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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue de predecir la temperatura inicial de congelacion (TT)
de raices y tubérculos andinos (mashua, maca, yacon, arracacha, olluco) mediante técnicas
de Inteligencia Artificial, donde esta se revela como una propiedad fisica crucial, dada su
influencia en diversas propiedades termo fisicas como el calor especifico, conductividad
térmica y tiempo de congelacion. Se emplearon redes neuronales artificiales (RNA) con
diversas configuraciones de capas (3, 5, 10) y neuronas (5, 10, 20), basadas en datos de
composicion de la USDA (2023). Esta base de datos comprendio 31 conjuntos de datos y
6000 conjuntos generados dentro de los limites de la composicion determinada, para analizar
el efecto del aumento de datos de entrenamiento. Los datos de composicion se utilizaron
como entradas, y las temperaturas iniciales de congelacion se determinaron mediante el
modelo de Boonsupthip y Heldman (2007), siendo utilizados como variables de salida para
el entrenamiento de las RNA. Se evaluaron ocho variables de entrada (agua, proteinas,
grasas, monosacaridos, disacaridos, fibra, minerales y 4cido ascorbico), asi como cinco
(reduciendo las de mayor peso molecular). Los resultados se validaron comparandolos con
temperaturas iniciales de congelacion teoricas y analizando la composicion proximal y
mineral de las raices y tubérculos. La configuracion mas precisa fue con 31 conjuntos de
datos, 5 variables de entrada, 3 capas ocultas y 5 neuronas, logrando un R? de 0.99 y un
RMSE de 0.02 °C. Con esta configuracion, se predijo la temperatura inicial de congelacion
de las raices y tubérculos, validandolas al compararlas con las mediciones experimentales
de la arracacha, maca, olluco, yacén y mashua, obteniendo valores de -1.11, -2.03, -0.7, -
1.37 y -0.86 °C respectivamente. La comparacion reveld una diferencia absoluta promedio
de 0.33 = 0.17 °C y un porcentaje de error del 31.82%, validando la precision de la red
neuronal. Este estudio representa un avance significativo en la comprension y aplicacion de

estas metodologias en la industria alimentaria.

Palabras clave: Raices y tubérculos, composicion, redes neuronales artificiales, temperatura

inicial de congelacion.



ABSTRACT

The objective of this research was to predict the initial freezing temperature (Tf) of Andean
roots and tubers (mashua, maca, yacon, arracacha, olluco) using Artificial Intelligence
techniques. Tf emerges as a crucial physical property, influencing thermophysical properties
such as specific heat, thermal conductivity, and freezing time. Artificial neural networks
(ANNSs) were employed with varying layer configurations (3, 5, 10) and neurons (5, 10, 20),
based on composition data from the USDA (2023). The database comprised 31 datasets and
6000 generated sets within established composition limits to analyze the effect of increased
training data. Composition data served as inputs, and freezing temperatures were determined
by the Boonsupthip and Heldman (2007) model, used as output variables for ANN training.
Eight input variables were evaluated (water, proteins, fats, monosaccharides, disaccharides,
fiber, minerals, and ascorbic acid), along with five (with reduced molecular weight). Results
were validated by comparing them with theoretical freezing temperatures and analyzing the
proximal and mineral composition of roots and tubers. The most accurate configuration
utilized 31 datasets, 5 input variables, 3 hidden layers, and 5 neurons, achieving an R2 of
0.99 and an RMSE of 0.02 °C. Using this configuration, freezing temperatures of roots and
tubers were predicted and validated by comparing them with experimental measurements of
arracacha, maca, olluco, yacon, and mashua, obtaining values of -1.11, -2.03, -0.7, -1.37,
and -0.86 °C, respectively. The comparison revealed an average absolute difference of 0.33
+ 0.17 °C and a percentage error of 31.82%, confirming the accuracy of the neural network.
This study represents a significant advancement in understanding and applying these

methodologies in the food industry.

Keywords: Roots and tubers, composition, artificial neural networks, initial freezing

temperature.



I. INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (IA) representa una innovadora herramienta computacional
empleada para abordar problemas de la vida real en diversas areas, incluyendo el
modelamiento, clasificacion y analisis de datos. Esta disciplina implica la programacion de
computadoras para emular tareas que demandan inteligencia, juicio y experiencia humana,
abarcando facetas como el aprendizaje automatico (Machine Learning), el aprendizaje
profundo (Deep Learning) y las redes neuronales (Neuronal Networks) (Addanki et al.,
2022). Segun Rejeb et al. (2022), la IA ha experimentado un crecimiento vertiginoso y ha
generado una transformacion significativa en diversos sectores econdmicos. Sin embargo,
aun persiste una carencia en la comprension integral de su potencial para mejorar la industria
alimentaria, y se observa una notable escasez de investigaciones sobre la influencia de la [A

en los recursos agroalimentarios del Peru.

El aprendizaje profundo (Deep Learning) se posiciona como un método eficaz para construir
arquitecturas profundas y generar modelos mediante iteraciones de funciones en multiples
capas. La efectividad de este método supera a los enfoques de aprendizaje continuo
(Machine Learning) (Zhu et al., 2021). Las redes neuronales, a su vez, representan actores
potenciales en el ambito agricola. De acuerdo con Rejeb ef al. (2022), la combinacion de
soluciones de vision artificial y algoritmos de IA en la agricultura posibilita la toma de
decisiones y conlleva a multiples beneficios, como la automatizacion de tareas, incremento
de la rentabilidad y mejora de la calidad y seguridad de los alimentos. Aunque el aprendizaje
profundo se muestra como una opcion viable para proporcionar herramientas avanzadas de
analisis en el procesamiento de datos de manufactura, la literatura sobre esta alternativa es
limitada en el contexto de la fabricacion y su relacion con la sostenibilidad (Jamwal et al.,

2022).

Investigaciones previas han explorado su aplicacion en aspectos relativos a la salud, calidad

y seguridad alimentaria, asi como en la deteccion de elementos extrafios.



No obstante, la informacién concerniente a la determinacion de propiedades especificas de
los alimentos se encuentra escasamente documentada, evidenciandose el uso de redes
neuronales Uinicamente para la prediccion del tiempo de congelacion de alimentos, tal como
se observa en los trabajos de Goiii et al. (2008) y Mittal y Zhang (2000), sin abordar la

prediccion de la temperatura inicial de congelacion de los alimentos.

Dado el contexto expuesto, el presente trabajo se centra en la necesidad de determinar la
temperatura inicial de congelacion (Tf) de raices y tubérculos, tales como mashua, maca,

yacon, arracacha y olluco, mediante el uso de herramientas de Inteligencia Artificial.

Para ello se obtuvo como objetivo general:

Predecir la temperatura inicial de congelacion (Tf) de raices y tubérculos, tales como

mashua, maca, yacon, arracacha y olluco, utilizando Inteligencia Artificial.

Los objetivos especificos fueron:

e Desarrollar y entrenar una red neuronal profunda capaz de predecir la Tf de vegetales,
utilizando valores de composicion proximal y Tf previamente publicados.

e Generar 6000 conjuntos de datos de composicion para evaluar su influencia en la
capacidad de prediccion de la red neuronal.

e Identificar los componentes proximales significativos en la prediccion de la
temperatura inicial de congelacion de los vegetales.

e Validar la red neuronal profunda desarrollada a través de la determinacidon
experimental de la temperatura inicial de congelacion de mashua, maca, yacon,

arracacha y olluco.



II. REVISION DE LITERATURA

2.1. CONGELACION DE ALIMENTOS

La congelacion de los alimentos se realiza con el propdsito de preservarlos durante un largo
periodo de tiempo manteniendo su calidad. Este proceso provoca un cambio en el estado
fisico del agua, que se transforma en hielo al extraer energia mediante el enfriamiento por
debajo de la temperatura de congelacion, teniendo como resultado la concentracion de la

fase no congelada (Rahman, 2008).

