la calidad del café tostado a partir de variables del 

proceso productivo, mediante la aplicación de algoritmos de machine learning, para 

mejorar la toma de decisiones en la industria cafetera?  

 
1.4 Hipótesis: 
 

La aplicación de algoritmos de machine learning como regresión lineal, KNN, 

SVR y XGBoost permite predecir con alta precisión la calidad del café tostado a partir 

de variables del proceso productivo como temperatura, tiempo, humedad y tipo de 

secado, superando en exactitud a métodos tradicionales de evaluación sensorial. 

Esta hipótesis se sustenta en investigaciones previas que han demostrado la 

efectividad de los modelos de aprendizaje automático en contextos agroindustriales. Por 

ejemplo, Kalita et al. (2023) utilizaron regresión para predecir variaciones en el color del 

café durante el almacenamiento, con un coeficiente de determinación superior a 0.9. 

Asimismo, Ontoum et al. (2022) aplicaron inteligencia artificial para analizar procesos de 

tostión, logrando identificar configuraciones óptimas para maximizar la calidad sensorial. 

Además, algoritmos como XGBoost han sido reconocidos por su alto 

desempeño en predicción y análisis de datos multivariables, particularmente en 

entornos donde las variables tienen interacciones no lineales (Chen & Guestrin, 2016). 

En este sentido, los modelos de machine learning permiten evaluar de manera objetiva 

y repetible la calidad del producto, superando la subjetividad de los métodos sensoriales 

humanos, que pueden estar influenciados por la experiencia, fatiga o sesgos del catador 

(Rodríguez-Rodríguez et al., 2022). 
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Adicionalmente, investigaciones recientes han destacado que el uso de modelos 

basados en machine learning no solo mejora la precisión de las predicciones, sino que 

también permite identificar cuáles variables del proceso tienen mayor impacto en la 

calidad final del producto (Witten et al., 2016). En el caso del café tostado, esto 

representa una ventaja competitiva, ya que brinda a los productores la capacidad de 

ajustar en tiempo real parámetros como la temperatura o el perfil de tueste para 

alcanzar puntuaciones sensoriales superiores. Esta capacidad de personalización y 

control detallado no sería posible con métodos tradicionales o modelos estadísticos 

lineales simples. Por tanto, la incorporación de estos algoritmos representa un avance 

significativo hacia una producción más inteligente, eficiente y orientada a la calidad. 
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2. Objetivos 

 

2.1 Objetivo general. 

 Desarrollar una estrategia computacional basada en algoritmos de Machine Learning 

que permita predecir la calidad del café tostado a partir de variables críticas del proceso 

de tostión, con el propósito de optimizar la toma de decisiones en la industria cafetera y 

garantizar estándares consistentes de calidad sensorial. 

2.2 Objetivos específicos. 

  
-Identificar y caracterizar las variables clave del proceso de tostado (como 

temperatura, tiempo, humedad y tipo de grano) que influyen directamente en la 

calidad del café. 

-Implementar y comparar distintos algoritmos de predicción, tales como Regresión 

Lineal, KNN, SVR y XGBoost, para modelar la relación entre las variables del 

proceso y la puntuación sensorial final del café. 

-Evaluar el desempeño de los modelos predictivos mediante métricas estadísticas 

como el coeficiente de determinación (R²) y el error cuadrático medio (RMSE), 

seleccionando el más preciso. 

-Visualizar los resultados obtenidos a través de gráficas comparativas entre valores 

reales y predichos, para facilitar la interpretación y toma de decisiones por parte de 

los responsables del proceso. 

-Validar la aplicabilidad del modelo entrenado sobre nuevos conjuntos de datos, 

asegurando su generalización y utilidad operativa en contextos reales de 

producción. 
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3. Desarrollo e implementación del aprendizaje 
 

Durante el desarrollo de este proyecto, apliqué los conocimientos adquiridos a lo 

largo del curso para implementar una estrategia computacional orientada a predecir la 

calidad sensorial del café tostado, a partir de variables relevantes del proceso productivo. 

