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Resumen

El objetivo de la presente investigacién fue determinar un modelo matematico descriptivo de la
operacion de secado en poscosecha de cacao (Theobroma cacao) acoplado a un sistema de aprendizaje
automatico, alimentado por datos experimentales. Lo anterior permitié desarrollar una metodologia de di-
cha operacion, que considera el efecto del cambio de temperatura, para que sea aplicable a pequenas y
medianas fincas productoras de cacao. La presente investigacion constituye un aporte valioso, ya que una
gran mayoria de modelos fenomenolégicos existentes se enfocan en operaciones de secado en ambiente
controlado; temperatura y humedad constante, sin embargo, la realidad de la operacién en las fincas pro-
ductores de cacao medianas y pequefias en la regién, donde la operacién poscosecha se realiza de manera
artesanal, es que la temperatura no es constante durante el proceso y esta influida por los cambios en el
clima. Mas alin, en muchos de estos lugares la cosecha suele darse en los meses de mayores precipitacio-
nes como setiembre y octubre, por lo que se pueden tener pérdidas asociadas a la formacién de moho por
exceso de humedad y secado deficiente.

Es por esto que se propone construir una herramienta web, que permita predecir el pH y la hume-
dad interna de la semilla de cacao, en cualquier parte de la operacion, de manera que la persona productora
pueda tomar desiciones basadas en la prediccién. Para esto se implemento una red neuronal de aprendiza-
je, programada en Python3, con la libreria Scikit-learn 1.4.1, la cual implementa una forma de aprendizaje
de retroalimentacién hacia atras (back propagation) soportado por algoritmos de optimizacion (Descenso
Estocastico de Gradiente, Adam, entre otros), en la que se asignan “pesos” a cada iteracion de aprendizaje,
asociados a una funcion de pérdida, la cual permite la optimizacion de la prediccion por medio de minimi-
zar la funcién de pérdida. Uno de los médulos de la libreria Scikit-learn 1.4.1 conocido como MLPRegressor,
utiliza como métricas al error cuadrado medio, para medir la desviacion del valor predicho y el valor real
en una serie de mediciones, ademas usa coeficiente de determinaciéon R?, que representa la varianza en-
tre un conjunto de salidas, siendo O el valor ideal para el error cuadrado medio y 1 para el coeficiente de
determinacién.

Para construir la herramienta se realiz6 una blsqueda exhaustiva de modelos fenomenolégicos de
secado en poscosecha de cacao, de los cuales se opta por adaptar el modelo de deshidratacién isotérmi-
ca de alimentos propuestos por Adrover (2020), como acelerador de convergencia. Esto se debe a que la

cantidad de datos experimentales no es suficiente para lograr que la herramienta prediga siempre el resul-
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tado en el intervalo de convergencia, en una cantidad de iteraciones razonable. Por otra parte, los datos
experimentales de pH interno, humedad interna inicial del grano, dimensiones promedio de la semilla, tem-
peratura ambiente inicial, humedad ambiental inicial, que son las entradas del sistema, se toman durante
los meses de junio a diciembre de 2023 en la finca experimental Santa Lucia de la escuela de Ciencias Agra-
rias de la Universidad Nacional. Se realizaron 6 ensayos de operacion poscosecha, en la que se simularon
las condiciones de campo similares a las que se se tienen en las fincas, lo que permitié definir un intervalo
de convergencia para poder determinar el grado de exactitud de la prediccién.

Se obtuvo de la integracion de los datos experimentales con la funcién de aprendizaje, un error
cuadrado medio de 153 y un coeficiente de determinacion de 0,82, lo cual implica que es necesario aumen-
tar la cantidad de datos experimentales, para que el algoritmo de aprendizaje pueda brindar resultados en
el intervalo de convergencia en pocas iteraciones. Es por esto que el protocolo poscosecha que se propone,
implica que la persona productora ingrese a la interfaz del predictor via web y entrene la herramienta con
datos experimentales reales de su finca, para que luego pueda realizar predicciones y tomar desiciones con
respecto al resultado predicho.

Se recomienda para futuras retroalimentaciones del sistema que los datos experimentales sean
realizados en intervalos continuos regulares (por ejemplo dia a dia, sin saltos), para que la herramienta de
aprendizaje pueda aprender con mayor detalle la ruta de convergencia. También se recomienda incluir la

variable genética del cacao como entrada del sistema, para aumentar la exactitud del calculo predicho.
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Abstract

The objective of the present research was to determine a descriptive mathematical model of the
post-harvest drying operation of cocoa (Theobroma cacao) coupled with a machine learning system, fed by
experimental data. The above allowed the development of a methodology of the post-harvest operation,
which considers the effect of temperature change, so that it is applicable to small and medium-sized cocoa
producing farms. The present research constitutes a valuable contribution, since a large majority of existing
phenomenological models focus on drying operations in a controlled environment; constant temperature
and humidity, however, the reality of the operation on medium and small-sized cocoa producing farms in
the region, where the post-harvest operation is carried out in a artisanal way, is that the temperature is
not constant during the process and is influenced by changes in the climate. Furthermore, in many of these
places, the harvest usually occurs in the months of highest rainfall such as September and October, so there
can be losses associated with the formation of mold due to excess moisture and poor drying.

This is why it is proposed to build a web tool that allows predicting the pH and internal moisture of
the cocoa seed, at any point of the operation, so that the producer can make decisions based on the predic-
tion. For this, a neural learning network was implemented, programmed in Python3, with the Scikit-learn
1.4.1 library, which implements a form of back propagation learning supported by optimization algorithms
(Stochastic Gradient Descent, Adam, among others), in which “weights” are assigned to each learning ite-
ration, associated with a loss function, which allows the optimization of the prediction by minimizing the
loss function. One of the modules of the Scikit-learn 1.4.1 library known as MLPRegressor, uses the mean
squared error (MSE) as a metric to measure the deviation of the predicted value and the actual value in a
series of measurements, and also uses the coefficient of determination R2, which represents the variance
between a set of outputs, with 0 being the ideal value for the mean squared error and 1 for the coefficient
of determination.

To build the tool, an exhaustive search was carried out of phenomenological models of post-harvest
drying of cocoa, of which it is decided to adapt the model of isotropic food dehydration proposed by Adrover
(2020), as a convergence accelerator. This is because the amount of experimental data is not sufficient to
allow the tool to always predict the result in the convergence interval, in a reasonable number of iterations.
On the other hand, the experimental data on internal pH, initial internal moisture of the grain, average seed

dimensions, initial ambient temperature, initial ambient humidity, which are the inputs of the system, are
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taken during the months of june to december 2023 at the experimental farm Santa Lucia of the School of
Agricultural Sciences of the National University. Six post-harvest operation tests were carried out, in which
field conditions similar to those of the farms were simulated, which allowed defining a convergence interval
to determine the degree of accuracy of the prediction.

From the integration of the experimental data with the learning function, a mean squared error of
153 and a coefficient of determination of 0.82 were obtained, which implies that it is necessary to increase
the amount of experimental data, so that the learning algorithm can provide results in the convergence
interval in few iterations. This is why the proposed post-harvest protocol implies that the producer enters
the web-based predictor interface and trains the tool with real experimental data from their farm, so that
they can then make predictions and make decisions based on the predicted result.

It is recommended for future feedback of the system that the experimental data be carried out at
regular continuous intervals (for example, day by day, without gaps), so that the learning tool can learn in
more detail the convergence path. It is also recommended to include the genetic variable of the cocoa as

an input to the system, to increase the accuracy of the predicted calculation.
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Nomenclatura

Ao Espesor de la cascara-pulpa: mm.
paire Densidad del aire: kg/m3.
s Densidad de la pulpa: kg/m?3.

Pw Densidad de agua: kg/ m3.

Yo Fraccién de volumen de agua: Adimensional.
ag Dimension inicial de una semilla de cacao (Largo): mm.
bg Dimension inicial de una semilla de cacao (ancho): mm.

Bi,,, NUumero masico de Biot: adimensional.

Co Dimension inicial de una semilla de cacao (altura): mm.
D Coeficiente de difusividad: m?/s.

h,, Coeficiente de transferencia de masa: m/s.

J Tasa de deshidratacion: (1/h).

Ja Tasa de deshidratacién adimensional.

Keg Coeficiente de reparto: adimensional.

L, longitud caracteristica de referencia: mm.

Mo Masa incial de cacao (semilla y pulpa) : kg.
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Masa inicial del cotiledén: kg.
Masa inicial de la pulpa: kg.
Masa total de cacao seco: kg.
Masa de la semilla seca: kg.
Masa de la pulpa seca : kg.
Radio geométrico aritmético: mm.
Radio equivalente: mm.
Radio geométrico promedio: mm.
Radio promedio cuadrado: mm.

3

VolUmen Inicial: mm?®.

Entradas al sistema de aprendizaje.

Humedad incial de cacao (semilla y pulpa): kg agua/kg base seca.

Humedad inicial de la semilla: kg agua/kg base seca.

Humedad equivalente: kg agua/kg base seca.

Tasa de humedad: adimensional.

Salidas del sistema de aprendizaje.
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Capitulo |

Introduccion

El manejo poscosecha o beneficiado de cacao es un proceso en el que las semillas son removidas
del fruto maduro, fermentadas y secadas adecuadamente, para lograr que un lote de cacao presente las
caracteristicas 6ptimas de calidad en cuanto a propiedades organolépticas, cantidad de metabolitos en el
grano (Aguilar, 2017) e inocuidad (Obakior, 1975). Esto con la intencién de poder vender el producto a precio
competitivo en el mercado regional e internacional, asegurando calidad y homogenizacion (Herrera et al.,
2016).

La operacion poscosecha inicia con la remocion de semillas de la fruta (Estrada et al., 2011), las
cuales se someten a un proceso de fermentacion, que especificamente se da en la pulpa que rodea las
semillas. La fermentacion influye directamente en el color y el sabor de las semillas y por lo tanto en la
calidad del producto final (Nigam & Singh, 2014). Al tratarse de un proceso microbiano, las condiciones
iniciales de pH, los cambios en el contenido de azlcar, la concentracion de oxigeno y la humedad influyen
en la etapa de fermentacion realizada principalmente por levaduras (Medina et al., 2009).

Luego de la fermentacién de las semillas, la operacién poscosecha contindia con el secado de las
mismas, cuya funcion es reducir el contenido de humedad y acido acético, para evitar el deterioro del grano
debido al crecimiento de bacterias, levaduras, moho y descenso del pH (Aguilar, 2017). La operacién de se-
cado puede realizarse mediante dos métodos: secado natural (con mayor frecuencia usado por pequefios
y medianos productores), cuando los granos de cacao se extienden sobre un soporte y se exponen directa-
mente al sol, o secado por conveccién artificial (predominante en produccion a gran escala), en el que los
granos de cacao se exponen a un flujo de aire con velocidad, temperatura y humedad controladas (Tinoco
y Ospina, 2016).

Anivel regional las condiciones de operacion del beneficiado en las fincas agroecoloégicas pequenas
y medianas, carecen de equipo tecnoldgico para realizar el secado a temperatura controlada por conveccién

de aire, por lo que la mayoria de estas fincas, realizan el secado de manera artesanal, es decir, sin control



de temperatura (SEPSA, 2017; Alvarez, 2016), por lo que la fluctuacion en la temperatura de dia y de noche,
produce variaciones en la cantidad de dias necesarios para que las semillas alcancen la humedad requerida
para finalizar el secado. Otro factor que dificulta el secado y almacenamiento es la inestabilidad del clima
en las zonas en las que se cultiva cacao, las cuales se caracterizan por abundantes lluvias y una humedad
relativa que varia entre 70 % a 80 %. Esto disminuye la velocidad de secado y aumenta las posibilidades de
formacion de hongos y microorganismos indeseados en la semilla (Ortiz de Bertorelli et al., 2009).

Debido a que a la mayoria de fincas agroecolégicas pequeinas y medianas, no disponen de equipo
para controlar la temperatura y la humedad, se hace necesario construir una herramienta que permita
tener control sobre el proceso y que sea de facil acceso ( Cortés et al., 2011., Ortiz de Bertorelli et al.,
2009 ). Es por eso que en esta investigacion se propone crear un protocolo poscosecha para pequeiios y
medianos productores agroecolégicos, basado en la implementacién de una herramienta de prediccién de
condiciones finales de producto. Esta herramienta es un software que acopla el modelo de deshidratacion
isotérmica de frontera mévil propuesto por Adrover et al., (2020), con un sistema de “machine learning”

gue permite contemplar la variacion de humedad y temperatura (Gongalves, 2017).

Problema

El cultivo de cacao ha desempenado un papel econédmico relevante para pequefios agricultores en
zonas rurales de Africa, Latinoamérica y Asia (Acebo, 2016). El cultivo comercial de este producto puede
asegurar los ingresos necesarios para adquirir alimentos, lo cual es particularmente relevante en regiones
donde la seguridad alimentaria ha representado un desafio (Medina et al., 2009).

De acuerdo con datos de la Organizacién Mundial del Cacao (ICCO) para 2013, Africa es el princi-
pal productor de cacao a nivel mundial, América Latina se ubica como el segundo mayor productor, siendo
Brasil y Ecuador los principales productores. La Industria cacaotera a nivel global se caracteriza por tener
naturaleza ciclica y porque aproximadamente el 90 % de la produccién mundial la realizan pequefios agri-
cultores, mientras que el procesamiento de la semilla seca para uso industrial se realiza en los paises que
importan cacao (Acebo, 2016).

A pesar de la importancia del cultivo existen pocos intentos de desarrollar tecnologias que ayuden
a los pequenos agricultores a lograr un mejor y mas eficiente procesamiento, la estandarizacion del proceso

poscosecha es dificil de lograr, ya que no todos los productores cuentan con los mismos recursos (Aguilar,



2017; Anggraini, 2021; Aramburo, 2017), para poder controlar la operacién poscosecha de manera éptima.
Esto ha devenido que existan pocos modelos de prediccion de calidad final de la semilla en poscosecha
gue puedan ser aplicados con éxito en las condiciones de operacién de fincas artesanales donde se realiza
secado al sol. Este método de secado implica la variaciéon de la temperatura y humedad durante el dia 'y
la noche, lo que dificulta la precision de los algoritmos de prediccion (Adrover et al., 2019; Alean, 2011;
Moreno et al., 2018 ).

Los algoritmos de prediccion de la calidad final son modelos matematicos que describen y relacio-
nan procesos fisicos, quimicos, bioldgicos, entre otros (Goncalves, 2017). Estos pueden aportar al productor
informacion clave para tomar decisiones sobre el proceso, que le permitan obtener la calidad éptima de
las semillas secas, asi como el tiempo estimado en el que se espera que la semilla tenga entre 6 %y 7 % de
humedad, el cual se considera el valor 6ptimo para finalizar la etapa de secado (Ortiz de Bertorelli, 2009).
A pesar de la relevancia de la etapa poscosecha en el cultivo de cacao, ya que determina aspectos como el
sabor y astringencia en el producto final (Moreno et al., 2018), existen pocos intentos de construir modelos
matematicos de la fermentacion que abarquen todos los aspectos que influyen el proceso (Gil et al., 2019)
y que como es el caso, que sea aplicable a las condiciones no controladas de temperatura y humedad, a las
gue se enfrentan los pequefos productores (Dzelagha et al., 2020).