Desde una perspectiva de ingenieria, Jie et al. (2003) sefialan que la congelacion de
alimentos es un fendémeno de transferencia de calor no estacionario. Esto implica que el
alimento pierde calor a través de la conveccion en su superficie y por conduccion en su

interior.

Al disefiar y simular los equipos utilizados en el congelamiento de alimentos es necesario
considerar diversos elementos. Estos elementos incluyen la cantidad de energia que debe ser
extraida, tanto en términos de entalpias (sensible y latente), la composicion y concentracion
de los alimentos, asi como la forma del alimento (homogénea o heterogénea) y sus
dimensiones (4rea, altura, longitud, radio, grosor y ancho). También es crucial tener en
cuenta las propiedades fisicas del alimento, como su punto de congelacion, densidad, calor

latente, calor especifico y conductividad térmica (Rahman, 2008).

2.1.1. PROCESO DE CONGELACION

a. SOBRE ENFRIAMIENTO (A Ts)

Cuando el hielo y el agua coexisten a presion atmosférica, la temperatura del sistema alcanza

el punto de congelacion del agua pura (Tf = 0 °C) siempre y cuando ambas fases



liquida y s6lida estén presentes. La cantidad de hielo permanece constante mientras no se
anada ni se retire energia de la mezcla. Sin embargo, para que el agua efectivamente se
congele, es necesario enfriarla a temperaturas considerablemente inferiores al punto de

congelacion

Este enfriamiento adicional, denominada como sobre enfriamiento (A Ts), es necesario para

que ocurra el proceso de nucleacion (Sun, 2012).

La congelacion de sistemas alimentarios es mas compleja que la congelacion de agua pura,
ya que estos contienen agua y solutos, teniendo un comportamiento similar a soluciones
acuosas. En soluciones acuosas, el sobre enfriamiento generalmente es menor en soluciones
acuosas que en agua pura, ya que el soluto agregado promuevo la nucleacion heterogénea

(Sun, 2012).

b. NUCLEACION

La nucleacion se refiere al proceso por el cual se forma el minimo cristal con un radio critico
que luego puede expandirse y crecer. Durante la nucleacion se libera el calor latente de
solidificacion; las moléculas se agregan en una particula ordenada de un tamafio suficiente

para establecerse y servir como sitio para el crecimiento de cristales (Evans, 2008).

La nucleacion puede ser homogénea o heterogénea, la nucleacion homogénea s6lo ocurre en
agua libre de impurezas, mientras que la nucleacién heterogénea se produce cuando las
moléculas de agua se agrupan alrededor de impurezas o particulas grandes que actian como
superficies activas para la formacion de nucleos de hielo. La nucleacion heterogénea es mas
comun en los sistemas alimentarios. La tasa de nucleacion depende de la temperatura del
medio de congelacion, del sobre enfriamiento y de la viscosidad del liquido, a mayor sobre

enfriamiento mayor tasa de nucleacion (Sun, 2012).

Durante la formacion de un ntcleo de hielo estable, es posible un mayor crecimiento
mediante la agregacion de moléculas a la interfase sélido-liquido. Es importante destacar

que este crecimiento no es instantaneo y esta controlado por dos factores clave: la tasa de



eliminacion del calor latente liberado durante el cambio de fase y la tasa de transferencia de

masa en el caso de soluciones (Sun, 2012).

Sin embargo, la transferencia de calor no es el tnico factor que gobierna el crecimiento de
los cristales o la tasa de propagacion del hielo. Durante la cristalizacion del hielo a partir de
una solucion, los solutos son rechazados de la region ocupada por los cristales de hielo puro.
Por lo tanto, el crecimiento del hielo también depende de la transferencia de masa, donde las
moléculas se difunden y se agregan al cristal de hielo en crecimiento, al mismo tiempo que
los solutos deben migrar fuera del cristal. El tamafio de los cristales varia inversamente con
el nimero de nucleos formados. En situaciones de congelacion a altas tasas, se genera
multiples nucleos y la masa de hielo se distribuye en una gran cantidad de cristales pequefios

(Sun, 2012).

2.1.2. CURVAS DE CONGELACION

a. CONGELACION DE AGUA PURA

En la Figura 1 se muestra las relaciones tipicas de tiempo y temperatura durante la
congelacion de muestras pequenas (sin gradientes térmicos) de agua pura. El enfriamiento
de agua pura involucra en la primera etapa, la remocion de calor sensible (4.18 kJ/kg °C).
La nucleacion es necesaria para que se inicie la congelacion y la temperatura puede
descender por debajo de 0 °C sin la formacion de cristales de hielo. El punto S indica el
sobre enfriamiento del liquido antes de que comience la cristalizacion. Este es un estado en
no equilibrio, metaestable, andlogo a una energia de activacion necesaria para el proceso de
nucleacion (Akyrut et al, 2002). Una vez que se alcanza la masa critica de nticleos, el sistema

nuclea en el punto S (Figura 1) y libera su calor latente eliminado para el sistema.

El aumento abrupto de la temperatura (del punto S al punto B), debido a la liberacion del
calor de solidificacion después del sobre enfriamiento inicial, representa el inicio de la

cristalizacion del hielo (Sun, 2012).

Una vez la cristalizacién comienza, la temperatura alcanza el punto B, que vendria a ser la

temperatura inicial de congelacion del agua pura (0 °C). Mientras que el solido y el liquido



estan en equilibrio, la temperatura permanece en el punto de congelacion hasta que toda el
agua se ha convertido en hielo (punto C). En agua pura, la “meseta” de B a C representa el
tiempo durante el cual crece a los cristales y cuando termina el crecimiento de estos se da
una solidificacién que elimina calor adicional resultando la disminucion de temperatura

hacia el punto D (Sun, 2012).
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Figura 1: Relacion tipica Temperatura-Tiempo durante el congelamiento de

agua

FUENTE: Sun (2012)

b. CONGELACION DE SISTEMAS ALIMENTARIOS

La congelacion de sistemas alimentarios se torna mas compleja que la de agua pura, dado
que estos incluyen tanto agua como solutos, y su comportamiento se asemeja al de una

solucion acuosa (Sun, 2012).

Al congelar soluciones acuosas (Figura 2), se observa también un fenémeno de sobre
enfriamiento (punto S), seguido de la nucleacion en dicho punto. El calor de cristalizacion
liberado eleva la temperatura de S hasta B. El punto B representa la temperatura inicial de

congelacion de la solucion, que es mas bajo que el punto de congelacion del agua pura. La



depresion del punto de congelacion estd determinada por el nimero de moléculas de soluto
disueltas, ademas en soluciones acuosas, el sobre enfriamiento es generalmente mas bajo
que en agua pura, dado que el soluto agregado promueve la nucleacion heterogénea,

acelerando el proceso de nucleacion (Sun, 2012).

Sun (2012) menciona que, en soluciones altamente concentradas, a veces es dificil inducir
el sobre enfriamiento. Desde el punto B hasta el punto C en la Figura 2, se produce un
enfriamiento adicional que conlleva al crecimiento de cristales y a una formacion sustancial
de hielo. A medida que el agua se convierte en cristales de hielo, se observa un aumento
gradual en la concentracion de soluto. La pendiente negativa de la curva de B a C en la
Figura 2 refleja este cambio en la concentracion. La concentracion de soluto aumenta durante
el proceso de congelacion y eventualmente alcanza su temperatura eutéctica. La
sobresaturacion existente en el punto C en la Figura 2, se puede observar antes de la
cristalizacion del soluto. El calor latente de cristalizacion del soluto se libera en el punto C,
lo que provoca un ligero aumento de la temperatura de C a D (Figura 2). En el punto D, la
solucion adquiere la composicion de equilibrio eutéctico que se mantiene constante durante
la solidificacion eutéctica y a temperatura constante de D a E. Finalmente, el enfriamiento
por debajo de la temperatura en el punto E se produce después de que la solucion se haya

solidificado por completo.