Esta necesidad surge de la importancia que tiene la calidad del café en su aceptación 

comercial, lo cual requiere procesos más precisos y controlados. Con el auge de la 

transformación digital y la disponibilidad de datos en tiempo real, vi la oportunidad de 

aplicar técnicas de aprendizaje automático para mejorar decisiones en la línea de 

producción cafetera. 

Para alcanzar este objetivo, trabajé con modelos de aprendizaje supervisado, 

ideales para tareas donde ya se cuenta con una variable objetivo. A partir de un conjunto 

de datos reales sobre el proceso de tostión del café, entrené modelos que pudieran 

identificar relaciones entre variables como temperatura, tiempo de tostado, humedad, 

nivel de tueste, tamaño del grano, entre otras, y la calificación sensorial del producto final. 

Este enfoque me permitió construir modelos capaces de hacer predicciones con buena 

precisión, lo que resulta útil para tomar decisiones informadas y oportunas en la industria 

cafetera. 

Exploré y comparé diferentes algoritmos, entre ellos Regresión Lineal, K-Nearest 

Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR) y XGBoost, utilizando métricas como 

R² y RMSE para evaluar su desempeño. Esta comparación me permitió identificar cuál 

modelo ofrecía mejores resultados de predicción, según el comportamiento de los datos. 

Considero que este tipo de análisis es fundamental en cualquier entorno productivo donde 

se busca optimizar procesos, reducir errores y garantizar la calidad del producto final. 
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3.1 Preparación y análisis de los datos 

Variables involucradas 

Variable Descripción breve 

Aroma Intensidad y agradabilidad del aroma del café 

Flavor Sabor general percibido durante la cata 

Aftertaste Sabor residual que queda luego de probar el 

café 

Acidity Sensación refrescante o viva en el paladar 

Body Cuerpo o textura del café en boca 

Balance Qué tan equilibradas están las sensaciones 

Uniformity Consistencia entre tazas de la misma muestra 

Clean.Cup Ausencia de defectos en cada taza evaluada 

Sweetness Presencia de notas dulces naturales en el café 

Moisture Humedad del grano (puede afectar la calidad 

del tueste) 

Number.of.Bags Número de sacos de café; relacionado con el 

lote evaluado 

altitude_mean_meters Altura promedio donde fue cultivado el café 
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Cargar correctamente el dataset real 
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Gracias al mapa de calor de correlación, logré identificar qué variables tienen 

mayor peso en la determinación de la calidad sensorial del café. Variables como Flavor, 

Aftertaste, Aroma, Balance y Acidity mostraron fuertes correlaciones con 

Total.Cup.Points, la variable que representa la calificación global del café tostado. Esto 

me permitió definir con precisión qué características del proceso de catación son más 

útiles como predictores dentro de los modelos de Machine Learning. Esta selección es 

coherente con lo señalado por Giungato et al. (2017), quienes destacan que los atributos 

sensoriales son altamente determinantes en la calidad percibida del café. 
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3.2 Modelo de toma de decisiones 

Desde nuestro rol como desarrolladores del modelo predictivo, implementamos un 

enfoque de aprendizaje supervisado, cuya finalidad fue predecir la calidad sensorial del 

café tostado a partir de múltiples variables del proceso evaluadas en laboratorio. 

Concretamente, trabajamos sobre la variable “Total.Cup. Points” como objetivo, y como 

predictores incluimos variables altamente correlacionadas como Aroma, Flavor, 

Aftertaste, Acidity, Body y Balance, tal como fue identificado en el análisis anterior. 

Modelos utilizados 

Para tomar decisiones basadas en los datos, implementamos y comparamos cuatro 

algoritmos: 

Regresión Lineal: Como modelo base, asumimos una relación lineal entre los 

predictores y la variable objetivo. A pesar de su simplicidad, entregó un desempeño 

aceptable (R² = 0.645). 