Los modelos existentes se enfocan en etapas particulares posteriores a la fermentacién, como en
la cinética del secado isotérmico (Adrover et al., 2020., Chinenye et al., 2010), restringidos a la interaccion
secuencial de comunidades microbianas mediante el analisis de flujo metabélico (Adler, 2013), enfoques
cinéticos que no incluyen la dinamica en la poblacién microbiana apropiadamente (Alean, 2011), o inclu-
so un modelo que describe ampliamente el comportamiento de los microorganismos a nivel bioquimico
pero sin enlazar con todas las condiciones externas posibles (Moreno et al., 2018). Las razones de esto son
multiples, entre ellas, |a falta de control sobre el proceso de fermentacién en si mismo, asi como la comple-
jidad de analizar las interacciones de las comunidades microbianas asociadas con los procesos de difusiéon
de masa vy calor, y especialmente cuando la temperatura de la fermentacion y del secado no es controlada
(Papalexandratou et al., 2011).

Con base en lo anterior, es posible indicar que para desarrollar un modelo predictivo de la humedad
final de la semilla de cacao aplicable a pequefios y medianos productores, es importante tomar en cuenta
gue la temperatura y la humedad no son constantes en el proceso, lo cual aumenta el nivel de complejidad

del algoritmo de prediccion de la humedad final del grano ( Alean, 2011., Anggraini, 2021., Treybal, 2020). A



nivel de produccién esto se debe a la falta de control de las variables que determinan el proceso, ya que es
dificil identificar los parametros cruciales y las variables clave requeridas para la formulacién de un modelo
apropiado (Moreno et al., 2018).

La fermentacién de cacao inicia en el momento en que el fruto es cortado, aumenta la velocidad
de fermentacion cuando las semillas entran en contacto con el aire, lo que hace imposible almacenar la
semilla en baba para su posterior fermentacién mas alla de 48 horas - 54 horas. Esto implica que el sitio
donde se cultiva y el lugar donde se realiza la fermentacién y secado, deben estar relativamente cerca
(Teneda-Llerena, 2016). A diferencia de la mayoria de los otros procesos de fermentacion de alimentos,
la etapa poscosecha de cacao, no esta estandarizada entre productores con caracteristicas similares, ya
gue se cuenta con una gran diversidad de técnicas y dispositivos usados por los productores, por ejemplo
monticulos, cajas, cestas, bandejas, sacos y plataformas para realizar la fermentacion (Ayestas et al., 2014).

Debido a las razones antes expuestas, con la presente investigacion se busca determinar un modelo
matematico que permita establecer una metodologia estandarizada de secado en el tratamiento poscose-
cha de cacao (Theobroma cacao) que pueda ser aplicada en el contexto heterogéneo de las fincas pro-
ductoras de cacao agroecolégico, lo que incluye regiones geograficas distintas y diferentes condiciones de
humedad y temperatura inicial. Para esto se propone el desarrollo de un ejercicio de simulacion del disefio
de proceso de tratamiento de secado en poscosecha, por medio de la elaboraciéon de un modelo matemati-
co de frontera moévil para deshidratacion de alimentos basado en las ecuaciones propuestas por Adrover y
Brasiello (2020), acoplado a un sistema de aprendizaje automatico (machine learning). Esto con el objetivo
de procesar cada caso registrado en el sistema y relacionarlo con la humedad del lugar, temperatura, etc.,
de manera que bajo las condiciones dadas la aplicacion realice predicciones sobre la calidad de un lote de
cacao (humedad final, tamafo del grano, etc.) (Cortés et al., 2011).

Cabe destacar que la herramienta de aprendizaje automéatico considera el efecto de las condiciones
no controladas de temperatura, por medio de aprendizaje del comprtamiento de los datos experimenta-
les para condiciones dadas (Riza et al., 2023). Adicionalmente uno de los algoritmos que constituyen la
herramienta de aprendizaje llamado “back-propagation” permite obtener resultados mas exactos y preci-
sos en cada prediccion, conforme se incremente la informacion alimentada por los usuarios en el tiempo.
(Anggraini, 2021., Cunha et al., 2022; Tan et al., 2019 ).

Para efectos de delimitacién del alcance de la investigacién, el modelo matematico propuesto con-

templa principalmente la etapa de secado, como primer insumo para una investigacion mas amplia. Por



efectos de tiempo y complejidad del anlisis, las interacciones microbianas no seran analizadas en profun-
didad, si no que se contemplara al fendmeno de difusion y su relacion con los cambios de las variables como

temperatura y humedad.

Justificacion

Un problema serio que al que se enfrentan los exportadores de cacao en grano es la aparicién de
moho y la brotacion que ocurren durante las etapas de “fermentacién-secado al sol” de las semillas, espe-
cialmente durante la temporada de lluvias. Esto generd que se avanzara en la implementacién de técnicas
gue evitaran la formacién de moho y otros organismos indeseables que ahora conocemos como tratamien-
to poscosecha de cacao (Obakior, 1975).

Esta ha sido una situacién complicada para los procesadores nacionales de cacao incluyendo a pro-
ductores agroecologicos, ya que las zonas productoras; zona norte y Caribe (IICA, 2017), presentan condi-
ciones ambientales (precipitaciones anuales entre 1500 mm y 3000 mm, temperaturas promedio de 20° C
a 30° C, altitud de 0 a 900 msn), propicias para promover altas humedades relativas, 70 % a 80 %; lo cual
dificulta el secado y el almacenamiento del grano, (Ayestas et al., 2014) y aumenta la proliferacion de una
vasta diversidad de microorganismos. Esto se agrava debido a que los dos periodos de cosecha de cacao en
Costa Rica coinciden con la época lluviosa: mayo y octubre (Cubero, 1990).

Lo reportado concuerda con los hallazgos en Nicaragua y Costa Rica por Ayestas et al. (2014) y SEP-
SA (2017). En ambos paises, la mayoria de los productores agroecolégicos entrevistados mencionaron tener
dificultades con las actividades de fermentacién y secado. Ademas, argumentaron no contar con las herra-
mientas y técnicas necesarias para medir la temperatura y evaluar las caracteristicas externas e internas de
las semillas durante las pruebas de corte en el proceso de fermentacion. Otro punto importante es que,
debido al bajo volumen de acopio y fermentacién, no logran alcanzar la temperatura requerida para una

fermentacién adecuada, lo cual afecta negativamente la calidad de la semilla (Figura 1).



Figura 1. Dificultades enfrentadas por pequefios y medianos productores para el procesamiento del

cacao.
Calidad
Contaminacién estandarizada
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>Comercializacic’m > Control de proceso

Nota. Elaboracion propia (2024).

Lo anterior tiene implicaciones en otros aspectos relacionados con la produccién, ya que la varia-
bilidad de calidades de cacao, debido a la heterogeneidad del proceso de fermentacion por la diversidad
de condiciones ambientales, dificulta la obtencion de certificaciones grupales en agricultura organica, Fair
Trade, u otras certificaciones para las cooperativas de productores de cacao, ya que deben realizar enor-
mes esfuerzos econémicos y organizativos (Jacobi et al., 2014; Medina, 2009 ). Poner a disposicion de los
productores de cacao una herramienta que permita controlar el proceso de secado y fermentacion en el
contexto de alta humedad ambiental, permitiria obtener mayores rendimientos y optar por ingresar a nue-

vos mercados (CAOBISCO/AEC/FCC, 2015; Guerrero, 2007 ; Zea et al., 2017).

Objetivo General

Objetivo General

Determinar un modelo matematico descriptivo de la operacién de secado en poscosecha de cacao
(Theobroma cacao) acoplado a un sistema de aprendizaje automatico, alimentado por datos experimenta-

les, que permita desarrollar una metodologia de dicha operacion, que considere el efecto del cambio de



temperatura, para que sea aplicable a pequefas y medianas fincas productoras de cacao.

Objetivos Especificos

e Proponer y simular un modelo matematico a partir de revision bibliografica que parametrice el pro-
ceso de secado en el tratamiento poscosecha de cacao, con el fin de predecir las condiciones finales

del secado a partir de las condiciones iniciales.

e Comparar el resultado de la simulacién del modelo propuesto con el resultado experimental de se-

cado de cacao en el laboratorio, para las mismas condiciones iniciales.

e Proponer una metodologia de poscosecha de cacao basada en los resultados obtenidos en el labora-

torio.



Capitulo II

Marco teodrico

El arbol del cacao, cuyo nombre cientifico es Theobroma cacao L., pertenece a la familia Malvacea.
El término “Theobroma” proviene del griego y significa “alimento de los dioses”, mientras que “cacao”
deriva del nahua “cacdhua”. El cacao es la materia prima principal para la fabricacion del chocolate (Tinoco
et al., 2010).

De acuerdo con Herrera (2016), la clasificacion tradicional de variedades de arboles de cacao implica
al cacao Criollo, Forastero, Trinitario y CCN51; sin embargo, esta clasificacion no toma en cuenta los recursos
genéticos especificos de cada variedad, por lo que resulta insuficiente para describir a todas las variedades
(Motamayor et al., 2008). Debido a lo anterior el mismo autor y demas colaboradores, plantearon una nueva
clasificacién basada en el germoplasma como patrén de diferenciacién, con lo cual se establecen 10 clusters
genéticos o grupos mayores. Estos son Maraiién, Curaray, Criollo, Iquitos, Nanay, Contamana, Amelonado,
Purus, Nacional and Guiana.

En el caso de Costa Rica, un trabajo de investigacién desarrollado por el CATIE en 2007, y que contd
con 15 anos de estudios previo, di6 el inicio a la distribucion en Centroamérica de 6 clones sobresalientes
de alto rendimiento y tolerancia a la moniliasis (Philiph et al., 2012), algunos de estos con capacidad pro-
ductiva de méas de 2000 kg/ha*aio de cacao seco, estos son: CATIE R-1 (VERDE), CATIE R-4 (ROJO), CATIE
R-6 (AMARILLO), ICS-95 (NEGRO), CC-137 (BLANCO) Y PMCT-58 (AZUL) (Chacdn, 2019). De los anteriores,
los clones que mayor produccién y rendimiento son: CATIE R-4 (ROJO), CATIE R-6(AMARILLO) (Philiph et al.,

2012).
Beneficiado de cacao
De acuerdo con Ayestas et al., (2016), el tratamiento poscosecha o beneficiado es la operacion

critica del proceso de produccién de cacao y por lo tanto también es critica en la elaboracién de Choco-

late (Alvarez et al., 2010). El acondicionamiento de las semillas de cacao se lleva cabo después de ser ex-



traidas del fruto, luego son depositadas en dispositivos especiales y en condiciones apropiadas para que
las transformaciones fisicas, quimicas y microbiolégicas mejoren su calidad y conservacion. El Beneficiado

(poscosecha) consta de las siguientes etapas principales ( Ayestas et al., 2016; Estrada et al., 2011).

Cosecha, quebrado y extraccion

La cosecha requiere ser efectuada a intervalos regulares de 10 dias a 15 dias y en ningln caso
exceder de las tres semanas (Umafia, 2013). ComUnmente, el quebrado de las mazorcas se realiza utilizando
un mazo de madera o el lomo de un machete, mientras que la extraccion del cacao en baba se lleva a
cabo manualmente. No obstante, también existen maquinas quebradoras-despulpadoras automatizadas

qgue pueden realizar estas tareas (Ayestas et al., 2016).

Traslado al lecho de fermentacion

Después de cortados los frutos con machetes o cuchillos desinfectados, se tiene un maximo de 48
horas, en las que se puede mantener el cacao en fruto sin perder sus caracteristicas; y luego de que extraen

las semilla se cuenta con 6 horas para iniciar el proceso de fermentacién (Aguilar, 2017).

Fermentacion

Durante el procesamiento post-cosecha del cacao, los principales productos finales de la descompo-
sicion de los sustratos de la pulpa (glucosa, fructosa y acido citrico) por parte de las levaduras, las bacterias
del 4cido lactico (LAB) y las bacterias del acido acético (AAB) son el etanol, el acido lactico, el manitol y/o
el acido acético (Papalexandratou et al., 2011). Entre las especies bacterianas dominantes en la fermen-
tacién reportadas en la literatura se en encuentran: Lactobacillus fermentum y Acetobacter pasteurianus
(Papalexandratou et al., 2011), Lactobacillus plantarum, Acetobacter tropicalis (Camu et al., 2007), entre
otros.

Durante esta etapa, el mucilago que cubre las semillas y que tiene un alto contenido de azlcar, se va

separando del cotileddn por procesos difusivos (Ayestas et al., 2016). También en esta etapa, se previene la
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germinacion del embrién al aumentar la temperatura del cacao y la produccién de acido acético, lo que a su
vez conduce al desarrollo del sabor y el aroma del producto final. (Urefia, Sandoval, 2021). A continuacion
se desciben dos de los métodos mas usados (Figura 2).

El método Rohan (1960), descrito por Umana (2013); Ureia, Sandoval (2021); en el que los granos
se colocan en una serie de bandejas apiladas, cada una con dimensiones aproximadas de 120 cm, por 80 cm,
por 10 cm, y una capacidad aproximada de 70 kilogramos de cacao hiimedo por bandeja (Figura 2). El méto-
do de caja, implica realizar la fermentacion en cajones de madera con dimensiones variables que dependen
de la cantidad a fermentar, pero basado en el hecho de que un cajén de un metro clbico de volumen, puede
contener de 800 kg a 850 kg de cacao (Umana, 2013) (Figura 2). Algunas maderas no convencionales, que
son usadas para crear cajones de fermentacion, son laurel, pino, guayacan blanco (Erazo-Sol6rzano et al.,

2021).

Figura 2. Representacién del sistema de fermentacién de cajas (figura de la izquierda) y del método de
Rohan (figura de derecha).

Nota. Elaboracion propia (2024).

Durante el proceso de fermentacion, la masa de cacao se voltea a las 24, 48, 72, 96 y 120 horas
después de que ha comenzado el proceso, con el fin de separar el lixiviado de la masa en fermentacion

(Alvarez et al., 2010).
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Determinacion del punto final de la fermentacién

La informacién reportada en la literatura, difiere en cantidad de dias de fermentacion y secado de
un autor a otro; por ejemplo, Alvarez et al., (2010), mencionan que el proceso de fermentacion en cajas dura
cinco diasy el secado cinco dias para las condiciones meteorolégicas de Curiepe, Venezuela. Sin embargo, en
otras zonas geograficas el tiempo de poscosecha podria variar, por ejemplo bajo las condiciones climaticas
de Bahia, Brasil; lugar en el que Papalexandratou et al., (2011) utilizaron seis dias para fermentacién en
cajas (Método Rohan, 1960), pero con dimensiones diferentes: 1,2 metros por 1,2 metros por 1,0 metros.
En el manual elaborado por la Sede Costarricense del IICA, se menciona que el tiempo de fermentacién
recomendado es 5 dias a 6 dias (Arvelo et al., 2017).