Temperatura (°C)

Tiempo

Figura 2: Relacion tipica Temperatura-Tiempo durante el congelamiento de una

solucion acuosa

FUENTE: (Sun, 2012)



2.1.3. TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION (Tf)

Sun (2012) menciona que el punto inicial de congelacion es una de las propiedades fisicas
mas importantes de los alimentos debido a la discontinuidad de las propiedades termo fisicas
que se presentan en esta. Este se requiere para predecir las propiedades termo fisicas de los

alimentos congelados ademas para el disefio de nuevos métodos de congelacion.

La temperatura de congelacion inicial varia en funcién del contenido de agua, el peso
molecular de los componentes, las interacciones entre estos y las caracteristicas de union
con el agua. En la Figura 3, se aprecia en el punto "b" la temperatura inicial de congelacion
en agua, una solucion acuosa de azucar y un alimento. Dado que el contenido total de agua
suele ser la parte predominante en la composicion de diversos alimentos y es relativamente
sencillo de medir, la mayoria de las correlaciones empiricas se basan en este parametro. En
la literatura, se han expresado correlaciones generalizadas entre el punto de congelacion

inicial y el contenido de agua mediante ecuaciones tanto lineales como no lineales (Sun,

2012).

Temperatura (°C)

Tiempo

Figura 3: Curva de congelacion. A: Agua, B: Solucion acuosa de azucar,
C: Alimento, S: Sobre enfriamiento. a: Temperatura de cristalizacion del hielo,
b: Temperatura inicial de congelacion, c: Fin de congelacion, d: Formacion del

primer cristal, e: Punto eutéctico

FUENTE: Rahman (1995)



2.1.4. DETERMINACION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION
(Tf)

La temperatura inicial de congelacion se puede definir como las condiciones de temperatura
y presion en las cuales algunos cristales de hielo puro estan en equilibrio con la solucion
liquida o la parte liquida de un alimento, esta debe mantenerse lo més constante posible
(mediante uso de un sistema de regulacion adecuado) para una medicion correcta y la
velocidad de enfriamiento, el tamafio de muestra y ubicacion del sensor de temperatura

deben permitir el monitoreo de una meseta de congelacion con el tiempo (Guignon ef al.,

2008).

a. ECUACIONES POLINOMIALES

Guignon et al. (2008) mencionan en su trabajo el modelo propuesto por Bridgman (1912)
para representar la curva de congelacion donde un polinomio simple se ajusta a puntos
experimentales.

Tf=a.P?+b.P+c (1)

Donde Tf (°C o K) es la temperatura inicial de congelacion a una presion P (MPa). Para el

agua, a=-0.0722, b =-0.000155 y ¢ = 0.

Utilizando el mismo método, Zhu et al. (2006) han obtenido una relacién entre la
temperatura y presion mediante regresion sobre diez puntos, con un coeficiente (R?) de

0.999, para la papa, espesantes y musculos de salmén y cerdo.

Estas ecuaciones dependen directamente de la precision de las medidas y del numero de
datos ajustados; esta es una forma muy amigable de representar la curva de congelacion

involucrando solo tres parametros.

En la Tabla 1 se presentan modelos predictivos polinomiales para determinar la temperatura

inicial de congelacion de los alimentos a través de su contenido de agua o so6lidos solubles.



Tabla 1: Modelos polinomiales de una sola variable para predecir la
temperatura inicial de congelacion

Modelo Alimento Ecuacion Variable
Contenido
Carne AT=1.9 + (1.47)Xw
de agua
Chang y Frutasy 5 Contenido
ATf=-14.46 +49.19Xw-37.07(Xw)
Tao (1981)  Verduras de agua
s Contenido
Jugo ATf=152.63 - 327.35Xw-176.49(Xw)
de agua
Frutas, Contenido
Chen et al.
Verduras AT£=10Xs+50(Xs)’ de solidos
(1990)
y Jugos solubles
Contenido
Jie et al
Frutas T=1.146694 - 0.19555(Xs) de solidos
(2003)
solubles

b. ECUACION DE SIMON-LIKE

Las ecuaciones de Simon-like son ecuaciones empiricas adaptadas de curvas experimentales

de fusion de solidos (Guignon ef al., 2008):

=) - @

Donde Tt y Pt son las coordenadas del punto triple, Tf es la temperatura inicial de
congelacion a una presion P, donde a y ¢ son parametros de ajuste. Kechin (2001) introdujo
modificaciones a los datos experimentales para hacerlos mas universales, la siguiente

ecuacion es una de tipo Simon-like para ajustar la curva de fusion entre hielo y agua.

_ Wi Tf8
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Donde a, B, %, 0, To y Po son pardmetros para realizar ajustes; Tf (K) y P (MPa) caracterizan
el punto de congelacion inicial. Wagner et al. (1994) proporcionaron los siguientes
parametros ajustados para la curva de fusion de agua-hielo: a = 626000, f = -3, y = 197135,
0=21.2, To=273.16 y Po = 0.000611657.

Guignon et al. (2008) mencionan que las ecuaciones Simon-like se han aplicado para gran
cantidad de sustancias, compuestos aromaticos, vegetales y soluciones acuosas. Las ventajas
de estas ecuaciones son su simplicidad, capacidad de extrapolacion y su formulacion general

que permite describir curvas de transicion de fase entre liquido y hielo.

c. LEY MODIFICADA DE RAOULT

Guignon et al. (2008) mencionan que el punto inicial de congelacion de sistemas acuosos y

alimentos se puede estimar a partir de la composicion utilizando la ley de Raoult modificada:

M1 ]
LnXa=7(-1) (4)

Donde R es la constante de los gases (8.314 kJ/kmol.K), T es la temperatura inicial de
congelacion (K), To es la temperatura de congelacion del agua pura (K), Af es el calor molar

de fusion del hielo (J.mol!) y Xa es la fraccion molar de una solucion (g.mol ™).

d. MODELO EMPIiRICO PROPUESTO POR BOONSUPTHIP Y HELDMAN
(2007) BASADO EN LA LEY MODIFICADA DE RAOULT

Boonsupthip y Heldman (2007); Waraporn Boonsupthip, Sajjaanantakul y Heldman (2009)
propusieron el siguiente modelo semi empirico para determinar la temperatura inicial de
congelacion en diversos alimentos:

l_i_RMw n (Xu_Xb)/MW 5
A PR Sl [¢ 08 Y77 M S AT ©
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Donde Xu es la fraccion de agua del vegetal; Xb es la fraccion de agua no congelable, Mw
es el peso molecular del agua (18.02 g/mol); Tfo es el punto de fusion del agua (273.15 K);
R es la constante de los gases ideales (8.314 kJ/kmol.K); A es el calor latente de fusion para
el agua (333.64 kl/kg) y Xi y Mi son las fracciones y pesos moleculares, respectivamente,
de los componentes importantes en la prediccion de la Tf, los cuales pueden ser: Agua,
proteinas, lipidos, monosacaridos, disacaridos, fibra, minerales (Na, K, Mg, Ca, P, Cl) y

acidos y bases (Ascorbico, Citrico (iso), Malico, Oxalico, Nitratos).

