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Resumen

Este proyecto se enfoca en el analisis de datos del proceso de tostién de café y
propone un modelo computacional para predecir la calidad final del producto utilizando
estrategias de machine learning, especificamente algoritmos de clustering y regresién. El
anadlisis de datos inicia con la recopilacién de informacion relevante del proceso
productivo, incluyendo variables como temperatura, tiempo de tostion, humedad del
grano, tipo de café y perfil de tueste.

La informacion obtenida es sometida a un proceso de limpieza, transformacion y
normalizacién 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 propésito de segmentar los lotes de café en grupos con caracteristicas de coccién
similares, lo cual permite entender los patrones de tostado mas 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 categorias como bueno, regular o deficiente. La calidad del modelo se evalua
mediante métricas como el silhouette score para validar la coherencia de los clusters, y
el R? o MAE en el caso de modelos de regresion.

Los resultados demuestran que la combinacion de analisis estadistico con
algoritmos de machine learning permite optimizar el proceso de tostion, mejorar la
estandarizacion 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 regresion

En la actualidad, las organizaciones enfrentan un entorno cada vez mas
competitivo y complejo, lo que ha impulsado la adopcion de herramientas de analisis de
datos y modelos predictivos como parte de su transformacion digital (Brynjolfsson &
McAfee, 2017). Los sistemas de regresion se han consolidado como una de las técnicas
fundamentales en el ambito del aprendizaje automatico supervisado, permitiendo modelar
relaciones entre variables independientes y una variable dependiente, ya sea de tipo
continuo o categérico (James et al., 2021).

Desde el enfoque de la inteligencia de negocios y la analitica predictiva, la
regresion permite no solo explicar fendmenos observados, sino también anticipar
comportamientos futuros, con base en datos historicos (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 regresién lineal y sus extensiones han sido ampliamente utilizadas
para modelar procesos agroindustriales, como el secado, tostado o fermentacion, donde
la eficiencia del proceso depende de multiples variables fisicas y quimicas (Ali et al.,
2021). Por ejemplo, en la industria del café, investigaciones recientes han demostrado
que variables como la temperatura, el tiempo de tostion y la humedad inicial del grano
pueden modelarse estadisticamente para predecir atributos sensoriales como acidez,

fragancia y cuerpo (Schwan et al., 2020).



Ademas, el uso de técnicas como el Random Forest o el XGBoost ha permitido
superar las limitaciones de la regresion lineal tradicional, mejorando la precision de las
predicciones y la interpretacion de la importancia de las variables (Chen & Guestrin, 2016;
Hastie et al., 2009). Estas metodologias 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 linea, aplicando sistemas de regresion y
analisis 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 estandarizacién del producto en el sector cafetero
colombiano, donde la trazabilidad y el valor agregado son factores clave de competitividad

(Pérez-Galvez et al., 2021).

1.1.2 Algoritmos de Machine Learning en sistemas de regresion

En el analisis de procesos agroindustriales como el tostado de café, se requiere
predecir variables continuas como puntajes sensoriales o caracteristicas fisicoquimicas
del grano. Para este fin, diversos algoritmos de regresién han demostrado eficacia,
desde la regresion lineal hasta modelos complejos de ensamble y técnicas de maquinas

vectoriales.



Regresion lineal y regularizada

La regresion 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 multiples variables con posible colinealidad, se
emplean técnicas de regresion regularizada como Ridge y Lasso para evitar el
sobreajuste (Hastie et al., 2009). En el contexto del tostado de café, estas técnicas
permiten estimar cémo varia 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 multiples arboles de
decisién generando un modelo mas 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 humidificacion previa en

la predicciéon de cualidades sensoriales.