La determinacion de calidad de los granos fermentados se relaciona con la coccién del cotiledén
observado en el color del mismo, el dia final de fermentacion, por lo que un indicador de fermentacion
incompleta, es la presencia de cotiledones de colores violaceos y pizarrosos (Ortiz de Bertorelli et al., 2009;
Rohan, 1964). Como la cantidad de masa de fermentacion influye en la temperatura de la fermentacion,
es necesario aplicar la prueba de corte (Ortiz de Bertorelli et al., 2009; Baker et al., 1994). La prueba de
corte esta regulada en Costa Rica por la norma nacional INTE 23-02-04-09: “Cacao y productos derivados
del cacao”, en la cual se toma una muestra de 100 gramos de granos procesados en un intervalo de tiempo
determinado (Rivera et al., 2012), y se clasifican segin tamafo, integridad, presencia de hongos, porcentaje

de humedad y estados de fermentacién (Alvarez, 2016).

Secado

Secado es una operacién unitaria en la que un componente volatil dentro de una sustancia con
componentes menos volatiles que este, abandona la masa original por evaporacion (Treybal, 2000). Un tipo
de secado comUn en procesamiento de alimentos es la deshidratacion, que se da cuando el compuesto
volatil es agua (Tinoco y Ospina, 2010). En la etapa del secado de la operacién poscosecha de cacao, no
solo el agua sale del grano, sino que también lo hace el acido acético y el acido lactico, lo que provoca
disminucion de la la acidez del cacao (Moreno et al., 2018). Este proceso debe realizarse de tal manera
que se obtenga un contenido de humedad de aproximadamente el 7 % (Deus et al., 2018; Dzelagha, 2020).
El secado realizado después de la fermentacion, produce la disminucion del amargor, la astringencia y la

acidez de las semillas de cacao al final de la poscosecha (Barrientos et al., 2019).
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Con respecto a poscosecha de cacao realizada de forma artesanal o tradicional (productores me-
dianos y pequenios principalmente), el secado debe realizarse de forma suave, para que el acido acético no
se encapsule en el interior del cotiledén, en los primeros dias de secado.

El encapsulamiento del a¢ido acético produce una nota acida en el sabor final y también hace que
la semilla adquiera forma de hojuela, esto disminuye la percepcion de calidad (Castillo-Orozco, 2023). Sin
embargo es importante que el secado no sea demasiado lento, por que entonces se podria favorecer la

formacion de moho (Adewumi et al., 2016).

Modelos Fenomenologicos

Los modelos fenomenolégicos buscan establecer relaciones matematicas que reflejen la naturaleza
multidisciplinaria de los procesos reales, integrando las diferentes propiedades y variables que influyen en
el comportamiento del sistema (Cortés et al., 2011; Herman et al., 2018). Estos se clasifican como microsco-
picos y macroscépicos. Los modelos macroscépicos no contienen gradientes espaciales y la Unica variable
independiente es el tiempo. Sin embargo, este tipo de modelos no brindan informacién con respecto al
comportamiento interno del sistema (Alean, 2011).

Los modelos microscopicos resultan del planteamiento de las ecuaciones de balance de masa y/o
energia, deducida a partir de un elemento diferencial de volumen a través del cual se efectta el transporte
correspondiente, a este elemento se le llama gradiente (Adrover, 2020). Este tipo de modelos, se clasifican
como modelos de transferencia simultdnea de masa, calor y momentum, modelos basados en la termodi-
namica de los procesos irreversibles, modelos difusivos y modelos cinéticos (Alean, 2011; Hii et al., 2013).

Independientemente del tipo de modelo elegido, en los Ultimos anos se ha tratado de tener en
cuenta otras especies quimicas diferentes al agua que influyen en las caracteristicas organolépticas (sabor,
entre ellas) (Rojas et al., 2020). Una de las manera de hacerlo es contemplando algunos acidos, especial-

mente el 4cido acético presente en la semilla (Moreno et al., 2018).
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Modelo de frontera mévil para deshidratacién isotérmica del alimentos

El modelo de frontera movil para deshidratacion isotérmica de alimentos permite estimar el efecto
de la difusién de agua en la etapa de deshidratacion y relacionarla con la calidad final de la semilla seca
(Adrover et al., 2019). El planteamiento metodologico del modelo permite analizar y caracterizar la cinética
de deshidratacién y contraccion de los granos fermentados de cacao, a partir de los datos experimentales
reportados. El modelo de frontera moévil de Adrover et al., (2019), ya se aplicé correctamente para des-
cribir la cinética de deshidratacién y contraccién de diferentes materiales alimenticios y diferentes formas
de muestra, por ejemplo, berenjena cilindrica y muestras discoidales , rodajas de chayote, palitos de papa,
entre otros (Adrover et al., 2019). Desde la formalidad de la modelizacion de procesos, se puede mencio-
nar que en la construccién del modelo de frontera mévil, Adrover et al., (2019) se basoé en las siguientes
suposiciones propuestas inicialmente por Herman et al., (2018).

El agua se distribuye heterogéneamente en una semilla de cacao fresco; su concentracién es mayor
en el cascara que en el nlcleo, por lo tanto, la velocidad de secado de una semilla se puede dividir en dos
fases; primero ocurre la fase de deshidratacion rapida inicial de la cascara en la etapas de escurrimiento y
presecado, seguida de la fase de deshidratacion lenta del cotiledén en la etapa de fermentacién y secado
( Adrover et al., 2019; Adrover et al., 2020; Herman at al., 2018). Los fendmenos de transporte de masa
externo controlan la primera fase, mientras que los fendmenos de transporte de masa interno controlan la
segunda (Adrover et al., 2020).

Conrespecto a la caracteristicas geométricas necesarias para parametrizar el fendémeno de difusion
en la semilla, se toma en cuenta que la semilla de cacao suele tener forma elipsoidal y la estructura interna
consta de un nucleo central rodeado por una cascara delgada, que representa aproximadamente el 20 %
de la masa total de la semilla (Adrover et al., 2019; Adrover et al., 2020). El contenido de agua en el nicleo
y la cascara puede ser muy diferente de una semilla a otra, lo cual puede tener influencia en la cinética de
deshidratacion, que se acompafia de una reduccidon moderada del volumen (encogimiento), alrededor del

30 % del volumen inicial (Hii et al, 2013).



14

Disminucion del volumen de la semilla

El modelo de frontera movil se aplica a semillas elipsoidales en tres dimensiones (Figura 2), toman-
do en cuenta los siguientes tres aspectos: 1) que la semilla cuenta con una estructura interna (cotiledén
y cascara), 2) la falta de uniformidad del contenido de agua inicial y 3) la contraccién del volumen con el
fin de aproximar con precisién el proceso de deshidratacién en dos fases de las semillas de cacao, segln
lo observado por Herman et al., (2018), y aplicado por Adrover et al., (2020). Los principales parametros
morfolégicos y fisicos de una semilla de cacao promedio son: la longitud inicial de los tres principales ejes
ag, bo,cq, el espesor inicial de la cascara )\, la cual esta representada por la franja de color celeste en la

Figura 2.

Figura 3. Determinacioén de las dimensiones del grano de cacao (Adrover et al., 2020)

Nota. Elaboracion propia (2024).

Tanto los pardmetros de ejes iniciales como el contenido de humedad total inicial X pueden ser
determinados experimentalmente y estan relacionadas con las ecuaciones 1, 2, 3y 4, éstas se muestran a

continuacion (Adrover et al., 2020; Herman et al., 2018 ).
MSOTC _ MdCO’I"e

Xgore _
- core shell
Mgore + M3

(1)

Md — Mgm“e + Mjhell (2)

Donde:

X0 es el contenido de humedad inicial del cotiledon (kgagua/kgbase—seca)-
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My: es la masa de cacao seca total (kg).
Myc°m¢: es la masa seca del cotiledén (kg).

Mgl es la masa seca de la cascara (kg).

MO — Mgore + Mghell (3)

Donde:
My: es la masa de cacao al inicio de fermentacion (masa himeda) (kg).
My*he!: es la masa inicial de la cascara (kg).
Mye°"¢: es la masa inicial del cotiledén (kg).
La fraccion volumen de agua inicial ¢y (promediada sobre toda la semilla, es decir, el nicleo y
la cascara) dentro de la semilla de cacao, se puede estimar de la siguiente manera (Herman et al., 2019;

Adrover et al., 2020).

My—M; My X
0 p— fr—
T T peVol+ Xo

Donde:
Vo: es el volumen inicial de la semilla (m3).
pw: €s la densidad del agua (kg/m?).
Otro de los parametros necesarios para construir el modelo es el Radio equivalente, el cual es una
estimacién del radio que tendria una semilla de cacao si este tuviera forma esférica. Esta estimacion se

realiza mediante las siguiente ecuaciones (Adrover et al., 2019).

1
1.
Rg—fdabc (6)
2
1
Razg(a—Fb—FC) (7)

1 /ab+ bc+ ac
s = = R — 8
R 2\/ 3 (8)

Donde:
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R,: es el radio geométrico promedio (mm).
R,: es el radio geométrico aritmético (mm).
R,: es el radio promedio cuadrado (mm).

Del desarrollo de las expresiones anteriores es posible obtener una ecuacién que relaciona las di-
mensiones iniciales de la semilla (ag, by, co) (Herman et al. 2018). Por lo tanto, el radio equivalente R, se
puede obtener de la siguiente forma (ecuacion 9):

(71'/6) aoboco
Arr (aP+bP+b§cP+cpaP) .

Reg=3

De acuerdo con Adrover et al., 2020, p es aproximadamente 1,605.

Descripcion del proceso de Difusion (ecuacion de transporte de masa)

El fendmeno de la difusion se refiere al desplazamiento de un soluto a través de una sustancia, por
medio de un gradiente de concentracién como fuerza motriz (Treybal, 2000). La ecuacién de transporte de
masa permite parametrizar el proceso de difusion, ya que describe la trayectoria del espacio-tiempo, de
tal forma que define la concentracion puntual de agua c,, (x, t) dentro de la semilla, cuyo volumen V(t) y
la superficie S(t) en estado transitorio. La siguiente ecuacion representa la contraccion local a través de la

velocidad de contraccion puntual V(z) (Adrover et al., 2019).
Ocy (x,t)

5 + V- (v (2).cp (2,t) = =V-J = V- (DVey, (x,1)), €V (1) (10)

Donde

¢y (2, 1): es la concentracion de masa de agua.

J: es la tasa de deshidratacién (h=1).

V - (ev) : es un es un término convectivo asociado de la contracciéon de la semilla.

Del desarrollo de la ecuacion 10 se obtiene el niimero masico de BiotB1,,, €l cual es un indicador
de la velocidad de deshidratacion de la semilla (Herman et al., 2019) y se puede calcular de la siguiente
forma (ecuacion 11).

ho Ly

. Pair
Bi, = —K.,—— 11
tm D eq 05 (11)

Donde:
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hnm: es el coeficiente de transferencia de masa(m/s).

Paire: €s la densidad del aire en base seca (kgaireseco/m?).

ps: es la densidad de la pulpa (kg/mzmducw).

D: es el coeficiente de difusividad (m?/s).

K., eslarelacion de reparto del agua entre las fases gaseosa y sélida en condiciones de equilibrio (adimensional).
L, : es la Longitud caracteristica (mm).

Las condiciones iniciales son: V (0) = Vo, S (0) =Soy ¢(Z,0) = ¢o(F) (Adrover et al., 2020;
Herman et al., 2018). Con este modelo se determinan tres aspectos de los que se obtienen las relaciones
gue se muestran en los resultados (Adrover et al., 2020; Herman et al., 2018):

a) La influencia de la forma elipsoidal en la cinética de deshidratacién en el caso més simple de una distribu-
cion de agua inicial uniforme, cuando ¢y () = constante y en ausencia de contraccion, es decir a(¢) = 0.
La tasa de deshidratacion cuando la distribucion inicial de agua es uniforme se representa de la siguiente
forma (ecuacion 12):

_ —dX, DYj

Jg = =—X, 12
d 7 R, (12)

Donde:
Jg: es la tasa de deshidratacion (adimensional).
X, es la tasa de humedad (adimensional).
X es la humedad en cualquier instante (kgagua/kgbase—seca)-
Xo: es la humedad inicial (kgagua/kgbase—seca)-
Xeq: s lahumedad equivalente (kgagua/kGbase—seca)-
Xeq,5e determina por medio de una ecuacién empirica, que calcula la tasa de humedad X, (este
parametro se calcula mediante el proceso descrito en la metodologia). Por lo tanto X, se representa de la

siguiente forma :
X — X

X, =
" XO_Xeq

(13)

Por lo tanto al sustituir la ecuacién 13 en la ecuacion 12 se obtiene la ecuacion 14, la cual se muestra

a continuacion:
—dX, DY% X — Xeqg

T = —
T At T RZ, Xo - Xeg

(14)

b) La influencia de la distribucién inicial de agua de manera no uniforme, cuando ¢o(Z) = ¢§"¢ para
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T everey goo(x)~:g05he” paraz € V*"! en latasa de deshidratacion (ausencia de contraccién), o) =
0.

La tasa de deshidratacién para distribucién inicial no uniforme de aguay sin efecto de la contraccién,
es equivalente al caso en el que la distribucién es uniforme y sin contraccion. Lo anterior fue determinado
experimentalmente por Adrover et al. (2020).

c) La influencia en la tasa de deshidratacion, del factor de contraccion constante «(¢) = «y. Distribucion
inicial no uniforme de agua y efecto de la contracciéon

La implicacién del factor de contraccion se puede apreciar mediante la siguiente curva de calibra-
cion lineal de forma que Y es la raiz positiva mas pequefia de la ecuaciéon 15 (Adrover et al., 2019). Para

e S -€4 .pe .
calcular el parametro Bi,, se utiliza la ecuacién 16.

Ycot (Y) 4+ Bi,e —1=0 (15)
S A€ H Re - Re ‘/e S
Biy = Bin(14) = Bim()(374)4 (16)

Donde:

Bz’m: es numero masico de Biot cuando hay contraccién del grano (donde valores altos de B’im representan
tasas mayores de transferencia de masa).

L,: es la longitud especifica (mm).

f?eq: es el radio equivalente cuando hay contraccién del grano (mm).

V,.: es el volumen caracteristico del grano (mm?).