Calcularon el agua no congelable o ligada (Xb), definida como agua que no se congela a

-40°C, utilizando el modelo empirico propuesto por Schwartzberg (1976) (Ec. 6):

Xp = alX; (6)

Donde a es un coeficiente experimental definido para tipos especificos de productos
alimenticios y Xs es la suma de fracciones masicas de: proteinas, carbohidratos, lipidos,
cenizas y fibras. Segun Schwartzberg (1976), el valor de a para verduras esta entre 0.25 y

0.18.

e. DETERMINACION A TRAVES DE CURVAS DE CONGELAMIENTO

Rahman et al. (2002) presentaron detalles del método de curva de enfriamiento para medir
la temperatura inicial de congelacion. En la Figura 4 se muestra el diagrama experimental
donde utilizaron sacarosa a 40 °Brix para probar el método, donde utilizaron un cilindro de
acero inoxidable aislado en la parte superior, inferior y lateral con espuma de poliestireno
como se muestra en la figura (donde uno de sus objetivos era medir el impacto del
aislamiento en la medicion), manteniendo tres cuartos llenos de su capacidad para todos los
experimentos. El termdmetro se calibré midiendo el punto de congelacion del agua destilada

y tenia una precision de 0.1 °C.

12
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Figura 4: Diagrama esquematico de una configuracion experimental para
solucion de azucar y gel de almidon. T: Bloque aislante superior, B: Bloque
aislante inferior, S: Bloque aislante lateral, R: Sonda de termopar, H: Soporte
de muestra de acero inoxidable, D: Registrador de temperatura, C: Congelador

de cofre

FUENTE: Rahman et al. (2002)

En la Figura 5 (a), presentada por Rahman et al. (2002), se ilustra la curva de enfriamiento
de la sacarosa. En el punto (a), se aprecia el fenomeno de sobre enfriamiento, mientras que
la temperatura inicial de congelacion se identifico en el punto (b), registrando -4.8 °C para
una solucion de sacarosa con una concentracion de 40 °Brix. Este dato coincide de manera
cercana con el obtenido por Chen y Nagy (1987), quienes reportaron -4.7 °C. Ademas, en la
Figura 5 (b), se observa nuevamente la temperatura inicial de congelacion en la parte plana
de la pendiente (marcada como punto b). A medida que la formacion de hielo disminuye, la

pendiente comienza a aumentar hasta alcanzar su valor maximo.
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Figura 5: Curva de enfriamiento del jarabe de sacarosa 40 °Brix que muestra el

sobre enfriamiento (punto a), el punto de congelacion inicial (punto b) y el punto

final de congelacion (punto c)

FUENTE: Rahman et al. (2002)
2.2. RAICES Y TUBERCULOS ANDINOS

La region andina es famosa por su rica diversidad de raices y tubérculos, los cuales
representan alimentos fundamentales en la dieta de la poblacion rural debido a su elevado
contenido de carbohidratos, especialmente almidon. Estas plantas se destacan por su amplia
gama de formas, sabores y métodos de preparacion, desempefiando un papel vital en la dieta
local. Algunos ejemplos notables de raices y tubérculos andinos incluyen la mashua
(Tropaeolum tuberosum), el olluco (Ullucus tuberosus), la arracacha (Arracacia

xanthorriza), la maca (Lepidium meyenii) y el yacon (Smallanthus sonchifolius) (Valcarcel-

Yamani et al., 2013).
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2.2.1. MASHUA

a. GENERALIDADES

De acuerdo con Grau et al. (2003), la mashua (Tropaeolum tuberosum) es un cultivo andino
de gran importancia que se sitia como el cuarto mas destacado en la region de los Andes,
siguiendo a la papa, oca y olluco. Esta planta se encuentra ampliamente distribuida entre
altitudes que oscilan entre los 2800 y 4000 metros sobre el nivel del mar en paises como
Bolivia, Colombia, Ecuador y Peru, donde crece tanto en estado silvestre como cultivada.
Los tubérculos de mashua constituyen la fuente principal de alimentacion para alrededor de
9 millones de personas que viven a lo largo de toda la cordillera de los Andes. La mashua se
destaca por su alto rendimiento, su resistencia a las heladas y su facilidad de cultivo, lo que

la convierte en el cultivo andino mas productivo y adaptado a las condiciones de la region.

En diferentes regiones del Pert, como Ayacucho, Cajamarca, Huancayo, Cusco y Puno, se
cultiva a una altitud superior a los 3000 metros sobre el nivel del mar (Grau et al., 2003).
Dependiendo del pais donde se cultive, esta planta es conocida con diferentes nombres, como

se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Nombre segun la region de la Tropaeolum tuberosum

Nombre Pais
Cubio Colombia
Mashua o Mashwa Colombia, Ecuador, Peru y Bolivia
Afiu Peru y Bolivia
Mishwa Pert1 y Bolivia
Isafio Peru, Bolivia y Argentina
Apifia mama Bolivia

FUENTE: Grau et al. (2003)
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De acuerdo con Quispe (2017), en el idioma quechua, los clones y/o ecotipos de la mashua
se distinguen por el color de sus tubérculos. Por ejemplo, Occe aiiu se refiere al color
plomizo, Yana afiu al negruzco, Puca afiu al rojizo, Murua fiu al morado, Chchecce afiu al

gris, Zapallo afiu al amarillo y Yurac afiu al blanco.

b. TAXONOMIA

Descripcion de la clasificacion taxondmica del cultivo de mashua (Tabla 3)

Tabla 3: Clasificacion taxonéomica de la mashua (7ropaeolum Tuberosum)

Taxoén Nombre
Reino Plantae
Filo Angiospermae
Clase Dicotiledoneae
Orden Brassicales
Familia Tropaeolaceae
Género Tropaeolum
Especie T tuberosum Ruiz & Pavon

FUENTE: Guerra (2014)

C. COMPOSICION

En la Tabla 4 se presenta los valores de diversos componentes en la mashua segun diferentes
estudios. Se observa que la humedad varia desde un minimo de 79.20g (Cuya, 2009) hasta
un maximo de 93.80g (Grau et al., 2003), mientras que las proteinas oscilan entre 0.84g
(Valcarcel-Yamani et al., 2013) y 2.70g (Grau et al., 2003). En términos de grasa, los valores
fluctian entre 0.08g (Valcéarcel-Yamani et al., 2013) y 0.70g (Reyes et al., 2009). Los

carbohidratos totales presentan una variacion desde 6.32g (Valcércel-Yamani et al., 2013)
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hasta 13.10g (Grau ef al., 2003), y la fibra cruda va desde 0.50g (Valcarcel-Yamani et al.,
2013) hasta 1.50g (Cuya, 2009). En cuanto a ceniza, los valores se sitian entre 0.47g
(Valcarcel-Yamani et al., 2013) y 1.10g (Grau et al., 2003).

Los contenidos de calcio y fosforo van desde 7.00mg y 12.00mg respectivamente (Reyes et
al., 2009) hasta 42.00mg para ambos elementos (Salazar, 2014). En el caso del hierro, la
variacion es de 1.00mg (Reyes et al., 2009) a 1.20mg (Salazar, 2014). Las vitaminas también
muestran variaciones, con valores de 0.06 mg a 0.10 mg para tiamina, 0.08 mg a 0.12 mg
para riboflavina y 0.60 mg a 0.67 mg para niacina. Por altimo, la vitamina C varia desde
67.00 mg (Salazar, 2014) hasta 77.50 mg (Reyes et al., 2009 y Grau et al., 2003). Estas
variaciones en los componentes nutricionales de la mashua pueden tener implicaciones

significativas para su valor como alimento en diferentes contextos y regiones.

La mashua contiene isotiocianatos que se encuentran en forma de glucosinolatos (Kjer et
al., 1978). Estos compuestos son similares a los presentes en otras cruciferas y también se
conocen como aceites de mostaza. Los isotiocianatos son reconocidos por sus propiedades
antibidticas, insecticidas, nematicidas y diuréticas, lo que respalda su amplio uso en la
medicina popular andina (Jhons ef al., 1982). El sabor picante caracteristico de la mashua se
debe al isotiocianato de p-metoxibencilo, encontrando valores de 20 mg/100 g en la mashua

cruda.