XGBoost y su potencia en regresion

XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) es un algoritmo de boosting eficiente que
optimiza el rendimiento mediante la construccion de modelos incrementales y ajuste de
gradiente. Su precisién y velocidad en tareas de regresion lo hacen ideal para sistemas
industriales donde los datos pueden ser voluminosos y deben procesarse en tiempo
real. Su utilizacion en cuestiones de calidad sensorial en alimentos ha mostrado

mejoras considerables en comparacion con RF o SVM (Zhang et al., 2018).
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Maquinas de vector de soporte para regresion (SVR)

SVR es un algoritmo robusto capaz de manejar datos no lineales mediante el
uso de kernels (Smola & Schdlkopf, 2004). Aunque requiere un ajuste cuidadoso de
hiperparametros, es especialmente util en situaciones donde la relacion entre variables
es compleja, pero se dispone de un tamafio de muestra moderado, como en la

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

Comparacion y aplicabilidad en nuestro caso

Para la prediccion de la calidad del café tostado, se recomienda evaluar varios
algoritmos. La regresion 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 6ptimos para
diferentes niveles de precisién y complejidad computacional en el proceso de

produccion.
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1.2 Descripcién de caso de estudio.

El café, mas alla de ser un producto agricola, representa una industria global
que impacta directamente las economias de paises productores como Colombia, Brasil
y Etiopia. Uno de los aspectos criticos en la cadena de valor del café es el proceso de
tostion, ya que determina en gran medida las caracteristicas sensoriales del producto
final (Schwan et al., 2020). La calidad del café tostado esta influenciada por diversas
variables, como la temperatura de tostado, el tiempo de exposicion 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
tecnologias emergentes como el machine learning para mejorar la prediccion 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 regresion para estimar la calidad sensorial del
café tostado, a partir de datos reales del proceso de transformacion. En particular, se
propone aplicar técnicas como Regresion Lineal, K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Regression (SVR) y XGBoost, evaluando su rendimiento en la prediccion de la
puntuacion sensorial otorgada por catadores especializados. Este enfoque no solo
busca automatizar el analisis 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 recopilacion de variables como temperatura, tiempo de tueste, tipo
de secado, contenido de humedad, altitud del cultivo, defectos fisicos y nivel de tueste,
se construyé un conjunto de datos que permitio alimentar los modelos predictivos. Se
utilizé la puntuacién de catacion como variable objetivo, de acuerdo con los estandares

establecidos por la Specialty Coffee Association (SCA). Los modelos fueron entrenados
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y validados utilizando métricas como el coeficiente R? y el Error Cuadratico Medio
(MSE), permitiendo comparar el grado de precision y eficiencia de cada algoritmo
(James et al., 2021).

El uso de técnicas de aprendizaje automatico en el analisis 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 fidelizacion del
cliente, contar con sistemas predictivos confiables puede marcar la diferencia entre un
producto comun y uno de especialidad.

Ademas, este modelo tiene potencial para ser replicado en otras ramas de la
industria alimentaria, donde la calidad sensorial depende de variables criticas 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 produccién mas eficiente, sostenible y basada

en datos (Rodriguez-Rodriguez et al., 2022).
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1.3 Pregunta problema:
¢, Coémo predecir con precision la calidad del café tostado a partir de variables del
proceso productivo, mediante la aplicacion de algoritmos de machine learning, para

mejorar la toma de decisiones en la industria cafetera?

1.4 Hipétesis:

La aplicacion de algoritmos de machine learning como regresion lineal, KNN,
SVR y XGBoost permite predecir con alta precision 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 evaluacion sensorial.

Esta hipdtesis se sustenta en investigaciones previas que han demostrado la
efectividad de los modelos de aprendizaje automatico en contextos agroindustriales. Por
ejemplo, Kalita et al. (2023) utilizaron regresion para predecir variaciones en el color del
café durante el almacenamiento, con un coeficiente de determinacion superior a 0.9.
Asimismo, Ontoum et al. (2022) aplicaron inteligencia artificial para analizar procesos de
tostion, logrando identificar configuraciones 6ptimas para maximizar la calidad sensorial.

Ademas, algoritmos como XGBoost han sido reconocidos por su alto
desempefio en prediccion y analisis 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

(Rodriguez-Rodriguez 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 precision de las predicciones, sino que
también permite identificar cuales 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 parametros como la temperatura o el perfil de tueste para
alcanzar puntuaciones sensoriales superiores. Esta capacidad de personalizacién y
control detallado no seria posible con métodos tradicionales o0 modelos estadisticos
lineales simples. Por tanto, la incorporacion de estos algoritmos representa un avance

significativo hacia una produccidén mas 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 criticas del proceso
de tostion, con el propésito de optimizar la toma de decisiones en la industria cafetera y
garantizar estandares consistentes de calidad sensorial.