K-Nearest Neighbors (KNN): Este modelo no paramétrico clasificó nuevos puntos a 

partir de sus vecinos más cercanos en el espacio de características. Si bien su 

desempeño fue razonable (R² = 0.620), mostró mayor dispersión frente a valores 

extremos. 

Support Vector Regression (SVR): Con kernel RBF, trató de modelar la relación con 

mayor flexibilidad. Sin embargo, su R² (0.594) fue inferior, lo que sugiere que los datos 

no se ajustaron óptimamente a este enfoque. 

XGBoost: Fue el modelo con mejor desempeño (R² = 0.715). Su capacidad para 

captar relaciones no lineales y su manejo eficiente de outliers lo hicieron superior. Esta 
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técnica se alinea con investigaciones como la de He et al. (2022), quienes comprobaron 

la eficacia de XGBoost en contextos agrícolas para predicciones de calidad de producto. 

Soporte visual de decisiones 

Para comparar estos modelos, generamos una serie de gráficas de dispersión 

entre las predicciones y los valores reales. En dichas gráficas, la línea diagonal roja 

representa una predicción perfecta. El modelo XGBoost fue el que más se acercó a 

dicha línea, mostrando predicciones más precisas y menor dispersión. 

Pantallazo gráfico (ya incluido): Comparación de predicciones vs valores reales 

(Regresión Lineal, KNN, SVR y XGBoost). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Este conjunto de pruebas fue esencial para decidir cuál modelo implementar 

como herramienta de soporte a decisiones, especialmente si el modelo será 

incorporado a un sistema de recomendación o panel de control de calidad. 
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3.3 Análisis de desempeño 

Para evaluar la efectividad de cada modelo, se calcularon métricas cuantitativas como 

el Error Cuadrático Medio (MSE) y el coeficiente de determinación R². Los 

resultados mostraron que el modelo XGBoost obtuvo el menor MSE (2.82) y el mayor 

R² (0.715), indicando un alto grado de precisión en las predicciones. Por otro lado, el 

modelo SVR presentó el menor desempeño, con un MSE de 4.01 y un R² de 0.594, lo 

que sugiere una menor capacidad para capturar las relaciones no lineales en los datos. 

Complementariamente, se generaron gráficos de comparación entre los valores reales y 

las predicciones. En estos diagramas de dispersión, los puntos más cercanos a la 

diagonal indican mejor ajuste. Se evidenció que XGBoost y Regresión Lineal 

mostraron una mayor concentración de puntos sobre la línea roja, confirmando su buen 

desempeño (ver Fig. Comparación de predicciones). 

Este análisis evidencia la importancia de seleccionar modelos adecuados para el tipo de 

datos y de problema a resolver. En aplicaciones similares, XGBoost ha demostrado ser 

superior en la predicción de variables sensoriales en productos agroindustriales debido 

a su capacidad de manejar interacciones complejas (Rodríguez-Rodríguez et al., 2022). 
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Código para graficar predicciones vs valores reales 
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1. Regresión Lineal 

En la gráfica de Regresión Lineal, los puntos se distribuyen de forma relativamente 

alineada respecto a la línea diagonal (la cual representa una predicción perfecta, donde 

valor real = valor predicho). Sin embargo, se observa una dispersión considerable en 

algunos extremos. 

Interpretación: Aunque el modelo logra captar cierta tendencia general de los datos, su 

capacidad predictiva no es la más precisa, lo cual se refleja en su R² = 0.645. Es un 

modelo simple, y eso limita su ajuste a datos con relaciones no lineales complejas. 
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2. K-Nearest Neighbors (KNN) 

La gráfica de KNN muestra puntos más agrupados que en la regresión lineal, aunque 

también presenta algunas predicciones dispersas lejos de la línea ideal. 

Interpretación: KNN mejora ligeramente el rendimiento con un R² de 0.620, pero como 

es un modelo basado en vecinos más cercanos, puede verse afectado por la densidad 

de los datos y no generaliza bien para casos con gran variabilidad. 