En la Tabla 5 se presenta las propiedades fisicoquimicas de la mashua segiun distintos
estudios. En cuanto al pH, se observa una ligera variacion, desde 5.5 (Ortiz, 2015) hasta 6.22
(Fernandez y Martinez, 2015), mientras que no se proporciona informacion especifica en el
estudio de Samaniego (2010). En cuanto a la acidez, se registra un valor de 0.09 (% de acido
citrico) segun Ortiz (2015). Por ultimo, los solidos solubles presentan una variacion desde
6.61°Brix (Samaniego, 2010) hasta 10.10°Brix (Fernandez y Martinez, 2015), con un valor
intermedio de 8°Brix proporcionado por Ortiz (2015). Estas diferencias en las propiedades
de la mashua pueden influir en su sabor y versatilidad culinaria, lo que resalta la importancia

de comprender y considerar estas variaciones en su cultivo y consumo.
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Tabla 4: Composicion quimica de la mashua fresca en base humeda

Espin et Reyeset Valcarcel- Grau
Salazar  Cuya
Componente Unidades al. al. Yamani et et al.
(2014)  (2009)
(2001) (2009)  al. (2013) (2003)
Humedad g 88.70 87.40 90.84 86.00  79.20  93.80
Proteinas g 1.03 1.50 0.84 1.60 1.10 2.70
Grasa g 0.52 0.70 0.08 0.60 0.50 0.90
Carbohidratos
g 8.52 9.80 6.32 11.60 7.00  13.10
totales
Fibra cruda g 0.67 0.90 1.43 0.80 0.50 1.50
Ceniza g 0.54 0.60 0.47 0.80 0.60 1.10
Calcio mg - 12.00 - 7.00 - -
Fosforo mg - 29.00 - 42.00 - -
Hierro mg - 1.00 - 1.20 - -
Tiamina mg - 0.10 - 0.06 - -
Riboflavina mg - 0.12 - 0.08 - -
Niacina mg - 0.67 - 0.60 - -
Vitamina C mg 77.37 77.50 - 67.00 - 77.50




Tabla 5: Propiedades fisicoquimicas de la mashua fresca

' . Fernandez y .
Propiedades Samaniego (2010) Ortiz (2015)
Martinez (2015)

pH 5.56 6.22 5.50
Acidez (% de acido

‘ - - 0.09
citrico)
Soélidos solubles (°Brix)  6.61 10.10 8.00

2.2.2. OLLUCO

a. GENERALIDADES

El olluco (Ullucus tuberosus), perteneciente a la familia Basellaceae, es un tubérculo
cultivado en las elevadas altitudes de los Andes sudamericanos. Se destaca como el segundo
tubérculo mas relevante en la region, solo superado por la papa. Dependiendo de la zona
geografica, puede ser conocido bajo diversos nombres como melloco, olluco, chugua o ruba.
Un rasgo distintivo del olluco radica en su piel, la cual presenta una amplia gama de colores,
que van desde el amarillo hasta el purpura, gracias a la presencia de betalainas, pigmentos

naturales (Chuquilin et al.,2020).

b. TAXONOMIA

Cronquist (1981), clasifican taxondémicamente al olluco de la siguiente manera:
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Tabla 6: Clasificacion taxonomica del olluco (Ullucus Tuberosus)

Taxon Nombre
Reino Plantae
Clase Dicotiledonea
Orden Centrospermas
Familia Basellaceae
Género Ullucus
Especie Ullucus Tuberosus

FUENTE: Cronquist (1981)

C. COMPOSICION

La Tabla 7 proporcionada presenta los valores de diferentes componentes nutricionales en
las variedades de papa Puka Lisa y Papa Lisa segin el estudio de Marquez (2019), asi como
comparaciones con los valores de referencia de Leterme et al. (2006) y Garcia (2021) para

otra variedad no especificada.

En términos de humedad, ambas variedades de papa muestran valores cercanos, con Puka
Lisa ligeramente mas himeda que Papa Lisa, con un méaximo de 85.95g y 85.63¢g
respectivamente. En cuanto a proteinas, Puka Lisa contiene 1.17g mientras que Papa Lisa
contiene 1.04g, siendo Puka Lisa la variedad con el contenido de proteinas mas alto. En lo
que respecta a grasas, ambas variedades muestran cantidades minimas, con Puka Lisa
ligeramente superior con 0.15g. En términos de carbohidratos totales, Papa Lisa tiene un
valor méaximo de 12.42g, mientras que Puka Lisa muestra un valor maximo de 11.87g. La
fibra cruda y la ceniza muestran valores similares en ambas variedades, con ligeras

variaciones.
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Tabla 7: Composicion quimica del olluco en base humeda

Puka Lisa

Papa Lisa Leterme
c Unidad v Z Lescano  Garcia
omponente nidades ; arquez et al.
P Marquez 1 (1994)  (2021)
(2019) (2019) (2006)
Humedad g 85.95 85.63 - 83.4* 81.95
Proteina g 1.17 1.04 - 10.01* 0.24
Grasa g 0.15 0.12 - 1.24%* 0.072
Carbohidratos
g 11.87 12.42 - 8.12* 17.24
totales
Fibra cruda g 0.90 0.85 - 2.63* 0.03
Ceniza g 0.86 0.79 - 5.93* 0.47
Calcio mg - - 8.00 0.02* -
Fosforo mg - - 38.00 0.263* -
Potasio mg - - 247.00 2.48%* -
Magnesio mg - - 11.00 0.107* -
Sodio mg - - 1.00 0.03* -
Cloro mg - - 2.00 - -
Azufre mg - - 13.00 - -
Vitamina C mg - - - 26.03 15.62

(*) Determinado en base seca.

En cuanto a los micronutrientes, las variedades muestran diferencias significativas. Por
ejemplo, en términos de calcio, se observa una discrepancia notable entre los estudios de
Marquez (2019) y Leterme et al. (2006). Similarmente, para fosforo, potasio, magnesio,
sodio, cloro y azufre, los valores presentan diferencias marcadas entre los estudios.
Finalmente, en cuanto a vitamina C, se observa que Garcia (2021) reporta un valor de

15.62mg para una variedad no especificada.
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En términos de contenido proteico varia entre un 10.8 % y un 15.7 % en base seca, que son
valores cercanos a lo reportado por Lescano (1994) (10.01 %). El olluco no es una buena
fuente de proteinas, en cuanto en aminoacidos esenciales, es deficiente en leucina, triptéfano

y treonina (King y Gershoff, 1987).

La Tabla 8 presenta diversas propiedades fisicoquimicas del olluco segun los estudios de

Pacheco (2014), Calderén y Peceros (2023), Garcia (2021) y Yavar (2016).

En lo que respecta al pH, se observan variaciones entre las diferentes fuentes. Pacheco (2014)
reporta un pH de 6.18, Calderon y Peceros (2023) muestran un valor de 5.74, Garcia (2021)
obtiene un pH de 3.95, y Yavar (2016) reporta un pH de 4.07.

En cuanto a la acidez expresada como porcentaje de acido sulftrico, Calderon y Peceros
(2023) muestran un valor de 0.27% en olluco deshidratado. Los demas estudios no

proporcionan informacion sobre este parametro.

En el caso de los sélidos solubles medidos en °Brix, Pacheco (2014) indica un valor de 4.3.

Los demaés estudios no presentan datos disponibles para esta propiedad en relacion con el

olluco.
Tabla 8: Propiedades fisicoquimicas del olluco
Calderon y
) Pacheco Garcia Yavar
Propiedades Peceros
(2014) (2021) (2016)
(2023)
pH 6.18 5.74% 3.95 4.07
Acidez (% de
- 0.27* - -

acido sulfurico)

Sélidos solubles

(°Brix)

430 - - -

(*) Olluco deshidratado.
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2.2.3. MACA

a. GENERALIDADES

Sifuentes et al. (2015) destacan la notable capacidad de la maca para resistir condiciones
climaticas adversas, incluyendo granizadas, heladas y sequias prolongadas, lo que permite
su cultivo en altitudes que oscilan entre los 3800 y 4500 metros sobre el nivel del mar. Esta
planta, una herbacea anual perteneciente a la familia Brassicaceae, es originaria de los Andes
centrales y constituye la Unica especie registrada del género Lepidium que presenta un
organo de almacenamiento subterraneo. Esta caracteristica le confiere una fuerte adaptacion

al clima riguroso de la meseta andina central de alta altitud (Esparza et al., 2015).