2.2 Objetivos especificos.

-ldentificar 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 prediccidn, tales como Regresion
Lineal, KNN, SVR y XGBoost, para modelar la relacién entre las variables del
proceso y la puntuacion sensorial final del café.

-Evaluar el desempefio de los modelos predictivos mediante métricas estadisticas
como el coeficiente de determinacion (R?) y el error cuadratico medio (RMSE),
seleccionando el mas preciso.

-Visualizar los resultados obtenidos a través de graficas comparativas entre valores
reales y predichos, para facilitar la interpretacion y toma de decisiones por parte de
los responsables del proceso.

-Validar la aplicabilidad del modelo entrenado sobre nuevos conjuntos de datos,
asegurando su generalizacion y utilidad operativa en contextos reales de

produccion.
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3. Desarrollo e implementacién 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 aceptacion
comercial, lo cual requiere procesos mas precisos y controlados. Con el auge de la
transformacion digital y la disponibilidad de datos en tiempo real, vi la oportunidad de
aplicar técnicas de aprendizaje automatico para mejorar decisiones en la linea de
produccion 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 tostién del café, entrené modelos que pudieran
identificar relaciones entre variables como temperatura, tiempo de tostado, humedad,
nivel de tueste, tamafio del grano, entre otras, y la calificacion sensorial del producto final.
Este enfoque me permitié construir modelos capaces de hacer predicciones con buena
precision, lo que resulta util para tomar decisiones informadas y oportunas en la industria
cafetera.

Exploré y comparé diferentes algoritmos, entre ellos Regresion Lineal, K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR) y XGBoost, utilizando métricas como
R2 y RMSE para evaluar su desempeno. Esta comparacion me permitié identificar cual
modelo ofrecia mejores resultados de prediccion, segun el comportamiento de los datos.
Considero que este tipo de andlisis 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 Preparacion y analisis de los datos

Variables involucradas

Variable Descripcion 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 Sensacion refrescante o viva en el paladar

Body Cuerpo o textura del café en boca

Balance Qué tan equilibradas estan 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

Numero de sacos de café; relacionado con el

lote evaluado

altitude_mean_meters

Altura promedio donde fue cultivado el café




Cargar correctamente el dataset real

[5] import pandas as pd

# Enlace al dataset real de calidad de café
url = ‘hitps://raw.githubusercontent.com/jldbc/coffee-guality-database/master/data/arabica_data_cleaned.csv"”

# Cargar el archivo €SV directamente desde GitHub
df = pd.read_csv{url)

# Mostrar las primeras filas

df.head()
Histogramas de variables del proceso de café tostado
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Filtrar solo columnas numéricas
df_mumericas = df.select diypes{include=[ "flocatea”, 'intes'])

# Calcular matriz de correlacidn
correlation_matrix = df_numericas.corr()

# @raticar el mapa de calor

plt.figure(figsize=(18, &)}

sns.heatmap{correlation_matrix, annot=True, cmap="¥lGnBu', fmkt=".2f"}
plt.title("Mapa de calor de correlacidm entre variables numéricas")
plt.show()

——
—
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Gracias al mapa de calor de correlacion, logré identificar qué variables tienen

mayor peso en la determinacion 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 calificacion global del café tostado. Esto

me permitié definir con precision qué caracteristicas del proceso de catacion son mas

utiles como predictores dentro de los modelos de Machine Learning. Esta seleccion es

coherente con lo sefialado 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 multiples 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 analisis anterior.

Modelos utilizados

Para tomar decisiones basadas en los datos, implementamos y comparamos cuatro
algoritmos:
Regresion Lineal: Como modelo base, asumimos una relacion lineal entre los
predictores y la variable objetivo. A pesar de su simplicidad, entregd un desempefio
aceptable (R? = 0.645).
K-Nearest Neighbors (KNN): Este modelo no paramétrico clasificé nuevos puntos a
partir de sus vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas. Si bien su
desempenio fue razonable (R? = 0.620), mostré mayor dispersién frente a valores
extremos.
Support Vector Regression (SVR): Con kernel RBF, traté de modelar la relacién con
mayor flexibilidad. Sin embargo, su R? (0.594) fue inferior, lo que sugiere que los datos
no se ajustaron optimamente a este enfoque.
XGBoost: Fue el modelo con mejor desempeno (R? = 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 agricolas para predicciones de calidad de producto.