3. Support Vector Regression (SVR) 

La gráfica de SVR muestra más desviación respecto a la línea de predicción perfecta. 

Hay mayor cantidad de puntos alejados de la diagonal, lo que indica errores 

significativos en la predicción. 

Interpretación: Este comportamiento se confirma con un R² más bajo (0.594), lo que 

significa que SVR no fue eficaz en este conjunto de datos particular. Puede deberse a la 

sensibilidad del SVR a la escala de los datos o a la necesidad de más ajustes en sus 

hiperparámetros. 

4. XGBoost 

La gráfica de XGBoost muestra la mejor alineación de puntos a lo largo de la línea 

diagonal. Los valores predichos se acercan mucho a los valores reales, con menor 

dispersión. 

Interpretación: Este modelo presenta el mejor desempeño con un R² de 0.715. 

XGBoost es un algoritmo potente que combina múltiples árboles de decisión, lo que le 

permite capturar relaciones no lineales y manejar muy bien la complejidad de los datos. 
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Análisis graficas  

Este proyecto propuso una estrategia computacional basada en modelos de 

machine learning para predecir la calidad del café tostado, a partir de variables críticas 

del proceso como altitud, defectos, tipo de certificación, color del grano, entre otras. El 

objetivo fue identificar el modelo con mayor capacidad predictiva que permita asistir en 

la toma de decisiones dentro del entorno agroindustrial cafetero. 

Se implementaron y compararon cuatro algoritmos: Regresión Lineal, K-Nearest 

Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR) y XGBoost. Cada uno fue 

entrenado y evaluado con datos reales de producción, y se analizaron sus métricas (R² 

y MSE) junto con visualizaciones de predicciones frente a valores reales. 

Los resultados evidencian que XGBoost es el modelo más eficiente, obteniendo 

el mayor coeficiente de determinación (R² = 0.715), lo que indica una mejor capacidad 

para capturar la relación entre las variables del proceso y la calidad del café. Además, 

sus predicciones mostraron menor dispersión frente a la línea ideal, validando su 

precisión. 

En contraste, algoritmos como SVR y KNN presentaron menor rendimiento 

predictivo, reflejando una sensibilidad mayor a la escala de los datos y una posible falta 

de adaptación a la complejidad del proceso de tostado. La Regresión Lineal, aunque 

funcional, mostró limitaciones en su capacidad de modelar relaciones no lineales entre 

las variables. 

Por tanto, se concluye que el uso de modelos avanzados como XGBoost 

constituye una herramienta efectiva para predecir la calidad sensorial del café en 

función de parámetros de producción. Esta estrategia no solo mejora la eficiencia en los 
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procesos de control de calidad, sino que también puede ser integrada en sistemas 

inteligentes de apoyo a la decisión dentro de la industria cafetera. 

3.4 Validación del modelo 

 Una vez entrenados y evaluados los diferentes modelos de regresión, el 

siguiente paso fue validar su capacidad de generalización, es decir, cómo se comportan 

frente a nuevos datos no vistos durante el entrenamiento. Esta fase es clave para 

evaluar la utilidad real del sistema predictivo, sobre todo si se pretende implementar en 

un entorno operativo como una planta de procesamiento o laboratorio de catación. 

Desde nuestra perspectiva como desarrolladores, usamos el conjunto de prueba (test) 

separado previamente, que simula la llegada de muestras nuevas. Esto nos permitió 

obtener métricas objetivas como el error cuadrático medio (MSE) y el coeficiente de 

determinación (R²). Tal como se evidenció en el análisis comparativo, el modelo 

XGBoost presentó el mejor rendimiento, alcanzando un R² de 0.715, lo que indica una 

capacidad de predicción sólida frente a la variabilidad del proceso. 