Canales et al. (2000) y Dini ef al. (1994) sefialan que, en las Gltimas dos décadas, la maca
ha cobrado relevancia debido a los informes sobre sus notables propiedades medicinales, lo
que la posiciona como un candidato prometedor en el mercado de los nutracéuticos. La maca
exhibe tres fenotipos principales, los cuales se distinguen por el color del hipocétilo y el
tallo: rojo, amarillo y negro. Los reportes publicados sugieren que las diferencias en la
composicion quimica de estos fenotipos estan relacionadas con los efectos bioldgicos
especificos o los objetivos médicos para los cuales se pueden utilizar. Por ejemplo, la maca
negra se emplea para estimular la produccion de esperma, mientras que la maca roja se
muestra mas efectiva en el tratamiento de la hiperplasia prostatica benigna (Gonzales et al.,

2006).

b. TAXONOMIA

Aliaga (2004) clasifica a la maca (Lepidium meyenii) de la siguiente manera:
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Tabla 9: Clasificacion taxondomica de la maca (Lepidium meyenii)

Taxon Nombre
Division Magonoliophyta
Clase Magnoliopsida o Dicotiledonea
Sub clase Dilleniidae
Orden Capparales
Familia Brassicaceae o Cruciferae
Tribu Lepidieae
Especie Lepidium meyenii.

FUENTE: Aliaga (2004)

C. COMPOSICION

La raiz de maca, segun Dini ef al. (1994) y Wang et al. (2007), presenta una composicion
rica en aminoacidos, comprendiendo entre 18 y 19, de los cuales 7 son esenciales. Es
importante destacar que el contenido de aminoacidos es mas elevado en comparacion con
las papas y zanahorias. En cuanto a los acidos grasos, se observa que los instaurados, como

el linoleico y oleico, representan entre el 52.7% y el 60.3% del total de acidos grasos.

En términos de contenido mineral en base seca, Garcia et al. (2009) sefiala que se destacan
247 mg de calcio, 183 mg de fosforo y 14.7 mg de hierro. Por otro lado, segtn el estudio de
Reyes et al. (2017) basado en contenido en base humeda, el hierro se presenta en mayor
cantidad, con 49.9 mg, seguido del calcio con 37 mg. En relacion con la composicion
proximal que se presenta en la Tabla 10, la maca contiene un 3.5% de proteinas, 1% de grasas
y 13.2% de carbohidratos totales, con un contenido de humedad del 79.8%. Sin embargo, no
se especifica el contenido de fibra cruda y algunos minerales como potasio, magnesio y

sodio, y otros componentes como azufre no fueron mencionados en los estudios citados.
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Tabla 10: Composicion quimica de la maca fresca

Componente Unidades Contenido
Humedad g 79.80
Proteina g 3.50
Grasa g 1.00
Carbohidratos totales g 13.20
Fibra cruda g -
Ceniza g 2.50
Calcio mg 37.00
Fosforo mg 0.00
Potasio mg -
Magnesio mg -
Sodio mg -
Hierro mg 49.90
Azufre mg -
Vitamina C mg 2.10

FUENTE: Reyes et al. (2017)

En la Tabla 11 se aprecia las propiedades fisicoquimicas de la maca, seglin los estudios de
Flores y Leon (2006), Bendezu (1992) y Ponce (1999). En términos de pH, se registran
valores similares, oscilando alrededor de 5.5. La acidez, medida en porcentaje de acido
sulfurico, también presenta similitudes, situdndose en 0.26. Sin embargo, en lo que respecta
a solidos solubles, solo se dispone de datos en el estudio de Flores y Ledn, que indica un

valor de 13°Brix para la maca fresca.
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Tabla 11: Propiedades fisicoquimicas de la maca fresca

Flores y Bendezu
Propiedades Ponce (1999)
Ledn (2006) (1992)

pH 5.53 5.50 5.53
Acidez (% de

0.26 0.26 0.26
acido sulfurico)
Soélidos  solubles

13.00 - -

(°Brix)

2.2.4. ARRACACHA

a. GENERALIDADES

La arracacha (Arracacia xanthorrhiza) es la Gnica umbelifera doméstica en América del Sur
y su distribucion principal se encuentra en este continente. Se propaga a través de métodos
vegetativos y se caracteriza como una planta perenne. El estudio de las poblaciones silvestres
de arracacha es crucial para comprender el origen de la agricultura en esta region, asi como
las razones que explican la propagacion vegetativa de los cultivos sudamericanos, a

diferencia de la agricultura basada en semillas en el Viejo Mundo (Herman y Heller, 1997).

Hermann y Heller (1997) sefalan diversas razones que respaldan la consideracion de la
arracacha como uno de los cultivos mas prometedores entre las raices y tubérculos andinos.
Ademas de su versatilidad culinaria, esta raiz carece de sustancias indeseables que limitan
su aceptacion, como sucede con la oca (con oxalatos), el ulluco (con mucilagos), la mashua

(con isotiocianatos) y la mauka (con principios astringentes).

Por otro lado, Millan (2001) destaca que la arracacha se caracteriza por su amplia diversidad
morfolédgica y se clasifica como un alimento energético debido a su composicion proximal.
Sobresale por su contenido de carbohidratos (almidones y azlicares totales) en comparacion
con otros nutrientes. Asimismo, constituye una buena fuente de vitamina A y niacina, y

contiene cantidades significativas de minerales como calcio, fosforo y hierro. Los nombres
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comunes de la arracacha varian segun la region o el pais donde se cultiva, siendo conocida
como arracacha o racacha en Colombia, Venezuela, Pert, Bolivia y Centroamérica. En
Venezuela se la conoce como apio criollo, en Ecuador y el norte de Peru como zanahoria
blanca, y en el sur de Pert y Bolivia como virraca (NRC, 1989). Ademas, Millan (2001)
menciona que la arracacha presenta diferentes colores en su piel, que van desde el amarillo
claro, amarillo, rosado, hasta el blanco, y en su médula, desde el amarillo oscuro, amarillo,

blanco, crema, hasta el morado oscuro.

b. TAXONOMIA

La clasificacion taxondmica de la arracacha segun Soukup (1986) es la siguiente:

Tabla 12: Clasificacion taxonomica de la arracacha (4rracacia xanthorrhiza)

Taxon Nombre
Division Angiospermae
Clase Dicotiledoneae
Sub clase Archiclamydeae
Orden Umbelliflerae
Sub Orden Umbelifera
Familia Umbelliferae
Sub. Familia Apioideae
Género Arracacia
Especie Arracacia Xanthorrhiza

FUENTE: Soukup (1986)
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C. COMPOSICION

La Tabla 13 proporciona el perfil de la arracacha de diferentes variedades y paises. En
términos de humedad, la arracacha amarilla presenta un contenido de 71.34g, mientras que
la blanca y morada tienen contenidos de 73.63g y 73.86g respectivamente. Esto indica que

la arracacha morada tiene el contenido de agua mas alto entre las tres variedades.

En cuanto a proteinas, la arracacha amarilla tiene el contenido mas alto con 0.76g, seguida
por la blanca con 0.61g y la morada con 0.55g. Esto sugiere que la variedad amarilla tiene

un mayor contenido de proteinas.

Se aprecia que em grasas, las tres variedades presentan valores muy similares, alrededor de

0.24g a 0.28g, sin diferencias significativas entre ellas.