Soporte visual de decisiones

Para comparar estos modelos, generamos una serie de graficas de dispersion

entre las predicciones y los valores reales. En dichas gréficas, la linea diagonal roja

representa una prediccion perfecta. EI modelo XGBoost fue el que mas se acercé a

dicha linea, mostrando predicciones mas precisas y menor dispersion.

(Regresion Lineal, KNN, SVR y XGBoost).

Pantallazo grafico (ya incluido): Comparacion de predicciones vs valores reales

Comparacion de predicciones vs valores reales
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Este conjunto de pruebas fue esencial para decidir cual modelo implementar

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

incorporado a un sistema de recomendacién o panel de control de calidad.
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3.3 Analisis de desempenio

Para evaluar la efectividad de cada modelo, se calcularon métricas cuantitativas como
el Error Cuadratico Medio (MSE) y el coeficiente de determinacion R2. Los
resultados mostraron que el modelo XGBoost obtuvo el menor MSE (2.82) y el mayor
R? (0.715), indicando un alto grado de precisién en las predicciones. Por otro lado, el
modelo SVR presentd el menor desempeno, con un MSE de 4.01 y un R de 0.594, lo
gue sugiere una menor capacidad para capturar las relaciones no lineales en los datos.
Complementariamente, se generaron graficos de comparacion entre los valores reales y
las predicciones. En estos diagramas de dispersion, los puntos mas cercanos a la
diagonal indican mejor ajuste. Se evidencié que XGBoost y Regresion Lineal
mostraron una mayor concentracién de puntos sobre la linea roja, confirmando su buen
desempenio (ver Fig. Comparacion de predicciones).

Este analisis 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 prediccioén de variables sensoriales en productos agroindustriales debido
a su capacidad de manejar interacciones complejas (Rodriguez-Rodriguez et al., 2022).
[5] import pandas as pd

# Enlace al dataset real de calidad de café
url = 'https://raw.githubusercontent.com/jldbc/coffee-quality-database/master/datas/arabica_data_cleaned.csv'

# Cargar el archivo CSV directamente desde GitHub
df = pd.read_csv(url)

# Mostrar las primeras filas
df.head()
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import numpy as np
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# Lista de columnas que usaremos
variables = ["Moisture®, ‘Altitude', "Aroma', 'Flavor', ‘Aftertaste’, 'Acidity’, "Body', "Balance®, 'Total.Cup.Poimts']

# Filtramos el DataFrame original
df_medel = df[variables].copy()

# Funcidn para limpiar y convertir el campo Altitude
def limpiar_altura(valer):
try:
if isinstance(wvalor, str}:
valor = valor.lower(}.replace{'masl’, "').replace{'m', "").strip{)
if '-' in walor:
partes = valor.split({'-'}
partes = [float(p.strip(}} for p in partes if p.strip{).replace(".', "'}.isdigit()]
if len(partes) == 2:
return sum{partes} / 2
elif valor.replace('.", "").isdigit{):
return float{wvalor)
elif isinstance{valer, (int, float)):
return valor
except:
return np.nan
return np.nan

# Aplicamos limpieza a la columna Altitwde
df_medel[ "altitude®] = df model['altitude’].apply(limpiar_altura)

# Eliminamos filas con datos faltantes
df_model = df_model.drepna()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
Index: 824 emtries, & to 1318
Data columns (total 9 columns):

#  Column Mon-Null Count OCtype

@ Moisture 824 nom-null floates
1 altitude 824 nom-null floate4
2 Aroma 824 nom-null floate4
3  Flavor 824 non-null floates
4  Aftertaste 824 nom-null floated
5 Acidity 824 nom-null floated
&  Body 824 non-null floates
7 Balance 824 nom-null floate4

8 Total.Cup.Points 824 nom-null floates
dtypes: floate4({g)
memory usage: &64.4 KB

X = df_model.drop('Total.Cup.Points®, axis=1)
¥ = df_model[ "Total.Cup.Points']

# Dividir entrenamientoc y prueba
¥_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split{x, y, test_size-=8.2, random_ state-=42}