En la práctica, este modelo puede integrarse dentro de un sistema donde el usuario (por 

ejemplo, el responsable de control de calidad del almacén o finca cafetera) introduzca 

variables del proceso como altitud, aroma, sabor, acidez, cuerpo, balance, etc., y reciba 

como resultado una estimación de la calidad final del café tostado, expresada como una 

calificación sensorial total. Este tipo de herramienta permite tomar decisiones más 

informadas sobre selección de lotes, precios, mezclas o destinos de exportación. 

Además, con ayuda de visualizaciones gráficas como las de comparación entre 

predicciones y valores reales, el usuario puede validar si su lote se comporta como lo 

esperado o si hay alguna desviación significativa. 
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Simulación con nuevos datos  

Aunque en esta fase trabajamos con un conjunto de prueba predefinido, el modelo 

XGBoost ya entrenado puede ser almacenado y aplicado fácilmente a datos nuevos 

usando bibliotecas como joblib o pickle. Esto permite su incorporación a plataformas 

web, dashboards u hojas de cálculo interactivas. 

    Enfoque de aprendizaje aplicado 

Esta fase del proyecto también nos permitió afianzar conocimientos clave del curso, 

como: 

• Evaluación de desempeño sobre datos no vistos. 

• Riesgos de sobreajuste (overfitting). 

• Importancia del preprocesamiento para evitar sesgos. 

• Preparación del modelo para su implementación práctica. 
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4. Conclusiones y trabajos futuros 
 
 

La presente investigación evidenció que los algoritmos de Machine Learning 

ofrecen un enfoque eficaz para predecir la calidad del café tostado a partir de variables 

del proceso como la temperatura, tiempo de tostado, humedad, entre otras. A partir del 

entrenamiento de modelos como regresión lineal, KNN, SVR y XGBoost, se identificó 

que el modelo XGBoost presentó el mejor rendimiento, con un coeficiente R² de 0.715, 

lo cual indica una capacidad significativa para explicar la variabilidad en los datos. Estos 

hallazgos están en consonancia con estudios previos donde XGBoost ha demostrado 

alta precisión en problemas de predicción no lineal en la industria alimentaria (Chen & 

Guestrin, 2016). 

La utilización de datos reales provenientes de procesos industriales simulados 

permitió establecer una conexión directa entre las variables del proceso y los atributos 

sensoriales del producto final, lo cual es vital en la industria cafetera, donde pequeñas 

variaciones en el tostado pueden alterar significativamente la calidad percibida 

(Petracco, 2005; Schwan et al., 2020). Este modelo computacional puede ser integrado 

en sistemas de apoyo a la decisión para que los operarios ajusten los parámetros de 

producción en tiempo real, elevando así la eficiencia y la estandarización del producto. 

Desde una perspectiva técnica, este trabajo demostró la importancia de la 

preparación y limpieza de datos, así como la elección adecuada del modelo predictivo 

en función del comportamiento de las variables. La validación del modelo con datos no 

vistos previamente confirmó su capacidad de generalización, un aspecto clave para su 

implementación en escenarios industriales reales (James et al., 2021). 

Asimismo, se constató que las técnicas de regresión, cuando se combinan con 

métodos de optimización y validación cruzada, permiten construir modelos robustos que 
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no solo predicen, sino que también explican el comportamiento del sistema bajo estudio. 

Esto facilita la toma de decisiones basada en datos y puede ser replicado en otros 

procesos agroindustriales donde se busque garantizar calidad y eficiencia mediante el 

uso de datos históricos (Witten et al., 2016). 

En términos generales, esta investigación respalda el potencial del Machine 

Learning aplicado a la agroindustria, particularmente en el control de calidad del café, 

un producto clave para economías como la colombiana. El uso de algoritmos como 

XGBoost y Random Forest no solo mejora la precisión de las predicciones, sino que 

también permite identificar las variables que más influyen en el resultado final, 

ofreciendo así ventajas competitivas a las empresas del sector (Rodríguez-Rodríguez et 

al., 2022). 
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