Respecto a carbohidratos totales, la arracacha amarilla tiene el contenido mas alto con
26.95g, seguida por la blanca con 24.78g y la morada con 24.76g. Esto indica que la variedad

amarilla tiene un mayor contenido de carbohidratos.

En términos de minerales, la arracacha amarilla tiene el contenido mas alto de calcio con
34.33mg, seguida por la morada con 32.77mg y la blanca con 30.67mg. En cuanto al fésforo,
la amarilla también tiene el contenido mas alto con 57.56mg, seguida por la blanca con

56.90mg y la morada con 46.00mg.

En cuanto a otros minerales como potasio, magnesio, zinc y hierro, no se observan

diferencias significativas entre las tres variedades.

En términos de vitamina C, la blanca tiene el contenido més alto con 26.46mg, seguida por
la amarilla con 24.78mg y la morada con 19.80mg. Esto indica que la blanca tiene un mayor

contenido de vitamina C entre las tres variedades.

Rodas (1992) determind la composicion proximal de la arracacha en diferentes paises y

regiones de América (Latina). En términos de humedad, la variedad de arracacha de Peru
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tiene el contenido mas alto, con un 75.10g, seguida por la de América Latina con 74.4g,

Ecuador con 71.00g y Guatemala con 73.00g.

En lo que respecta a proteinas, Guatemala y América Latina tienen los contenidos mas bajos,
con 0.08g, mientras que Ecuador y Perti muestran niveles mas altos, con 1.00g y 0.70g
respectivamente. Para el contenido de grasa, todas las variedades tienen valores muy bajos,

oscilando entre 0.02g y 0.10g, sin diferencias notables.

En términos de carbohidratos totales, Ecuador tiene el contenido mas alto con 26.90g,
seguido por América Latina con 24.40g, Guatemala con 24.90g y Pert con 23.00g. En cuanto
a fibra cruda, se observan diferencias significativas, siendo América Latina la variedad con
el contenido mas alto (1.00g), seguida por Pert (1.10g), Ecuador (0.60g) y Guatemala
(0.60g).

Para los minerales como calcio, fésforo y hierro, Ecuador y Guatemala muestran valores

mas altos que América Latina y Pert1.

En cuanto a vitamina C, Ecuador tiene el contenido mas alto con 31.00mg, seguido por
Guatemala con 28.00mg, y América Latina y Perti con 23.00mg cada uno. Estos resultados
sugieren variaciones notables en la composicion nutricional de la arracacha entre los

diferentes paises evaluados.

En la Tabla 14 se presenta las propiedades fisicoquimicas de la arracacha. Segtn los estudios

de Pacheco ef al. (2020) y Rincén et al. (2021), muestran algunas diferencias notables:

En términos de pH, Pacheco et al. (2020) reportan un valor de 6.8, mientras que Rincon et

al. (2021) observan un pH ligeramente mas bajo, de 6.2.

La acidez, expresada como porcentaje de acido malico, es nula en el estudio de Pacheco et

al. (2020), pero Rincon ef al. (2021) registran un valor de 0.13.
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Tabla 13: Composicion quimica de la arracacha

A. A. A. A. A. A. América ,
) ) Ecuador Guatemala i Pera
. Amarilla Blanca morada amarilla blanca morada Latina
Componentes Unidades . . . Rodas Rodas Rodas
Palacios Palacios Palacios ICBF ICBF ICBF (1992) (1992) Rodas (1992)
(2011) (2011) (2011) (1992)  (1992)  (1992) (1992)
Humedad g 71.34 73.63 73.86 72.80 74.50 71.90 71.00 73 74.4 75.10
Proteina g 0.76 0.61 0.55 0.90 0.90 1.10 1.00 0.08 0.08 0.70
Grasa g 0.28 0.24 0.24 0.10 0.10 0.10 0.10 0.02 0.02 0.02
hi
Ej:l’eos idratos g 2695 2478 2476 2400 2230 2490  26.90 24.90 24.40 23.00
Fibra cruda g 0.95 0.89 0.85 1.00 0.70 0.80 0.60 0.60 1.00 1.10
Ceniza g 0.67 0.74 0.59 1.20 1.40 1.20 0.90 1.10 1.20 1.00
Calcio mg 34.33 30.67 32.77 26.00 23.00 24.00 19.00 29.00 26.00 28.00
Fosforo mg 57.56 56.90 46.00 60.00 40.00 65.00 55.00 58.00 52.00 52.00
Potasio mg 2.40 2.35 2.28 - - - - - - -
Magnesio mg 69.98 68.94 55.97 - - - - - - -
Zinc mg 5.98 5.20 5.07 - - - - - - -
Hierro mg 11.96 9.52 791 0.70 1.10 0.70 0.90 1.20 0.09 0.09
Vitamina C mg 24.78 26.46 19.80 20.00 15.00 20.00 31.00 28.00 23.00 23.00
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En cuanto a los solidos solubles, Rincon ef al. (2021) encuentran un contenido mas alto de

6.5 °Brix, en comparacion con los 4.5 °Brix reportados por Pacheco et al. (2020).

Estos resultados indican que existen variaciones en las propiedades fisicoquimicas de la

arracacha dependiendo del estudio y las condiciones especificas de cultivo y analisis.

Tabla 14: Propiedades fisicoquimicas de la arracacha

Pachecoetr  Rincédn et al.

Propiedades
al. (2020) (2021)
pH 6.80 6.20
Acidez (% de
- 0.13
acido malico)
Solidos solubles
4.50 6.50

(°Brix)

2.2.5. YACON

a. GENERALIDADES

El yacon, también conocido como Smallanthus sonchifolus, es una vigorosa planta herbacea
que se encuentra en la regioén de los Andes. Pertenece a la familia Compositae o Asteraceae
y produce raices tuberosas que se asemejan en apariencia a las batatas, pero con un sabor
mucho mas dulce y una textura crujiente. Estas plantas son excepcionalmente resistentes y
pueden prosperar tanto en climas calidos como frios, lo que las hace versatiles en términos
de cultivo. El yacén se encuentra cominmente en valles templados y calidos de los Andes,
pero también se ha observado creciendo a altitudes de hasta 3200 metros sobre el nivel del

mar (Zardini, 1991).

En la actualidad, se ha despertado un creciente interés en los alimentos nutracéuticos, los
cuales van mas alld de su valor nutricional bésico para ofrecer beneficios fisioldgicos

(ANVISA, 2005). Entre estos alimentos, se encuentran los prebidticos como los
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fructooligosacaridos (FOS) y la inulina, los cuales han demostrado mejorar funciones
fisiologicas especificas. Estos compuestos promueven una respuesta inmune mas efectiva y

fortalecen la resistencia contra patégenos, como se ha mencionado en estudios anteriores

(Vos et al., 2007).

b. TAXONOMIA

La clasificacion taxondmica del yacon segun Seminario ef al. (2003) es la siguiente:

Tabla 15: Clasificacion Taxonémica del yacon (Smallanthus sonchifolius)

Taxon Nombre
Reino Plantae
Division Magnoliophyta
Clase Magnoliopsida
Orden Asterales
Familia Asteraceae
Subfamilia Asteroideae
Tribu Millerieae smallanthus.
Género S. sonchifolius
Especie S. sonchifolius (Poepp & Endl) H. Robinson

FUENTE: Seminario et al. (2003)

C. COMPOSICION

La Tabla 16 presenta la composicion quimica del yacdn segliin varios estudios. Se observa
que el contenido de humedad varia ampliamente, oscilando entre el 70% y el 93% segtn los

analisis de Grau y Rea (1997), mientras que Manrique et al. (2004) y Hermann et al. (1999)
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reportan valores entre el 85% y el 90%. En términos de proteinas, se encuentran en niveles
relativamente bajos, con valores que van desde 0.1 a 0.5 g segun Manrique et al. (2004). En

cambio, Hermann et al. (1999) reporta un rango mayor, de 2.7 a 4.9 g.