Veq: es la volumen equivalente si un grano tuviera forma esférica (mm?)(Adrover et al., 2020).

Ecuaciones diferenciales sobre la operacion de secado, tomando en cuenta el efecto de la difu-
sion

A partir de las expresiones de velocidad de deshidratacién V;(ecuacion 17) y Va(ecuacion 18), la
expresion que describe la tasa de deshidratacion admiensional J;(ecuacion 12), se logra obtener una ex-
presion intermedia (ecuacion 19), que relaciona la tasa de deshidratacion X, a través de la expresion que

muestra el decaimiento del contenido de humedad con respecto al tiempo d [XLO} , ¥ la tasa de deshidrata-

cion adimensional J,;. Esta expresién matematica es el punto de partida, para obtener una expresion que
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permita evaluar las condiciones que competen a la deshidratacion de la semilla. La distribucion uniforme y
no uniforme del agua, sin contraccién de la semilla (predominante en la fermentacién) se puede representar

por la ecuacién 17.

—dX, DY(%X

Vi=Jg= = - (17)
dt R,

La distribucion no uniforme del agua con contraccién de la semilla (predominante en el secado) se

representa por la ecuacién 18.

2 =2
o | L V. 3
Vo= J, =Y. | =" eq] X, (18)
2o O[Req} [Vo

La siguiente ecuacion diferencial es la expresion general de la tasa de deshidratacion, la cual representa la

cantidad de agua que abandona la semilla en un instante determinado (Adrover et al., 2020).
X
. —dX, —d [X—Xeq] B d[xﬂ -1

=0 T dt | X — Xog T
0

(19)

La ecuacion anterior se puede expresar en términos de d [XLO} (ecuacioén 20), utilizando la expresion
gue muestra el decaimiento del contenido de humedad con respecto al tiempo, los coeficientes de esta
ecuacion pueden ser determinados experimentalmente por medio de la ecuacién 21, en este caso se mide
la humedad en intervalos durante el secado, y de la expresion polindmica que sea ajustable se obtienen los
coeficientes que resuelven la ecuacion (Adrover et al., 2020).

(]

a 1 (20)

X
% = ag + aje Ut + age b2t + [1—ag— a1 — ag] e~ bst (21)
0

Ecuacion para el caso de distribucion uniforme de agua al evaporarse sin efecto de contraccion

de la semilla

Reacomodando y evaluando la tasa de deshidratacion para el caso de distribucién uniforme de agua

sin contraccion (ecuacion 2.17) en la ecuacion 2.20, se obtiene el decaimiento de humedad en la semilla
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(ecuacidn 2.22). Esta ecuacion relaciona el decaimiento de la humedad de la semilla d [X%} con la tasa de

humedad.X,., el radio equivalente R, , el factor (Y) y el coeficiente de difusion D.

X
d |:X70:| _ Xeq 1 X - Xeq (22)
dt XO XO - Xeq

DY2
RZ,

La velocidad de deshidratacion representada por la expresion anterior coincide con la etapa de
fermentacién anaerdbica al inicio de la poscosecha (Koua et al., 2019), en la cual el flujo difusivo de azlcares

y otros compuestos de la pulpa tiene direccidon hacia al interior de la semilla (Adrover et al, 2019).

Ecuacidn para el caso de distribucion no uniforme de agua al evaporarse y sin efecto de contrac-

cion del grano

De acuerdo con los experimentos de Adrover et al., (2019, 2020), en ausencia de contraccion, la
relacion es lineal de la tasa de deshidratacion J, frente a X, (para valores pequefios de X,.e intervalos
de deshidratacion largos, como en el caso de la fermentacion espontanea y secado al sol), es similar tanto
para distribucién no uniforme de agua como para distribucién uniforme, por lo que la ecuacién 22 aplica
para ambos casos. Este escenario corresponde con la etapa de fermentacion aerdbica, donde la concentra-
cion del agua no es uniforme en el cotiledén y la velocidad de deshidratacién es lenta, por lo que no hay

contracion de la semilla (Herman et al., 2019).

Ecuacidn para el caso de distribucion no uniforme de agua al evaporarse y ademas efecto de
contraccion del grano

1(5)

Reacomodando para expresar la ecuacion en términos de — %~ y evaluando la tasa de deshidra-

tacion para el caso de distribucién no uniforme de agua al evaporarse y con efecto de contraccion del grano

(ecuacion 18) se obtiene la siguiente expresion:

X
d(X()) :?2 Ly \ o E =2 X — X Xeg 4 (23)
dt O\ Req Vo Xo— Xeq) \ Xo

La ecuacién 23 es una expresion diferencial que describe la pérdida de humedad para la semilla en

contraccion en funcion del tiempo y corresponde con la etapa de secado (Obando-Ulloa et al., 2019). La

velocidad de deshidratacion tiene un impacto en la contraccion de la semilla, se conoce que si la velocidad
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de deshidratacion al inicio del secado es alta y constante, la semilla tendra mayor contracién (Herman et.,

2019; Koua et al., 2019).

Herramienta de aprendizaje automatico

El aprendizaje automético (Machine Learning) alude a la habilidad de un sistema para obtener e
incorporar conocimiento mediante el procesamiento de datos experimentales a gran escala (Russsel, 2018).
También se refiere a la capacidad de simular procesos a través de ajustar nuevos conocimientos dados por
las condiciones propias del sistema o entorno, en lugar de ser programado previamente para dar una sola
respuesta a unas condiciones dadas (Cunha et al., 2022).

La Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network: ANN) es una de las principales herramientas
utilizadas en el aprendizaje automatico, la cual simula la estructura neuronal de la corteza cerebral de los
mamiferos, pero en una escala basica (Anggraini, 2021). En la forma mas basica de las Redes Neuronales
Artificiales (ANN), los efectos de las conexiones sindpticas se representan mediante "pesos" que modulan
el impacto de las seiales de entrada, y la propiedad no lineal de las neuronas se simboliza a través de una
funcion de transferencia (Tan et al., 2019). Posteriormente, la activacion de la neurona se calcula como la
suma ponderada de las sefales de entrada, transformada por la funcién de transferencia. Cuando la infor-
macién se propaga hacia atras para que la red funcione efectivamente como un sistema de computacién
autoprogramable y retroalimentado, se le conoce como backpropagation (Goncalves, 2017). De los estudios
realizados en el tema, se sabe que ANN es Util en el reconocimiento de patrones, la prediccion de la vida
util, la discriminacion de calidad vy la clasificacion en la industria alimentaria (Tan et al., 2019). La unidad
basica de ANN es la neurona, la cual puede verse como un dispositivo o unidad légica como muchas entra-
das y muchas salidas. La red neuronal completa tiene dos modos de operacion: entrenamiento y uso. En
la parte de entrenamiento se puede utilizar informacién experimental, asi como el uso de algoritmos que
permitan utilizar los resultados bajo condiciones ideales (modelo de deshidratacion isotérmico de Adrover
et al., 2020), como punto de partida para la aproximacion del sistema en condiciones reales (sistema caoti-
co oscilatorio) (Olofintuyi et al., 2023; Tronci et al., 2016). Algunas de las ventajas de implementar una red
neuronal de aprendizaje se muestran a continuacion:

Aprendizaje adaptativo: capacidad de aprender a realizar tareas basadas en datos experimentales.
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Esta funcionalidad es central en la investigacion, ya que en las fincas en las que el proceso de poscosecha
de cacao, se lleva a cabo de forma artesanal, no es comun contar con ambientes controlados térmicamente
(Ayestas et al., 2014), lo cual dificulta la prediccion de la humedad debido a que el sistema, al interactuar
con las condiciones ambientales, sigue un comportamiento caético (Calvo et al., 2021). También se destaca
el hecho que en la etapa de fermentacion, predomina el mecanismo cinético de reaccién compleja, influido
por muchos factores (Schwan, 2014; Papalexandratou, 2011), el cual se puede representar como un sistema
cadtico por el método de Brusselator (Goncalves, 2017; Tronci et al., 2003 ).

Autoorganizacion: la red neuronal artificial puede crear su propia forma de organizar o representar
la informacién que recibe durante el tiempo de aprendizaje, lo cual es Gtil cuando se pretende predecir
modelos cadticos u oscilatorios (Tronci et al., 2016).

Operacion en tiempo real: con el uso de dispositivos hardware disenados para este fin, los calculos
de red neuronal artificial se pueden realizar en paralelo y mostrar un resultado en el instante de la consulta
(Tronci et al., 2016). Esta opcién es Gtil para realizar control de proceso, o sea poder tomar decisiones,
de acuerdo con las condiciones esperadas, lo que permitiria a los productores, reducir las pérdidas por
contaminacion o sobrefermentacion (McDowel, 2024).

Tolerancia a fallas a través de codificacion redundante: si bien la destrucciéon parcial de una red
conlleva a la disminucién del desempefio de la herramienta, algunas de las capacidades de la red pueden
preservarse incluso con dafios significativos (Adewumi, 2016; Olofintuyi et al., 2023; Tronci et al., 2016).

La red neuronal opera en dos modos: el modo de entrenamiento y el modo de uso. Durante el
modo de entrenamiento, la red puede ser entrenada para responder o no responder a patrones de entrada
especificos (Adewumi, 2016). En el modo de uso, cuando se presenta un patron de entrada previamente
ensefado, la salida asociada a dicho patrén se convierte en la salida actual de la neurona. (Olofintuyi et al.,
2023; Tronci et al., 2016).

Para estos efectos una red neuronal, se puede definir como un sistema computacional que consiste
en una composicion de funciones f(i), que tomavalores de entrada x y retorna valores de salida i, y ademas
esta inspirado en la redes neuronales bioldgicas (Bonde et al., 2020).

Una regla de aprendizaje es un algoritmo para actualizar los pesos de una red con el fin de lograr
minimizar una funcién de error asociada con la red, también denominada funcién objetivo o de pérdida
representada como L (Ernst, 2016).

Redes de retraolimentaciéon (Feedforward): El objetivo de una red feedforward es aproximar algu-
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na funcion () basada en el conjunto de entrenamiento de entradas z, en este caso el sistema debe claficar
las entradas en dos categorias de manera que la funciéon sea y = f(x, ), donde 6 el vector que permite
obtener la mejor aproximacién de la funcion £ (Ruder, 2016).

Lared consta de capas de neuronas, donde a cada neurona se le asigna una activacién que se calcula
utilizando el peso de salida de la capa anterior. Entre las neuronas en la capa i e 7 + 1 tienen conexiones
con “pesos” asociados, los cuales forman parte de los parametros 6 que se adaptan durante el aprendizaje
proceso. También se aflade un sesgo a la activacién de cada neurona, y estos son la segunda parte de los
parametros 6 de la red (Bonde et al., 2020).

Entrenamiento de Redes Neuronales: Se basa en adaptar los parametros 6 de tal manera que estos
valores tiendan a aproximar la funcién con cierta precisiéon (Ruder, 2016). Para el efecto de clasificacion
de puntos que compete, se parte de un conjunto de N ejemplos de entrenamiento 2 con las salidas
correspondientesy y(i)previamente dados. Lared usara esto para calcular una salida g)(i) € [0, 1]. Para medir
el rendimiento de la red utiliza la funcién de pérdida, la cual alcanza un valor alto si la red esta funcionando
deficientemente. De lo contrario, alcanza un valor bajo (Bonde, 2020).

Propagacion hacia atras (Backpropagation): Para el calculo del gradiente de la funcién de pérdida
se utiliza el algoritmo conocido como “Backpropagation”, el cual es (til cuando se tienen una gran cantidad
de pardmetros en la red neuronal, ya que calcular el gradiente analiticamente se vuelve inviable. El algorit-
mo compara las salida actuales y las salidas anteriores, asignado un peso que se representa a través de los
parametros 6. La solucion del algoritmo es un conjunto de valores que minimizan la funcién de pérdida L.
(Ernst, 2016; Adewuni, 2016)

Descenso de Gradiente Estocastico (SGD): Es un algoritmo para encontrar el minimo de una funcién
de pérdida. Se basa en el hecho que la gradiente de una funcién siempre apunta en la direccién de maximo
aumento, por lo que moviéndose en la direccién opuesta del gradiente se puede lograr una mejora en el
valor de la funcién de pérdida (Bonde, et al., 2020).

El descenso de gradiente estocastico (SGD) realiza actualizaciones de los parametros 6 para cada
ejemplo de entrenamiento 2 y etiqueta y("), lo cual resulta en actualizaciones frecuentes con una alta
variacion, lo que acota la funciones objetivo que tienen alta fluctuacién (Ruder, 2016).

Algoritmo de optimizacién de gradiente: Se utiliza el algoritmo como ADAM: estimacién del mo-
mento adaptativo (Adaptive Moment Estimation), el cual calcula las tasas de aprendizaje adaptativo para

cada parametro; ademas de almacenar y mantener un promedio de gradientes cuadrados anteriores que
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decae exponencialmente (Ruder, 2016).

El algoritmo ADAM es un método de optimizacién de primer orden para funciones estocasticas que
se basan en estimaciones adaptativas de momentos de primer y segundo orden. (Ruder, 2016). El momento
(Momentum) es un método que ayuda a acelerar la convergencia de SGD en la direccion relevante y amor-
tiguar las fluctuaciones. Lo hace sumando una fraccion  (Fraccion de momentum) al vector actualizado,
de manera que el resultado del actual es el valor inicial de la siguiente iteracion (Bonde et al., 2020; Ruder,
2016).

Modelo de aprendizaje integrado: Libreria scikit-learn 1.4.1: Python 3, es un lenguaje de progra-
macién particularmente Gtil para resolver un ejercicio de machine learning, esto debido a que su funcio-
namiento modular le permite integrar librerias especializadas en operaciones matematicas de alto nivel,
tal es el caso de la libreria Scikit-learn 1.4.1. Las herramientas pertinentes de esta libreria se presentan a
continuacion:

Multi-layer Perceptron (MLP): El perceptrén multicapa (MLP) es un algoritmo que aprende una
funcion f(.) : R™ — R°, y que mapea desde un espacio de dimensiéon m a uno de dimension o, a través
del entrenamiento en un conjunto de datos . A diferencia de la regresién logistica, el MLP puede tener una
0 mas capas no lineales intermedias, conocidas como capas ocultas, entre la capa de entrada y la de salida.
Esto le permite aprender a aproximar funciones no lineales para tareas de clasificacién o regresién, a partir
de un conjunto de caracteristicas X = 21, x2...2,, Y un objetivo y (Pedregosa et al., 2024).