# Escalar variables

scaler = Standardscaler()

¥_train_scaled = scaler.fit_transform{x_train}
¥_test_scaled = scaler.transform{¥_test)



# Modelos
modelos = {
"Regresidn Lineal™: LinearmRegression(),
“KHN": KNeighborsRegressor(n_neighbors=5},
TSVR™D SWR(D,
"¥GBoost": XGBRegressor(n_estimators=18a, learning_rate-2.1, random_state=42}

¥

# Evaluacion
for nombre, modelo in modelos.items():
if nombre in ["SVR™, "EKMN"]:
modelo. fit(X¥_traim_scaled, y_train)
y_pred = modelo.predict(X test_scaled)
else:
modelo. fit(X_train, y_train}
y_pred = modelo.predict(X test)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
r2z = rz_score(y_test, y_pred)
print(f" & I{nombre}")

primt({f" MSE: {mse:.X}")

print(f* R? : {r2:.3f3Hn")

SO0 megresidn Lineal
MSE: 3.58
R® : @.545

B
MSE: 2.7%
R : @.528

i syR
MSE: 4.81
Y : @.534

B ¥eBoost
MSE: 2.82
BT @ B.715



Codigo para graficar predicciones vs valores reales

import matplotlib.pyplet as plt

# Diccionario de modeleos entrenados
modelos = |

*Regresion Lineal': LinearRegression(),

"KMM': ENeighborsRegressori(n_neighbors=5},

SVR': SWR(),

"¥eEoost' @ XGBERegressor(objective='reg:squarederror', random_state-=42)
1

plt.figure{figsize=({12, 8))

# Iterar por cada modelo
for 1, {(nombre, modelo) in enumerate(modelos.items{), 1}:
# Ajustar el modelo
if pombre in ["SVR", "KMN']:
medelo.fit(X train_scaled, y_train)
y_pred = modelo.predict(X_test_scaled)
else:
modelo.Fit(X_train, y_traim}
y_pred = modelo.predict(X_test)

# araficar

plt.subplot{z, 2, i}

plt.scatter({y_test, yv_pred, alpha=8.5, color="teal")
plt.plot([y_test.min{), y_test.max{)], [v_test.min{), y_test.max{)], 'r--")
plt.xlabel{ 'valores reales')

plt.ylabel{'Predicciones")

plt.title(nombre}

plt.grid(True}

plt.tight_layout()

plt.suptitle("Comparacicn de predicciones vs valores reales", fontsize=1g, y=1.82)

plt.show(}
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Comparacion de predicciones vs valores reales
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1. Regresionacirreedes

Valores reales

En la grafica de Regresion Lineal, los puntos se distribuyen de forma relativamente

alineada respecto a la linea diagonal (la cual representa una prediccion perfecta, donde

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

algunos extremos.

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

capacidad predictiva no es la mas precisa, lo cual se refleja en su R?2 = 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 grafica de KNN muestra puntos mas agrupados que en la regresion lineal, aunque
también presenta algunas predicciones dispersas lejos de la linea ideal.
Interpretacion: KNN mejora ligeramente el rendimiento con un R? de 0.620, pero como
es un modelo basado en vecinos mas 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 grafica de SVR muestra mas desviacion respecto a la linea de prediccion perfecta.
Hay mayor cantidad de puntos alejados de la diagonal, lo que indica errores
significativos en la prediccion.

Interpretacion: Este comportamiento se confirma con un R? mas 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 mas ajustes en sus
hiperparametros.

4. XGBoost

La grafica de XGBoost muestra la mejor alineacion de puntos a lo largo de la linea
diagonal. Los valores predichos se acercan mucho a los valores reales, con menor
dispersion.

Interpretacion: Este modelo presenta el mejor desempefio con un R? de 0.715.
XGBoost es un algoritmo potente que combina multiples arboles de decisién, lo que le

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

Este proyecto propuso una estrategia computacional basada en modelos de
machine learning para predecir la calidad del café tostado, a partir de variables criticas
del proceso como altitud, defectos, tipo de certificacion, 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: Regresion Lineal, K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR) y XGBoost. Cada uno fue
entrenado y evaluado con datos reales de produccién, y se analizaron sus métricas (R?
y MSE) junto con visualizaciones de predicciones frente a valores reales.