Las principales ventajas del Perceptrén Multicapa (MLP) incluyen su capacidad para aprender mo-
delos no lineales y adaptarse en tiempo real (aprendizaje en linea) (Olofintuyi et al., 2023). Sin embargo, las
redes MLP con capas ocultas también presentan algunas desventajas. En particular, tienen una funcién de
pérdida no convexa, lo que significa que pueden existir multiples minimos locales. Como resultado, diferen-
tes inicializaciones de los pesos aleatorios pueden conducir a precisiones de validacién variables. Ademas,
los MLP requieren ajustar una serie de hiperparametros, como el nimero de neuronas y capas ocultas,
asi como el numero de iteraciones. Finalmente, estos modelos también son sensibles al escalado de las
variables de entrada (Pedregosa et al., 2024).

Clasificacion: MLPClassifier utiliza un Perceptron Multicapa (MLP) que aprende mediante el algo-
ritmo de retropropagacion (Backpropagation) (Pedregosa et al., 2024). Durante el entrenamiento, el MLP
recibe dos conjuntos de datos: la matriz X, que contiene las muestras de entrenamiento representadas

como vectores de caracteristicas de punto flotante con dimensiones (n_samples, n_features), y la matriz y,
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gue almacena las etiquetas de clase correspondientes a cada muestra de tamafio (n_samples) (Pedregosa
et al., 2024).

Regresion: MLPRegressor utiliza un Perceptron Multicapa (MLP) que aprende mediante el algorit-
mo de retropropagacion, pero a diferencia de MLPClassifier, no utiliza ninguna funcién de activacién en la
capa de salida (Pedregosa et al., 2024). Esto se puede ver como el uso de la funcién de identidad como
funcion de activaciéon en la salida. Como resultado, el modelo minimiza el error cuadratico y produce un
conjunto de valores continuos como salida, lo que lo convierte en un modelo de regresiéon en lugar de
clasificacion.

La clase MLPRegressor utiliza dos métricas para evaluar el desempeio del modelo durante el en-
trenamiento: el coeficiente de determinacion R? y el error cuadratico medio (MSE) (Olofintuyi et al., 2023).
La funcién “mean_squared_error” calcula el MSE, que es una métrica de riesgo que representa el valor
esperado del error o pérdida cuadratica. Por otro lado, la funcion “r2_score” calcula el coeficiente de de-
terminacion, cominmente denotado como R?, el cual indica la razén de la varianza de los valores de salida
"“y”, que es explicada por las variables independientes en el modelo. Esto permite que a través de la propor-
cion de varianza, se realicen predicciones precisas en muestras incognitas. El valor maximo posible de R?
es 1.0, lo que indica un ajuste perfecto del modelo. Sin embargo, el coefiente de determinaciéon también
puede tomar valores negativos, lo cual significa que el modelo es aleatoriamente peor (Pedregosa et al.,

2024).

Funciones para acelerar la convergencia del resultado en intervalo esperado

Una de las desventajas del sistema de aprendizaje propuesto es que este necesita una gran cantidad
de datos en entrenimiento para hacer que la funcién converja en el intervalo deseado, por lo que el entre-
namiento puede ser un proceso demasiado lento para efectos practicos en una investigacion (Adewumi,
2016). Debido a esto se recurre a utilizar funciones de convergencia que aceleren el proceso de iteraciony
permitan que con los datos recolectados en el campo y las funciones de convergencia se logren predicciones

dentro del intervalo de confianza.
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Modelo de Adrover et al. (2020).

La funcion para acelerar la convergencia utilizada fue el modelo deshidratacion isotérmica de Adro-
ver et al. (2020), la cual se utiliza para generar datos de humedad interna, en el caso de la presente investi-
gacion. Los datos generados de humedad interna se pueden tomar como resultados en condiciones ideales
(temperatura constante) que funcionan como punto de partida para la iteracion de la funcion de prediccién.
Por lo tanto la comparacion entre los resultados ideales y los de la funcién de prediccion pueden brindar
una medida de la desviacion de la idealidad en la condiciones reales (temperatura interna variable). Esta
medida de desviacidon se puede representar como un peso que influye en los nodos o capas escondidas de

aprendizaje en el algoritmo.

Modelo de Brusselator

Como funcidn para acelerar la convergencia de la humedad externa al grano (pulpa o cascara), se
propone una version particular de la funcion dindmica conocida como modelo oscilatorio de Brusselator.
Este modelo ha sido aplicado en fendémenos regidos por variaciones aleatorias, como por ejemplo la reac-
ciéon de autocatalisis o fermentacion espontanea (McDowell, 2008).

Una de las versiones del modelo de Brusselator, puede ser representada con el siguiente sistema

no linear de ecuaciones diferenciales (ecuaciones 24 y 25):

d

% =p1 — (1 + p2)y1 + 3y + p3cos(wt) (24)
dyo 2
el _ 25
g~ P2y — iy (25)

Donde todos los parametros y variables son adimensionales (Tronci et al., 2003):

p1 =2:00
p2 =54
p3 = 0:265
w = 2:85

Esta es una version del sistema clasico que funciona para aproximar sistemas cadticos, como por
ejemplo: reacciones autocatalizadas, relaciones climaticas, entre muchas otras (Tronci et al., 2003).

Las ecuaciones diferenciales 24 y 25 y sus respectivos parametros son implementadas para acele-
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rar la convergencia de la humedad externa en el intervalo esperado, y al igual que el modelo de Adrover,
permite dismunuir la cantidad de iteraciones necesarias para que la funcién de pérdida tienda a un minimo
(Bonde, 2020). Cabe destacar que la funcion de pérdida en el sistema estd establecida por el médulo ML-
PRegressor y no es necesario programarla, ya que el modulo la trae incorporada como parte del algoritmo

base (Pedregosa et al., 2024).

Motor de aprendizaje del predictor de condiciones finales en poscosecha de ca-

cao

El motor de aprendizaje automatico para el predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao
(Humedad interna de la semilla, pH y volumen promedio de las semilla), estd compuesto por el algoritmo
Perceptron Multicapa (MLP) de la libreria Scikit-learn 1.4.1 (Python 3), mas dos funciones aceleradoras de
convergencia: el modelo deshidratacion isotérmica de Adrover et al. (2020) y el modelo oscilatorio Brusse-

lator.
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Capitulo Il

Metodologia, métodos y técnicas

Procedimiento metodoldgico

El procedimiento metodoldgico consistié en la construccion e implementacion de un sistema au-
tomatizado que permite la prediccién de la humedad en poscosecha en cualquier instante (predictor de
humedad). Para esto se utiliza una red neuronal (ANN) bajo el algoritmo Backpropagation optimizado por
el algoritmo ADAM (Pedregosa et al., 2011), alimentada por datos experimentales en campo, reforzado por
dos modelos generadores de datos que facilitan la convergencia de las predicciones en el intervalo deseado.
El primer algoritmo es el modelo automatico de frontera mévil para deshidratacion isotérmica de alimentos
(Adrover et al., 2020) y el segundo el modelo cinético conocido como Brusselator (McDowel, 2008; Tronci
et al., 2016) , el cual describe la cinética de reacciones autocataliticas oscilatorias, tal como es el caso de la
fermentacién de cacao (Goncalves, 2017).

Para ampliar la comprensién sobre la estructura metodolégica empleada, se presenta la Figura 4,
en la cual se mencionan las etapas que conforman la metodologia para construir el predictor de humedad.
Estas etapas seran abordas a lo largo del presente capitulo, con excepcion de la determinacion del motor
de aprendizaje del Predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao, que fue abordado en el marco

teodrico.
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Figura 4. Secuencia metoddlogica empleada para la construccién del predictor de humedad.

Estructura del procedimiento metodolégico
para la construccion del predictor de condiciones
finales en poscosecha de cacao.

Determinacion del motor de
aprendizaje del Predictor de condiciones [€
finales en poscosecha de cacao.

Determinacién de las
variables de entrenamiento.

Preparacidn de las muestras .
para fermentacién- secado.

C Descripcion de los analisis.

Recoleccidon de muestras. Ca Procesamiento de datos.

Determinaciénde la configuracion
de la intefaz del predictor de condiciones
finales en poscosecha de cacao.

Nota. Elaboracion propia (2024).

Determinacion de las variables de entrenamiento

Una vez que se determiné la configuracion del motor de aprendizaje del predictor de condiciones
finales en poscosecha de cacao, se establecieron las variables de entrenamiento del mismo. Las variables de
entrenamiento son los parametros fisicos y quimicos, que se determinaron de forma experimental realizan-
do varios ensayos de fermentacion de cacao, lo cual se abordara posteriormente. Estos datos contribuyen
a definir los limites del intervalo de convergencia (Olofinty et al., 2023). Las variables de entrenamiento
fueron elegidas, de acuerdo con la disponilidad logistica y de instrumentos con la que se conté. Se llevaron
a cabo 6 ensayos no simultaneos. El cacao utilizado proviene de la coleccion del CATIE. A continuacién se
muestran algunas consideraciones sobre cada variable, que fueron tomadas en cuenta en la eleccion de las

mismas.
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e Humedad interna del cotiledén: el proceso de secado culmina cuando la humedad de la semilla es

de 6-7 % (Deus et al., 2018).

e pH:eldiantimero 6 de la etapa poscosecha se espera obtener el valor de pH, mas bajo posible, debido
a la formacion de acido acético y lactico principalmente (Schwan et al., 2014). Y a partir de ese dia,

se espera que el pH comience a aumentar hasta un maximo el dia 12.

e Temperatura en la pulpa y/o cascara: se espera que el alcance su valor mas alto en la etapa de fer-

mentacion (Pelaez et al., 2016).

e Masa: las mediciones de masa al inicio y al final permiten obtener la cantidad de agua desalojada de

la semilla (Herman, 2018).

¢ Dimensiones: la medicién de la dimensiones finales e iniciales, permite obtener el volumen de con-

traccion de la semilla en toda la operacion (Adrover et al., 2020).

e Humedad externa (pulpa-cascara): influye en la velocidad de deshidratacion (Ayestas et al., 2016) y

en la direccidn del flujo difusivo (Castillo-Orozco, 2023; Koua et al., 2019).

Preparacion de las muestras para fermentacion- secado

Las mazorcas de la coleccion del CATIE se recolectaron y se abrieron manualmente en los campos
con machetes limpios. Se limpiaron y se prepararon los cajones de fermentacién o fermentadores, los cuales
tenian 60 cm por lado y 10 cm de espesor. Antes de colocar la muestra en los fermentadores, se agregd una
cama de hojas de platano como inéculo microbiano. Esta es una practica utilizada ampliamanente en el

campo (Urefa y Sandoval, 2021). En cada uno de los cajones se depositd 70 kg de cacao de la coleccion.

Condiciones de fermentacion y secado

El inicio de la fermentacién se realiza antes de 24 horas de haber abierto los frutos de cacao. Esta
etapa duré entre 6 dias y 7 dias. Después de finalizada la etapa de fermentacion, el dia nimero 7 (8 en

un caso) de la etapa poscosecha inicia el presecado realizado en cajas Rohan de laurel. La condicion de
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operacion que caracteriza el ensayo es la variacion de la temperatura durante todo el proceso. El presecado
dura 24 horas, luego continla la etapa de secado al sol, en la cual el cacao se extiende en cajas Rohan en
los ensayos del 1 al 4. Los ensayos 5 y 6 se realizan en invernadero, donde el cacao se extiende sobre malla

de invernadero.

Descripcion de los analisis

Como se menciona previamente las variables descritas a continuacién tuvieron el objetivo de do-
tar de datos de aprendizaje del algoritmo. Los andlisis que se describen a continuacién se realizaron para
construir una funcion generadora de valores teéricos de entrenamiento, necesaria para dotar de datos de
aprendizaje al algoritmo de machine learning. Los datos obtenidos para diferentes condiciones de tempe-
ratura, humedad, altura y dimensiones de semilla, cumplen la funcién de blanco reactivo con respecto a

una muestra dada a tales condiciones.

Determinacion de humedad interna del cotiledon y obtencion de la curva de calibracion por

difusividad

La humedad en cualquier instante se determina por medio del método ISO 2291-1972E, utilizado
por Stevenson (1990) en su manual para analisis de cacao en laboratorio. En este método se lleva una
muestra de 25 g de cacao a una estufa a 130 °C por 16 horas, luego se determina la masa restante y por
diferencia se obtiene humedad en g de agua/g de cacao seco.

La medicion de humedad por dia, brinda la informacién requerida para obtener la curva de calibra-
cién que toma en cuenta el efecto de la difusividad del agua en la tasa de humedad X,.. La determinacion
de la curva de calibracion permite encontrar los coeficientes de la ecuacion 26, a partir de medir diferentes
valores de humedad absoluta tomada en intervalos de tiempo definido (dias) durante la fermentacion y

secado de la muestra (Adrover et al., 2020).
X

% =ag + are " + age Pt + (1 —ap—a; —ag) e bst (26)

0

La tasa de humedad se relaciona con la ecuacion 26 mediante la siguiente expresion (ecuacion 27)

obtenida experimentalmente a partir de la ecuacién 2.13.
X _ ag

X, = Xo v (27)
1-— ap
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El andlisis se lleva a cabo en laboratorio. La variable independiente es el tiempo (). La variable

dependiente es la humedad en tiempo (¢), la variable de respuesta es la tasa de deshidratacion (%) . Las
condiciones de Operacion son: Ty (K), Po(atm), Xo(kgagua/kgaireseco). Y 10s materiales y equipos son:

estufa, balanza granataria, termémetro, cronédmetro y beakers.

Medicion de las dimensiones de la semilla (ajuste de la tasa de deshidratacion adimensional

debida a la contraccion del grano)

La medicién de las dimensiones de la semilla al inicio y al final del proceso, permite determinar el
término que relaciona al factor de contraccion Y, en la operacion de secado. Por lo tanto, se determinan las
dimensiones promedio (R.,, V.4) de una muestra representativa de granos de cacao, para obtener Y de la
ecuacién 28:

Ycot(Y) + Bit —1 =0 (28)

En la cual:
Bz’fg: es niUmero masico de Biot cuando hay contraccién del grano.
L,: es la longitud especifica (mm).
Req: es el radio equivalente cuando hay contraccién del grano (mm).
V,: es el volumen caracteristico del grano (mm?).
Veq: €s el volumen equivalente si un grano tuviera forma esférica (mm3)(Adrover et al., 2020).
Las dimensiones promedio mencionadas son obtenidas a partir de medir con un vernier los parame-
tros ag, bo, ¢y de 15 semillas (Figura 2) una muestra por dia, durante los 6 ensayos de fermentacién-secado

(cuadro 1) y con esto usar la ecuacién 9 para calcular R, y V4. Los valores de L,y V;. son obtenidos de la

literatura correspondiente (Adrover at al., 2020).

Determinacion de pH de cotiledones

Se tomd una muestra de 25 g de cacao en baba (fermentacion) y con cascara (secado) a partir del
dia 1y hasta el itimo dia de secado. Se triturd la muestra sin llegar a contextura de pastay se diluyé con una
cantidad conocida de agua, luego de reposar unos minutos se midié el pH, con un pH-metro de electrodo

marca Jenway (Stevenson et al., 1990).
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Determinacion de humedad externa (pulpa-cascara)

Se utilizdé un dataloger MDL. 40550 Data Logger de Flash link, el cual fue programado para tomar
datos cada 30 minutos durante la fermentacion y secado. El dispositivo reporta los datos de humedad en

términos de porcentaje de humedad relativa.