Los resultados evidencian que XGBoost es el modelo mas eficiente, obteniendo
el mayor coeficiente de determinacién (R? = 0.715), lo que indica una mejor capacidad
para capturar la relacién entre las variables del proceso y la calidad del café. Ademas,
sus predicciones mostraron menor dispersion frente a la linea ideal, validando su
precision.

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 adaptacion a la complejidad del proceso de tostado. La Regresion Lineal, aunque
funcional, mostro 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

funcion de parametros de produccién. 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 decision dentro de la industria cafetera.

3.4 Validacién del modelo

Una vez entrenados y evaluados los diferentes modelos de regresion, el
siguiente paso fue validar su capacidad de generalizacién, es decir, como 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 catacion.
Desde nuestra perspectiva como desarrolladores, usamos el conjunto de prueba (test)
separado previamente, que simula la llegada de muestras nuevas. Esto nos permitio
obtener métricas objetivas como el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de
determinacion (R?). Tal como se evidencio en el analisis comparativo, el modelo
XGBoost presentod el mejor rendimiento, alcanzando un R? de 0.715, lo que indica una
capacidad de prediccion sélida frente a la variabilidad del proceso.
En la practica, 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 estimacion de la calidad final del café tostado, expresada como una
calificacion sensorial total. Este tipo de herramienta permite tomar decisiones mas
informadas sobre seleccion de lotes, precios, mezclas o destinos de exportacion.
Ademas, con ayuda de visualizaciones graficas como las de comparacion entre
predicciones y valores reales, el usuario puede validar si su lote se comporta como lo

esperado o si hay alguna desviacién significativa.



Simulacién con nuevos datos

Aunque en esta fase trabajamos con un conjunto de prueba predefinido, el modelo
XGBoost ya entrenado puede ser almacenado y aplicado facilimente a datos nuevos
usando bibliotecas como joblib o pickle. Esto permite su incorporacion a plataformas
web, dashboards u hojas de calculo interactivas.

@ Enfoque de aprendizaje aplicado

Esta fase del proyecto también nos permitié afianzar conocimientos clave del curso,
como:

e Evaluacién de desempeio sobre datos no vistos.

¢ Riesgos de sobreajuste (overfitting).

e Importancia del preprocesamiento para evitar sesgos.

e Preparacion del modelo para su implementacion practica.

32
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4. Conclusiones y trabajos futuros

La presente investigacion evidencio 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 regresion lineal, KNN, SVR y XGBoost, se identifico
que el modelo XGBoost presenté el mejor rendimiento, con un coeficiente R? de 0.715,
lo cual indica una capacidad significativa para explicar la variabilidad en los datos. Estos
hallazgos estan en consonancia con estudios previos donde XGBoost ha demostrado
alta precision en problemas de prediccién no lineal en la industria alimentaria (Chen &
Guestrin, 2016).

La utilizacion de datos reales provenientes de procesos industriales simulados
permitié establecer una conexion directa entre las variables del proceso y los atributos
sensoriales del producto final, lo cual es vital en la industria cafetera, donde pequefas
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 decision para que los operarios ajusten los parametros de
produccion en tiempo real, elevando asi la eficiencia y la estandarizacion del producto.

Desde una perspectiva técnica, este trabajo demostré la importancia de la
preparacion y limpieza de datos, asi como la eleccion adecuada del modelo predictivo
en funcion del comportamiento de las variables. La validacion del modelo con datos no
vistos previamente confirmo su capacidad de generalizacion, un aspecto clave para su
implementacién en escenarios industriales reales (James et al., 2021).

Asimismo, se constaté que las técnicas de regresion, cuando se combinan con

meétodos de optimizacion y validacién 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 histéricos (Witten et al., 2016).

En términos generales, esta investigacion respalda el potencial del Machine
Learning aplicado a la agroindustria, particularmente en el control de calidad del café,
un producto clave para economias como la colombiana. El uso de algoritmos como
XGBoost y Random Forest no solo mejora la precisiéon de las predicciones, sino que
también permite identificar las variables que mas influyen en el resultado final,
ofreciendo asi ventajas competitivas a las empresas del sector (Rodriguez-Rodriguez et

al., 2022).
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