Determinacion de humedad externa (pulpa-cascara)

Se utiliz6 un dataloger MDL. 40550 Data Logger de Flash link, el cual fue programado para tomar
datos cada 30 minutos durante fermentacién y secado, el dispositivo reporta los datos de temperatura en
grados Celsius. Para los ensayos 4 y 5, se utilizé una termocupla Omega de 8 canales, mediciones en grados

Celsuis cada 2 minutos.

Recoleccion de datos experimentales

Paralarecoleccion de datos se realizaron 6 ensayos de fermentacion-secado de cacao entre el 26 de
junio de 2023 y el 6 de diciembre de 2023. En algunos ensayos se adicionaron aditivos (zinc, aminoacidos)
al cacao para capturar el efecto de estos. Todos los ensayos fueron realizados en la finca experimental Santa
Lucia de la Escuela de Ciencias Agrarias en Barva de Heredia. El cuadro 1 presenta un resumen de dichos
ensayos. Debido a que el problema a solucionar se relaciona con el manejo de poscosecha en condiciones
de campo, cada ensayo aporta condiciones particulares, que permiten tener un escenario similar al que se
enfrentan los productores en campo, particularmente en lugares como Upala y Zona Norte en Costa Rica,

donde las condiciones de humedad son muy altas.
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Tabla 1. Ensayos realizados en la Finca Experimental de la Escuela de Ciencias Agrarias en Santa Lucia de

Barva.
Numero de ensayo Fecha de inicio y final Analisis realizados
1 26 de junio al de 10 de julio Humedad interna
2023
2 13 dejulio al de 28 de julio 2023  pH interno, humedad interna,
dimensiones, humedad
externa, temperatura externa
3 26 de julio al 10 de agosto 2023 pH interno, humedad interna,
dimensiones, humedad
externa, temperatura externa
4 04 al 20 de octubre 2023 pH interno, humedad interna,
dimensiones
5 02 al 20 de noviembre de 2023 pH interno, humedad interna,
dimensiones, humedad
externa, temperatura externa,
temperatura ambiente
6 20 de noviembre al 6 de pH interno, humedad interna,

diciembre 2023

dimensiones, humedad
externa, temperatura externa,
temperatura ambiente

Nota. Elaboracion propia (2024).

Procesamiento de los datos y construccion del motor de aprendizaje

Para programar y entrenar el motor de aprendizaje del predictor de condiciones finales en posco-

secha de cacao se utilizaron los datos experimentales recolectados. También se hizo uso del lenguaje de

programacion Python3, desde la plataforma Jupyter Lab para realizar los graficos de la parte experimental,

la programacion del modelo de Adrover (2020) y el modelo Brusselator. Algunas de las librerias utilizadas

son: numpy, seaborn, myplotlib, sympy, scipy, entre otros. La programacion de la red neuronal se realizé

tambien en Python3, pero desde la plaforma pyCharm, en este caso se utilizé la libreria Scikit-learn 1.4.1.

(Pedregosa et al., 2024).

Esta libreria posee el médulo MLPRegressor el cual brinda las métricas para determinar el grado

de aprendizaje o grado de aproximacion al valor esperado, por medio de la estimacion del error cuadra-

do medio y el coefiente de determinacion. El error cuadrado medio (MSE) es una medida de la exactitud



35

del resultado, mientras que el coeficiente de determinacién R? es una medida de precision de los datos

(Pedregosa et al., 2024).

Configuracion de la interfaz del predictor de condiciones finales en poscosecha

de cacao

Lainterfaz o ventana que ve el usuario del predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao,
consiste en un formulario de entrada en la plataforma web, con los datos aportados por el usuario y un
formulario de salida, el cual muestra el resultado de la consulta. Para establecer la informacién que se
muestra en la interfaz (plataforma web), es necesario establecer los campos que el usuario debe completar
en el formulario que se muestra en la plataforma del predictor para obtener uno o mas resultados, en este
caso, a esos datos se les conoce como entradas (Ruder, 2016). Las salidas son los resultados que muestra
la plataforma del predictor luego de que procesara los datos de entrada (Bonde, 2020).

La red neuronal implementada parte de una unidad basica conocida como perceptréon multicapa.
Un ejemplo aplicado al caso en estudio se muestra en la Figura 5, en esta se puede apreciar que la capa de
entrada, representa los datos que se deben aportar al sistema para que la neurona devuelva un resultado
o capa de salida. Tanto los parametros de la capa de entrada (humedad ambiente inicial, temperatura am-
biente, tiempo, dimensiones iniciales y humedad interna inicial) como el parametro de salida de la Figura 5
(humedad interna final), fueron determinados experimentalmente tal y como se describié anteriormente.
La neurona completa se compone de varias unidades basicas interrelacionadas, pero por la complejidad de
elaborar la imagen resultante, se decidié mostrar solo la unidad relacionada con humedad interna final de

la semilla (Pedregosa et al., 2024).
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Figura 5. Ejemplo de la estructura un perceptrén multicapa, unidad bésica de la red neuronal (predictor
de humedad interna).

Humedad ambiente inicial

Temperatura ambiente

Tiempo

.
>

Humedad interna final

Dimensiones iniciales

Humedad interna inicial

)
-

Capadeentrada Capa oculta Capa de salida

Nota. Elaboracion propia (2024).

Las variables de entrada y de salida fueron seleccionadas por utilidad para el cumplimiento del
modelo y por disponilbilidad de equipo y materiales para realizar los analisis. A continuacion se detallan las

consideraciones que se tomaron en cuenta para elegir estas variables de entrada y salida:

Entradas

La capa de entrada al sistema para la etapa de entrenamiento puede representarse como z(¥,
estas se iteran en la composicién de funciones f(") para dar la capa de salida y(i)(Bonde et al., 2020). Para

el desarrollo del predictor de humedad en poscosecha de cacao se utilizaron las siguiente entradas:

1. Tiempo: es la variable independiente del modelo y se trabaja en horas, por facilidad de convergen-
cia con las ecuaciones de Adrover y Brusselator (Tronci, 2003), ya que si el tiempo se expresa en
segundos, algunas funciones pueden tender a infinito (Sundnes, 2023), por ejemplo una funcién ex-

ponencial como en el caso del modelo de deshidratacion isotérmica de Adrover (2020).
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2. Dimensiones promedio: se midieron las dimensiones ag, by, cg en los ensayos del 3 al 6, aproximanda-
mente 15 veces por muestra, se obtiene el promedio y con esto se estima el volumen final esperado.
Debido a que todos los ensayos se realizaron con cacao perteneciente a la coleccién del CATIE, lo
cual es una mezcla indeterminada diversas variedades; es posible partir de un amplio intervalo de
probalidad que ira siendo reducido a medida que se vaya dando el aprendizaje en la herramienta

(Olofintuyi, 2023).

3. Humedad interna inicial: Pardmetro de partida en la funcion, se conoce que la humedad inicial del

cacao en baba se encuentra entre 62 y 58% aproximadamente (Tinoco y Ospina, 2010).

4. Temperatura ambiente: es una condicién inicial para la funcién de aprendizaje. La temperatura hace
variar los coeficientes de transferencia de masa, los cuales influyen directamente en la velocidad de
deshidratacion (Castillo-Orozco et al., 2023), por lo que la temperatura ambiente de inicio, influye en

el resultado predictivo.

5. Intervalo climatico promedio: parametro de aprendizaje que relaciona la zona geografica donde se

realiza la poscosecha.

Salidas

La capa de salida esta compuesta por los siguientes parametros y("). Los cuales pueden ser la res-
puesta a la evaluacion de las entradas en la red neuronal, o servir como punto de partida para el aprendi-
zaje, de manera que para un conjunto de entradas z(® especificas, existan salidas y(i) ya conocidas, que
permitan acotar la funcién de pérdida L (Bonde, 2020; Adewumi et al., 2016). Las salidas se enumeran a

continuacion.

1. Humedad Interna: Es la salida principal del sistema, ya que el proceso de poscosecha finaliza cuando
la humedad interna se encuentra entre 6 y 7 % de humedad relativa (Deus et al., 2018; Raju, 2019
). Por lo tanto la evolucidn en el tiempo de este pardmetro es fundamental para el aprendizaje de la

funcién.

2. pH: es un indicador de calidad del proceso, ya que valores atipicos podrian indicar formacion de sus-
tancias indeseables o que la fermentacion no se llevé a cabo de manera correcta (Moreno-Zambrano,

2018). Con respecto al comportamiento del pH se parte que el dia niimero 6 de la etapa poscosecha
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se espera obtener el valor de pH, mas bajo posible, debido a la formacion de acido acético y lactico
principalmente (Schwan et al., 2014). Y a partir de ese dia, se espera que el pH comience a aumentar

hasta un maximo el dia 12.

3. Volumen final: Se estima a partir de las dimensiones iniciales, y esta relacionado con la cantidad de

agua y solidos volatiles que salen de la semilla en el proceso (Adrover, 2019).
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Capitulo IV

Resultados y Discusion

Construccion de la red neuronal

Debido a que la revisién blibiografica implica la consulta a una gran cantidad de modelos y algorit-
mos, estos suelen presentar diferencias entre las notaciones usadas por cada autor, por lo que para efectos
de comprensién, en este estudio se utiliza la notacién empleada en el modelo de deshidratacién isotérmica

de Adrover et al. (2020).

Procesamiento de datos obtenidos experimentalmente

Los resultados de todos los analisis realizados fueron clasificados por tipo y almacenados en una
base datos, la cual se acondiciond para que el predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao,
pueda consultar esta base de datos cada vez, que se le realiza una iteracion. Ademas también se programé
para que cada vez que el usuario agregue datos experimentales, el predictor aprenda un nuevo resultado
confiable, este se agregue a la base de datos existente y pueda ser tomado en cuenta en futuras consultas

(Olofintuyi et al., 2023).

Funciones de entrenamiento

El modelo de deshidratacion isotérmica de Adrover (2020), parte de la determinacién de la curva
de calibracién de humedad (Figura 4.1), con la que se pueden obtener valores experimentales de ., sin
embargo, para los efectos de esta investigacion, estas curvas de calibracién actian como funciones de en-
trenamiento con las que se contruye la base de datos, por lo tanto el analisis de los valores de x, realizado
por Adrover et al. (2020), no es pertinente en esta investigacion.

Cabe resaltar que el modelo de deshidratacion isétermica de Adrover (2020) es aplicable para con-

diciones controladas, especificamente temperatura constante. Sin embargo, lo anterior no representa la
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realidad del proceso realizado por los pequefios y medianos productores, donde la temperatura se ve afec-
tada directamente por las condiciones climaticas de la zona, y su comportamiento es caético (Aramburo,
2017). No obstante, resulta de gran utilidad en este caso como generador de escenarios ideales, los cuales
permiten reducir las iteraciones de la red neuronal, ya que la cantidad de datos experimentales obtenidos
en los 6 ensayos, es poca con respecto a los requerimientos, en cuanto a cantidad de datos del modelo de
aprendizaje que se esta implementando. Esto hace que la convergencia del resultado aprendido dentro del
intervalo esperado sea lenta y se necesiten muchas iteraciones. Por esta razon se plante6 la utilizacion de
este modelo como acelerador de convergencia acoplado a la red neuronal.

Otra de las funciones de entrenamiento es la curva de pH en funcién del tiempo, la cual se muestra
en la figura 6, acompanada de la curva de humedad relativa, tanto para el ensayo 5 (Figura. 6a) como a para
el ensayo 4 (Figura. éb). De esta figura, se puede notar un cierto patron en las curvas de pH, que obedece a
la actividad microbiolégica (Moreno-Zambrano; 2018), la cual aumenta levemente en las primeras 48 horas

y luego comienza a descender conforme predomina la formacién de acido acético (Schwan et al., 2014).

Figura 6. Variacién de la humedad interna y el pH interno Variaciéon de la humedad interna y el pH
interno en poscosecha de cacao.

a) Variacion del pH y la Humedad Relativa de en el interior de la semilla (%). Ensayo 5: 02 al 20 de noviembre 2023 b) Variacion del pH y la Humedad Relativa de en el interior de la semilla (%). Ensayo 4: 04 al 28 de octubre 2023
Variacién del pH en interior de la semilla Variacién de la humedad en el interior de la semilla Variacién del pH en interior de la semilla Variacién de la humedad en el interior de la semilla
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Nota. Elaboracion propia (2024).

Cabe destacar que el cacao procesado obtenido en el ensayo 5, fue llevado a chocolateria y en
general el equipo de trabajo se mostrd satisfecho con la calidad obtenida el dia del empaque. En el caso
del ensayo 4, la muestra se contaminé con moho, por lo que la Figura 6, se contruyd para hacer notar que,
obtener valores de pH mayores a 6 en la parte final del secado, puede convertirse en un indicador de un

secado deficiente y por lo tanto se recomienda profundizar en el tema para futuras publicaciones (Ayestas
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et al., 2016).

Otro indicador puede notarse en las curvas de variaciéon de humedad interna, en las que se aprecia
gue las curvas del ensayo 5, presentan un descenso exponencial pronunciado en la parte de secado, el cual
tiene una forma similar a unaisoterma (Adrover et al., 2020), mientras que en el caso del ensayo 4, presenta
un descenso de humedad mucho mas lento en la parte de secado.

En toda la etapa de secado, pero especialmente en la parte de secado suave, es imprescindible dar
movimiento constante de los granos y extender la masa de cacao de manera que disminuya el contacto entre
granos para que no se peguen, esta operacion colabora con la disminucién de humedad y evita la formacion
de moho (Calvo et al; 2021). Sin embargo, en el ensayo 4 ( Figura 6b) esto no se realiz6 de manera correcta,
por lo que apunta a ser una de las causas de la formacién de moho en este ensayo (Deus et al., 2018).

La tercera relacion de entrenamiento usada fue la representacion de la evolucion de la humedad
en la pulpa y cascara con respecto al tiempo. A este grafico (Figura 7) se le agregd también la variacion de
la temperatura de pulpa y la cascara contra el tiempo, lo que permitié que junto a la informacién obtenida

en la figura 6, se puedan establecer las siguientes observaciones:
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Figura 7. Variacién de la temperatura (°C) y humedad relativa en la pulpa-céscara en poscosecha de
cacao.

Ensayo 5: 02 al 20 de noviembre 2023
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Nota. Elaboracion propia (2024).

De 48 horas a 120 horas se da la fermentacién aerdbica, por lo tanto se espera y se aprecia en la
Figura 4.2, que cuando la temperatura tiende aumentar por el avance de una reaccién exotérmica (Koua et
al., 2019), la humedad en la pulpa tiende a dismuniuir.

El flujo difusivo en la etapa de secado debe tener una direcciéon de adentro de la semilla hacia
afuera de ésta, para garantizar que el agua y algunos compuestos volatiles salgan de la semilla (Dzelagha
et al., 2024). No obstante, en el ensayo 4 se not6 que la humedad interna medida en algunos dias conse-
cutivos, se mantenia practicamente constante. Esto puede implicar que en algunos momentos del dia, la
direccion de flujo difusivo sea de afuera hacia adentro, esto aumenta los dias de secado y las posibilidades
de contaminacién con moho (Deus et al., 2018).

La informacién de la figura 4.2, puede ayudar a seleccionar el momento adecuado del dia para
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empacar el cacao, por lo que se aprecia que cuando la temperatura de la cascara es la maxima durante el
secado, la humedad de la cascara es minima. Esto sucedié en horas de 10 am a 12:30 pm, momento en el
gue la temperatura del dia alcanza un maximo debido a la influencia del sol. Por lo tanto se establece que
este intervalo del dia, es el adecuado para empacar, ya que si en la tarde llueve, la humedad en la cascara
aumenta, lo que podria generar que la humedad interna también aumente, y el producto termine con una

humedad de empaque mayor a la esperada (Kyi et al., 2014; Koua et al., 2019).

Definicion de los intervalos de convergencia

Los intervalos de convergencia de la red neuronal son las salidas del sistema en el 4mbito de resulta-
dos esperados y definido por los resultados experimentales realizados para este fin (Adewumi et al., 2016).
El funcionamiento de la red neuronal permite que se pueda alimentar al sistema con datos experimentales
reales, que ajusten el resultado de la prediccién. Esto permite que la red neuronal aprenda un camino o
posibilidad que tomara en cuenta en las siguientes predicciones, con cada resultado aprendido sobre datos
reales, el sistema ird ajustando la funcién de pérdida de manera que la diferencia entre el resultado pre-
dicho por la herramienta y el resultado experimental obtenido tienda a ser cero cuando la base de datos
posea suficientes entradas para que el aprendizaje sea efectivo (Bonde et al., 2020). Para esa cantidad de
datos, se utilizan el coefiente de determinacion R? y el error cuadrado medio (MSE), las condiciones son:
R? - 1y MSE — 0 (Pedregoza et al., 2024).

Luego de que se recolectan los datos experimentales, se crea con estos una matriz para cada varia-
ble, definida como el intervalo de convergencia de los resultados experimentales. Estos se pueden apreciar
graficamente en la figura 8. La red neuronal esta programada para que se use este intervalo, como limite de
aceptacion de 70 % de los datos de entrenamiento (Olofintuyi, 2023), por lo que cada vez que una predic-
cion se salga del intervalo de convergencia, es necesario retroalimentar con un valor experimental para que
el sistema aprenda el camino de convergencia segln las condiciones y de ser necesario ajustar el intervalo
de convergencia para las condiciones dadas (Adewumi et al., 2016; Anggraini et al., 2021 ). Al conjunto de

algoritmos de aprendizaje se le conoce como motor de aprendizaje (Tamayo et al, 2024; Tronci et al., 2003).



44

Figura 8. Ploteo de las variables de entrenamiento determinadas experimentalmente. Determinacién de
los intervalos de convergencia inicial para entradas y salidas.
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Nota. Elaboracion propia (2024).

Tal y como se evidencia en la descripcién de los ensayos, la recoleccién de datos no es uniforme,
ya que la réplica de condiciones de campo implica en ocasiones, imprevistos como lluvia, frente frio, alta
nubosidad, imposibilidades logisticas, disponibilidad de los operadores, entre otras. Esto ocasiona que au-
mente la variabilidad de la prediccion, que podria verse reflejado en las métricas obtenidas (Adewumi et

al., 2016).

Integracion de los datos experimentales a la red neuronal (entrenamiento)

El 70 % del conjunto de datos se utilizé para entrenamiento, mientras que el 30 % restante se utilizé
para realizar pruebas de verificacién, dicho de otra forma primero se entrend al motor de de aprendizaje
(Figura 9) y luego se comprobd que los resultados predichos se encuentra dentro del intervalo de conver-
gencia . Esta proporciéon es recomendada tanto por el creador de la libreria Scikit-learn 1.4.1 (Pedregosa
et al., 2024), como por Olofintuyi et al., (2023), en Owo, Nigeria. Estos investigadores validaron el arreglo:
70 % / 30 %, por medio de una serie de experimentos que analizan la eficiencia de los modelos predictivos
estudiados. Algunos de los indicadores de eficiencia utilizados son: error medio absoluto, error cuadrado

medio, entre otros (Olofintuyi et al., 2023).
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Figura 9. Resultado de la integracién de los datos experimentales en el motor de aprendizaje (entrena-
miento de la red).
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Comparacion entre el resultado predicho por la red neuronal y los datos expe-

rimentales

El error cuadrado medio (MSE por sus siglas en inglés) estima la desviacion total entre los valores
predichosy los valores reales, por lo que puede considerarse como un parametro para determinar exactitud.
El coefiente de determinaciéon R2, muestra el grado de correlacién de los datos, por lo que puede considerar
como un indicador de precision de los mismos (Pedregosa et al., 2024).

MLPRegressor brinda dos tipos de métricas al realizar una iteracion. El error cuadrado medio de la
red neuronal después de ingresar los datos experimentales al sistema y de realizar mas de 10 iteraciones en
blasqueda del mejor escenario, se obtiene que es 153 (Cuadro 2). Esto implica que es necesario alimentar
al sistema con mayor cantidad de datos experimentales para que el error cuadrado medio de la funcion

de pérdida disminuya, siendo que el valor deseado de este parametro es cero. En cuanto al coeficiente de
determinacion R2, el resultado fue 0,82 (Cuadro 2), lo que reafirma la aseveracién de que es necesario

alimentar la base de datos para tener predicciones mas acertadas (Olofintuyi et al., 2023).

Tabla 2. Métricas del médulo MLPRegressor para el entrenamiento de la red neuronal.

Métricas Resultado obtenido
Error cuadrado medio (MSE) 153
Coeficiente de determinacion (R?) 0,82

Nota. Elaboracion propia (2024).
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Sin embargo, para efectos de esta investigacion el resultado se considera positivo, ya que se logra
obtener resultados de prediccion en el ambito esperado (convergencia del resultado), a pesar de contar
con pocos datos de entrenamiento. Esto implica que los algoritmos aceleradores de convergencia influyen
en el resultado predicho, por lo tanto cumplen su funcién (Adewumi, 2016).

Se recomienda para futuros trabajos sobre modelos predictivos en poscosecha de cacao, incluir en
el modelo de aprendizaje, la informacion sobre la variacién génetica de las semillas utilizadas (Arguedas et
al., 2024), no solo para aumentar el tamafo de la base datos, sino porque la variabilidad genética influye

en la caracteristicas fisicas y microbioldgicas del cacao (Adewumi, 2009; Motamayor et al., 2008).

Protocolo poscosecha para reducir pérdidas por fermentacion inadecuada y ma-

nejo deficiente del secado en clima tropical himedo

El objetivo de este instructivo es brindar a investigadores y productores de cacao de fincas de pe-
guena y mediana escala, un protocolo para reducir pérdidas por fermentacion inadecuada y manejo defi-
ciente del secado en clima tropical hiimedo, mediante el uso de una calculadora para predecir de humedad

interna de la semilla, pH y volimen final para cualquier instante del proceso.

Entrenamiento del sistema para una finca

Para las etapas iniciales de uso de la herramienta, cuando su uso no es masivo, se recomienda
entrenar la herramienta para las condiciones especificas de la finca, por lo que es necesario para esta etapa
contar con los intrumentos necesarios para medir las variables para retrolimentar al sistema, se listan los
siguientes:

Vernier para medir dimensiones de las semillas. Las medidas de los granos oscilan entre 5 mm y 40
mm.

Termometro, datalogger o termocupla para medir temperatura.

Estufa u horno en el que se pueda secar muestras de cacao (en baba y en almendras) a 130° C por
16 horas, para determinar humedad interna de la semilla.

pH-metro, para uso correcto, se debe elegir un lugar especifico y no mover el aparato. Se debe
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calibrar una vez al iniciar cada sesién de toma de muestra de cacao en baba o cuando se sospeche de que
la medicion se sale de los parametros esperados. Debido a que la matriz cacao en baba se suele adherir
a las superficies y es de dificil limpieza, se debe lavar el electrodo con alcohol y luego con agua destilada
después de cada corrida.

Balanza granataria, se recomienda tambien elegir un lugar estable para su colocacién y no moverla
de ser posible, evitar corrientes de aire en el sitio de medicion. Se mide la masa de caco de una muestra por
diferencia, por lo que primero se mide el recipiente seco, luego el recipiente con la muestra fresca, luego
se coloca en la estufa por 16 horas a 130 °C, y se deja enfriar hasta alcanzar temperatura ambiente. No
medir masa en caliente, ya que se distorsiona el resultado. Alcanzada la temperatura ambiente se mide la
masa del recipiente mas la muestra seca. Se obtiene la masa seca, de la resta de la masa del recipiente con
muestra seca menos la masa del recipiente vacio. La cantidad de agua (y compuestos volatiles) liberada se
obtiene de la resta de masa del recipiente con muestra himeda, menos la masa del recipiente con muestra
seca. La humedad absoluta se forma del cociente entre el agua liberada y la masa seca. Para obtener la
humedad relativa se divide la humedad absoluta entre el valor de humedad absoluta méas 1y el resultado
se multiplica por 100 (Himmelblau et al., 2004).

Conrespecto a la mediciéon de pH pueden utilizarse también cintas medidoras, pero no van a dar un
resutado numérico, solo un intervalo en el que se encuentra el dato, lo es cual es util para verificar si el pH
se encuentra en el ambito esperado, pero no para retroalimentar al sistema. Por otro lado, se recomienda
el uso de balanza granataria y no analitica, se debe al elevado costo de la balanza analitica con respecto a la
granataria y al hecho de que manejar una balanza analitica en condiciones de campo es disminuye la vida

atil del aparato.

Uso del Predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao

La persona productora que vaya a usar el sistema, debe tener disponible una computadora con
un navegador de internet instalado, se recomienda Motzilla Firefox o Google Chrome. La url de acceso se
solicita a los desarrolladores del sistema (correo: german.zarate.montero@gmail.com).

Cuando se ingrese al sistema aparece un formulario (Figura 10) en el que se deben llenar los campos
con las longitudes de grano, la temperatura ambiente al momento de realizar la prediccién, humedad del

ambiente en ese momento, humedad interna inicial del grano y el intervalo de temperatura promedio para
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la zona geogréfica, para un tiempo que va de 0 horas a 420 horas (el sistema no tiene datos después de las

420 horas).

Figura 10. Interfaz del predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao.

Tiempo en horas:

Eje A (grano
promedio):

Eje B (grano
promedio):

Eje C (grano
promedio):

Temperatura
ambiente:

Humedad
ambiente:

Humedad inicial
grano:

Temperatura
promedio de la
Zona Geografica
en grados Celsius:

Predictor de cacao para un tiempo dado

I

Hora en la cual se da la prediccion de 1-432

I

Eje longitudinal del grano inicial en milimetros

I

Eje radial del grano inicial en milimetros

I

Eje axial del grano inicial en milimetros

I

Temperatura ambiental inicial en grados Celsius

I

Humedad ambiental porcentaje de humedad relativa

I

Humedad actual porcentaje de humedad relativa

[De20a25°C |

Nota. Elaboracion propia (2024).

Dimensiones de una semilla de Cacao
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Resultado de Prediccién

Luego de ingresar los datos y dar click en el botén de prediccion, el productor obtiene un resultado

en la derecha de la pantalla (Figura 11). Si se cuenta con resultados experimentales, la persona productora

puede entrenar al sistema dando click en el botén de retroalimentacion, y esto desplegara un formulario

donde se ingresan los datos corrrespondientes (Figura 12).
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Figura 11. Resultado de la consulta al predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao.
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Resultade de Prediccién

Tiempo: 24.0
Humedad Relativa Interna: 59.19241045120354

PH: 4232

Volumen: 159

El resultado obtenido no concuerda con los
datos medidos:

Retroalimentar

La retroalimentacion permite mejorar la prediccién

Figura 12. Retrolimentacion al predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao.
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Retroalimentar
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PH: 4.0

Volumen: 86

Resultado de Prediccion

Nota. Elaboracion propia (2024).

Datos de entrada
Fecha de reglstro: March 27, 2024, 5:04 pm
Tiempo: 24.0
Grano A: 26.0
Grano B: 20.0
Grano C:11.0
Temperatura Ambiente: 25.0
Humedad Ambiente: 79.0
Humedad Iniclal Grano: 61.0

Zona Geogréfica: 25

Si no es posible medir experimentalmente cada 24 horas, se recomienda medir en los dias mas

criticos de proceso, por ejemplo, alas 0 h, 48 h, 120 h, 144 h, 168 h, 192 h y el dia de empaque (se espera

que sea a las 360 horas aproximadamente). Tomar en cuenta que el dia de presecado (120 horas) y los dos

dias posteriores (144 y 168 horas), se realiza un secado suave, ya que es la estapa mas critica de secado por

la posibilidad de formacion de moho. Por lo que es fundamental extender el cacao procurando reducir el

area de contacto entre grano y grano.

Se recomienda que las primeras veces que se use el sistema, se retrolimente con mediciones ex-

perimentales cada 24 horas incluyendo el tiempo cero, lo cual acelerara la convergencia del sistema para
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esa finca y lugar geografico especifico. En este caso los campos para retroalimentar se aprecian en la figura
12 y corresponden con los valores de humedad Interna, pH y volumen para ese momento. Otro aspecto

importante es que las mediciones experimentales, deben realizarse a la misma hora cada dia.

Puntos criticos

e En el traslado y en las primeras horas de fermentacién en los cajones, es importante permitir que
se drene el liquido lixiviado de manera eficiente, ya que un exceso podria intervenir en la velocidad
de fermentacion y acelerar la formacion de acido acético en un momento no apto, y por lo tanto

sobrefermentar el mosto (Pelaez et al., 2016).

e Cuando se inocula solo con hojas de platano, sin tratamiento adicional, el volteo de la parte aerébica
de la fermentacién puede realizarse cada 24 horas, pero cuando se aplican tratamientos con zinc,
aminacidos o algun acelerante de la fermentacién, se recomienda dar un lapso de 48 horas entre el

primer y segundo volteo, para que no ocurra una sobrefermentacion (Ayestas et al., 2016).

¢ Indispensable mover periodicamente los granos en la etapa de secado, especialmente las primeras
horas, en las que es importante que la humedad superficial del grano disminuya rapidamente para
que las posibilidades de formacién de moho disminuyan, pero la humedad interna debe disminuir

paulatinamente, para que no se encapsule el acido acético (Arvelo et al. 2017).

e En el momento de recoger el cacao cuando ya se alcanza la humedad requerida, es importante tomar
en encuenta la hora del dia para empacar, se recomienda que se realice a la hora del dia en el que la
temperatura externa es mayor (entre 11 horas y 13 horas), lo cual implica que la humedad interna es

menor, por lo que se minimiza la posiblidad de que el cacao se pudra en el empaque.

e Los granos de cacao con un pH de 5,0-5,5 producen un mayor potencial de aroma en comparacion
con un pH de 4,0-4,5 (Riza et al., 2023), por lo tanto se espera que el dia final de secado el pH del

cacao se encuentre en este intervalo.

Recomendaciones

Para la etapa de entrenamiento en la finca, se recomienda realizar la cantidad de ensayos de pos-

cosecha con retroalimentacion constante, que permitan obtener un resultado de prediccion en el intervalo
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de convergencia deseado (Olofintuyi et al., 2023). Dicho de otra forma si por ejemplo, se entrena al sistema
con 10 ensayos, y luego se le realiza una prediccion aleatoria en la que el resultado coincide con el intervalo
de convergencia esperado y ademas las métricas (MSE y R?) del sistema dan resultados mas adecuados
gue los obtenidos en esta investigacion, puede considerarse que el motor de aprendizaje, ya puede usarse
para predecir. Es importante que cada vez que un resultado se salga del intervalo de convergencia, o el volu-
men y/o el pH muestre un resultado negativo, se retroalimente al sistema con la informacién experimental
correcta, para que el motor de aprendizaje se autocorrija (Tamayo et al., 2024; Tan et al., 2019).

Una vez que el motor de aprendizaje haya sido entrenado en la finca, la persona productora puede
elegir el tipo de consulta que le sea util, eligiendo el tiempo al que desea obtener una prediccion. Por
ejemplo si un productor cosecha en época muy lluviosa (influencia de frentes frios, entre otros), puede usar
el predictor para determinar cuantos dias tardara el cacao en alcanzar el 6 % a 7 % de humedad, o el pH
gue tiene en determinada parte del proceso. Estos datos puede ser (tiles para tomar desicidnes logisticas

o correctivas (Adewumi et al., 2016).
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Capitulo V

Conclusiones y Recomendaciones

Se implementa un predictor de condiciones finales (humedad interna, pH y volimen de la semilla)
en poscosecha de cacao. Este consiste en una red neuronal de aprendizaje con interfaz web, por medio
de la libreria Scikit-learn 1.4.1 del lenguaje de programaciéon Python3, con la capacidad para realizar una
predicciones, en el intervalo de 0 horas a 420 horas, a partir de condiciones basadas en resultados expe-
rimentales; de los cuales se utilizé el 70 % de los datos experimentales para entrenamiento y el 30 % para
validacion.

El predictor de condiciones finales en poscosecha de cacao, aborda la condicion de que la tempe-
ratura sea variable en el proceso de poscosecha de caco, por medio de aprendizaje automatico. Esto hace
que las predicciones de la herramienta sean aplicables a las fincas que realizan la poscosecha de cacao de
manera artesanal o tradicional.

De la integracién de los datos experimentales al modelo de aprendizaje, se obtiene que el error
cuadrado medio es de 153, mientras que el coeficiente de determinaciéon R2, es 0,82. Lo cual implica la
necesidad de aumentar la cantidad de datos experimentales para obtener valores de error cuadrado medio,
cercanos a cero y valores de R2cercanos 1.

La utilizacion de funciones de convergencia (modelo de deshidratacion isotérmica de Adrover et
al., (2020) y el modelo Brusselator en este caso) en el modelo de aprendizaje, permite obtener resultados
covergentes en pocas iteraciones, cuando se cuenta con una base de datos experimentales pequeia.

La salida principal del sistema predictor es la humedad interna de la semilla para cualquier instante
del proceso poscosecha, sin embargo, salidas como pH, y volimen pueden aportar informacién que ayude
a corroborar que el resultado es correcto o a descartar el mismo.

Se propone un protocolo poscosecha para reducir pérdidas por fermentacion inadecuada y manejo
deficiente del secado de cacao en clima tropical himedo, basado en el uso del predictor de humedad. Se

establece que la persona productora o investigadora que use la herramienta, debe alimentar con datos
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experimentales el sistema para que se ajuste a sus condiciones, y vaya obteniendo de forma paulatina,
predicciones mas acertadas y afines al lugar donde se realiza el experimento.

Para futuras retroalimentaciones del sistema se prefiere que la toma de datos experimentales sea
realizada en intervalos continuos regulares (por ejemplo dia a dia, sin saltos) , para que la herramienta de
aprendizaje pueda aprender con mayor detalle la ruta de convergencia.

Se recomienda para futuras investigaciones, crear una entrada mas en el sistema que represente la
variedad genética del lote para que la herramienta, tome en cuenta la genética del cacao y pueda brindar

una prediccion mas exacta y precisa, conforme se van aumentando la cantidad de datos en el sistema.
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Anexo 1: Descripcion de los ensayos realizados realizados

A continuacion se describen los detalles de cada ensayo durante experimental, a modo de bitacora

de operacion.

Ensayo 1: 26 de junio al de 10 de julio 2023

La fermentacién se realizd en un cajén de laurel, con un espesor de 10 cm, al cual no se le aplicé
tratamientos. Las primeras 48 horas de iniciada la fermentacion predomina el mecanismo de fermentacion
anaérobica (Schwan et al., 2014). De 48 a 144 horas predimina el mecanismo aerdbico (Teneda-LLerena,
2016), debido a que en esta etapa se realizan volteos cada 24 horas (Aguilar, 2017). De 144 a 168 horas
se lleva el presecado, el cual consiste en reposo por un dia en una superficie de madera sin exposicién al
sol (Aguilar, 2017). En la etapa de secado se utilizdé una plataforma metalica existente, a la cual se le coloco
un saran para invernadero, para cubrir las partes metalicas. Se expuso al sol directo todos los dias de esta
etapa, de 5 horas a 6 horas por dia, dependiendo de la disponibilidad para asistir a la finca. El cacao se
guardo en las noches en un espacio techado para evitar que el rocio propio de la madrugada aumentara la
humedad de las semilla. El primer ensayo tiene por objetivo, probar los instrumentos de medicién en un
ensayo real, para esto se utilizd un pH-metro de electrodo para tomar lectura de pH en la pulpa in-situ, sin
embargo las condiciones de la finca resultaron no ser adecuadas para el tomar muestras in- situ con este
instrumento, ya que el constante movimiento del aparato, produjo mediciones discortantes con la realidad

del proceso, por lo que se tomo la desicion tomar muestras de pH interno, pero en laboratorio.

Ensayo 2: 13 de julio al de 28 de julio 2023

Se utilizé el mismo cajén de fermentacidon, después de haber sido lavado solamente con agua y
secado al sol (Aguilar, 2017). Como indculo se utilizé las levaduras de las hojas de platano de la finca (Urefa
y Sandoval, 2021), de forma que se colocaron en forma de cama dentro del cajon. Luego se agregd el cacao
en baba, se colocaron los electrodos para determinar temperatura y humedad externa, se terminé de cubrir
la masa de cacaco con las hojas de platano. Por Gltimo el cajon fue cerrado con tablas de madera de laurel.
En las primeras 48 horas predomina la fermentacion anaerdbica, no se realiza volteo. De 48 a 120 horas se
lleva a cabo la fermentacién aerébica y se voltea cada 24 horas, hasta las 120 horas que da inicio la etapa de

pre-secado. La etapa de secado inicia a las 144 horas de haber iniciado el proceso. En este caso se utilizé una
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plataforma metalica existente, sobre la se colocé dos cajas de Rohan como base madera para secar sin que
se afecte el sabor final del cacao (también se utilizaron dos cajones para poder extender el cacao y tener
mayor area de exposicion). La etapa de secado se prolongé por 8 dias y durante este periodo la masa cacao
tuvo una exposicion de 4 a 6 horas de sol directo por dia. Cabe aclarar que en la etapa de fermentacion
se tomo la masa total de cacao y en el etapa de secado, ésta se dividié en 2, por lo que los datos de las

primeras 144 horas, son iguales para los dos conjuntos de datos.

Ensayo 3: 26 de julio al 10 de agosto 2023

Después de haber determinado empiricamente que los cajones de fermentacion pueden consevar
el calor hasta cierto punto y funcionar como aislante térmico, lo que permite que en las madrugadas la
temperatura de fermentacion no descienda hasta la temperatura ambiente y se permita la coccién del co-
tiledon de forma constante durante la etapa de fermentacion aerébica (Urefia y Sandoval, 2021); se realiza
un tercer ensayo en el que se realiza otra prueba empirica para la seleccién de la técnica de secado. En
caso se realiza la fermentacién en un solo cajon, en el que al finalizar la etapa de fermentacion aerdbica
se separa el mosto en dos partes iguales. La primera parte del mosto se lavan la semillas hasta quitarles
los restos de pulpa fermentada, luego se escurre y se deja presecando por 24 horas. La segunda parte del

mosto se deja presecando sin lavar en un tablas de madera, tal y como se realizé en los ensayos 1y 2.

Ensayo 4: 04 al 20 de octubre 2024

En este caso se fermentan 210 kilogramos de cacao, distribuido en en tres cajones de fermentacion
sefalizado de la siguiente forma: Control y dos tratamientos; Amino y zinc. Los lotes se pueden distinguir
de la siguiente forma: Lote control, el cual fue solamente inéculado con las levaduras proporcionadas por
las hojas de platano. Lote Amino, al cual de se le aplicé ademas del recubrimiento del mosto con hojas de
platano, un inéculo enriquecido con aminoacidos . Por Gltimo el lote Zinc, el cual también fue recubirto
con hojas de platano dentro del cajon e inoculado con una mezcla de aminoacido enriquecidos y zinc como
nutrientes. También se utilizé la termocupla Omega con salida para 8 sensores, distribuidos de la siguiente
manera: Lote control utiliza los sensores T7 y T8. El lote Amino, utiliza los sensores T4 y T3; el Lote Zinc
utiliza los sensores T1y T2 y los sensores T5 y Té son utilizados para determinar la temperatura ambiente.

A partir de este ensayo, los volteos de la etapa de fermentacion aerébica se realizaron cada 48 horas y no
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cada 24 horas como se venia haciendo, por recomendacion de productores de la Zona norte de Costa Rica.
Hasta este punto el clima no habia influido de manera negativa al proceso, sin embargo, una alta humedad
relativa, acompanada de nubosidad intensa, producida por ondas tropicales tipicas de la época, hicieron que
el proceso de secado no fuese adecuado, hasta el momento consistia en sacar los cajones del invernadero
en la manana entre 4 y 5 horas de la manana, e ingresar los cajones para potegerlos de la lluvia entre las 11
y 13 horas, lo cual implicaba esfuerzo fisico excesivo, pocas horas de secado y un area de exposicion al sol
muy limitada, el secado se hizo en cajones Rohan, lo cual no permitié una buena distribucién para secar.
Estos factores favorecieron la formacion de moho. También se presenté otro inconveniente; en la etapa de
fermentacién los datalogger y la termocupla pueden acumular una capa de sélidos provientes de la pulpa
en descomposicion que actiia como aislante e interfiere con el valor real de temperatura. Por lo tanto para
este ensayo no se se pudo obtener datos de humedad y temperatura en la pulpa-cacara. Sin embargo este
ensayo deja valiosasas experiencias para atender el objetivo fundamental del proyecto, fermentar y secar
cacao cuando las condiciones climaticas son adversas. Por lo tanto en los siguientes 2 ensayos se utiliza un
invernadero para llevar a cabo la etapa de secado y se tiene el cuidado de extender correctamente el cacao

para favorecer el proceso eliminacion de agua.

Ensayo 5. 02 al 20 de noviembre de 2023

Control y dos tratamientos. Para este ensayo predominaron las condiciones de nubosidad y hume-
dad relativa altas al igual que en el ensayo 4, sin embargo de esa experiencia, se tomaron medidas como
limpiar los sensores de los dataloggers cada vez que se realza un volteo. En la etapa de fermentacién aeré-
bica el volteo fue tomado cada 48 horas a partir del inicio de esta etapa. En este caso el resultado final de
la poscosecha se considerd positivo, humedad cercana a 7 %, olor y sabor caracteristico de un tratamiento
correcto, por lo que este lote se envié a proceso de chocolateria. Entre los aspectos determinantes para la
obtencién de la calidad deseada, destaca el uso de invernadero para la etapa de secado, extension del ca-
cao sobre saranes para aumentar el area de exposicion y agitacion de las semillas en cada visita. Ademas se
realiz6 un raleo preventivo constante, ante la primer sospecha (olor, aparicion de puntos blancos, etc), por
lo que fueron retirados del invernadero los granos que presentaron estas condiciones, lo que permitié que
a pesar de el secado fue leve y muy extenso en dias ( 12 dias de secado), el resultado final fuese apropia-

do para chocolateria. Este escenario es importante por que emula una poscosecha exitosa en condiciones
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extremas de humedad en el campo, lo cual permitira en la presente investigacién emitir recomendaciones

para los productores que realicen poscosecha en estas condiciones (Adewumi et al., 2016).

Ensayo 6: del 20 de noviembre al 6 de diciembre 2024

El ensayo numero 6 fue realizado en colaboracion con los estudiantes Edgar Bermidez y José San-
chez, quienen realizan su proyecto graduacion de licenciatura en la Universidad Nacional, carrera de Cien-
cias Agrarias. En este ensayo tambien se tuvo 3 dias de fermentacién aerébica, con volteos de 48 horas.
Debido a que el proceso de secado se dié una semana antes de la salida a receso institucional, se decidié
detener el secado el 05 de diciembre, ya que el laboratorio de calidad e innovacién agroalimentaria cesara
sus actividades el 06 de diciembre. Como puede observarse en la figura 4.4, el 05 de diciembre adn no se
habia alcanzado el 7 % de humedad para considerarse seco, sin embargo la grafica también muestra que
de acuerdo a la experiencia de los otros ensayos y la tendencia de la grafica, el valor se iba a alcanzar en
uno o dos mas de secado. El sabor y el olor al dia 5 de diciembre ya se percibia como éptimos. Los dos lotes

fueron llevados a chocolateria, para producir licor de cacao.



Anexo 2: Memoria grafica de la parte experimental

Figura 13. Acondicionamiento de los cajones y fermentacién.

Nota. Elaboracion propia (2024).
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Figura 14. Prueba de corte, presecado y secado.

Nota. Elaboracion propia (2024).
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Figura 15. Instrumentos de medicién.
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Nota. Elaboracion propia (2024).
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