En cuanto a las grasas, Grau y Rea (1997) y Manrique et al. (2004) indican que estan
presentes en cantidades muy bajas, entre 0.1 y 0.3 g. La ceniza, que representa la fraccion
mineral, también varia significativamente, con valores que oscilan entre 0.3 y 2 g segtin los

estudios de Grau y Rea (1997) y Reyes et al. (2017).

Es importante resaltar que los carbohidratos totales son uno de los componentes principales
del yacén. Mientras que Lachman et al. (2003) informa de un contenido de 13.8 g, Reyes et
al. (2017) y Grau y Rea (1997) sugieren que este valor puede ser incluso mayor, llegando a

12.5 y hasta 13 g, respectivamente.

En lo que respecta a los micronutrientes, el yacon es una fuente moderada de minerales como
fosforo y calcio, con contenidos que varian segin los estudios. Por ejemplo, Hermann ef al.
(1999) informa de niveles de fosforo entre 182 y 309 mg, mientras que el calcio se encuentra

en un rango de 6 a 131 mg segiin Manrique ef al. (2004) y Grau y Rea (1997).

En términos de potasio, este mineral muestra una variabilidad importante, con contenidos
que oscilan entre 185 y 295 mg segun Manrique et al. (2004), y valores aun mas elevados

de 180 a 290 mg segin Hermann et al. (1999) y Lachman et al. (2003).

Otros componentes como el hierro y el acido ascorbico también se encuentran presentes en
el yacon, aunque en menor medida. Por ejemplo, el hierro es reportado en cantidades de 0.3
mg segun Grau y Rea (1997), mientras que el acido ascorbico alcanza los 13.1 mg segun

Reyes et al. (2017).

La Tabla 17 proporciona informacion detallada sobre la composicion de carbohidratos del
yacon, segin varios estudios. Se observa que la fructosa es el principal carbohidrato

presente, con valores que varian significativamente. Mientras que Moscatto et al. (2006)
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Tabla 16: Composicion quimica del yacon

Componentes Unidades Grauy Rea  Manrique et al. Hermann et al. Lachman et al. Reyes et
(1997) (2004) (1999) (2003) al. (2017)
Humedad g 783"(‘)80_ 85.00-90.00 - 81.3 86.60
Proteina g 0.40 —2.00 0.10-0.50 2.70-4.90 1.0 0.30
Grasa g 0.10-0.30 - 0.11-0.46 0.10 0.30
Ceniza g 0.30-2.00 - 4.30-6.00 1.10 0.30
Fibra cruda g 0.30-1.70 - 3.10-4.10 0.90 -
Eft‘:l’;hidmtos g ; ; 9.00 — 13.00 13.80 12.50
Fosforo mg 21.00 182.00 —309.00 34.00 21.00
Calcio mg 23.00 6.00 —13.00 56.00 — 131.00 12.00 23.00
Potasio mg - 185.00 —295.00 180.00 —290.00 334.00 -
Hierro mg 0.30 - - - -
Acido ascorbico mg 13.00 - - - 13.10
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reporta un contenido de 4.13 g, Lobo et al. (2007) y Habib ef al. (2011) indican valores

mucho mas elevados, alcanzando 13.51 gy 26 g respectivamente.

La Tabla 17 proporciona informacion detallada sobre la composicion de carbohidratos del
yacon, segin varios estudios. Se observa que la fructosa es el principal carbohidrato
presente, con valores que varian significativamente. Mientras que Moscatto et al. (2006)
reporta un contenido de 4.13 g, Lobo et al. (2007) y Habib ef al. (2011) indican valores

mucho mas elevados, alcanzando 13.51 gy 26 g respectivamente.

En el caso de la glucosa, los valores también muestran variaciones entre los estudios.
Moscatto et al. (2006) informa de 1.96 g, mientras que Lobo et al. (2007) y Choque Delgado
et al. (2010) registran contenidos de 8.97 gy 10.01 g respectivamente.

Por otro lado, la sacarosa también estd presente en cantidades apreciables, con valores que

oscilan entre 3.25 gy 13.42 g segln los diferentes estudios.

Los fructooligosacaridos (FOS) y fructanos también son componentes significativos del
yacon. Habib ef al. (2011) y Choque Delgado et al. (2010) reportan contenidos de 52% y

34.31% respectivamente.

En cuanto a los oligosacaridos especificos como la 1-kestosa (GF2), nystosa (GF3) y
fructofuranosil-nistosa (GF4), se observan variaciones notables. Por ejemplo, Moscatto et
al. (2006) indica que la 1-kestosa (GF2) tiene un contenido de 8.19 g, mientras que Choque
Delgado et al. (2010) reporta valores de 13.99 g. En el caso de la nystosa (GF3) y
fructofuranosil-nistosa (GF4), Moscatto et al. (2006) proporciona valores especificos,

mientras que los demas estudios no registran estos componentes.

La Tabla 18 presenta las propiedades fisicoquimicas del yacon segun dos estudios. El pH del
yacon varia ligeramente entre los estudios de Rojas (2015) y Chirinos (1999), registrando

valores de 6.1 y 6.54 respectivamente.
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Tabla 17: Composicion de carbohidratos del yacon

Carbohidrato Mos(cza(‘;g) 6? al. L(();(()) Oe7t)al Ha(bzi(l)) lelt)al. Dglljg(:lcclll(l)eet

al. (2010)
Fructosa 4.13 13.51 26.00 14.10
Glucosa 1.96 8.97 10.01 7.30
Sacarosa 3.25 13.42 10.00 10.50
FOS/fructanos - 55.33 52.00 34.31
1-kestosa (GF2) 8.19 - - 13.99
Nystosa (GF3) 5.36 - - 13.72
Efustzt;f;‘g;:)s i 4.03 i i 6.59

En términos de acidez, se observa que el porcentaje de acido citrico en el yacon es un poco
mas alto segln el estudio de Rojas (2015) con un valor de 0.35%, mientras que Chirinos

(1999) reporta un valor ligeramente menor de 0.29%.

En cuanto a los s6lidos solubles medidos en °Brix, Rojas (2015) obtiene un valor de 13.5,

mientras que Chirinos (1999) registra un valor un poco mas bajo de 10.3.

Tabla 18: Propiedades fisicoquimicas del yacon

' ' Chirinos
Propiedades Rojas (2015)
(1999)

pH 6.10 6.54
Acidez (% de

0.35 0.29
acido citrico)
Soélidos  solubles

13.50 10.30

(°Brix)
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2.3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial es una disciplina que se enfoca en la creacion de méaquinas pensantes
utilizando modelos matemadticos inspirados en biologia y las neurociencias cognitivas. Su
objetivo es desarrollar sistemas capaces de realizar tareas similares a las humanas. La
inteligencia artificial es un campo de investigacion exploratoria que utiliza diversas
metodologias de busqueda para construir un mapa del espacio de problemas, incluso sin
haber tenido contacto directo con ellos (Universidad Complutense de Madrid, 2022). La

Figura 6 muestra los diferentes subcampos de la inteligencia artificial.

I1A: Combinacién de algoritmos
|nte|igencia . planteados con el propdsito de crear

Artificial

maquinas que presenten las mismas
capacidades que el ser humano.

Ramadela
Inteligencia artificial (1A) que estudia
como dotar a las maquinas de
capacidad de aprendizaje

Deep Deep Learning: algoritmo automético
Learning . jerarquico que emula el aprendizaje
humano con el fin de obtener
ciertos conocimientos.

Figura 6: Terminologia en el campo de la inteligencia artificial

FUENTE: Universidad Complutense de Madrid (2022)

2.3.1. APRENDIZAJE CONTINUO O MACHINE LEARNING

Torres (2018), menciona que el aprendizaje continuo o machine learning es una parte
especifica de la inteligencia artificial que se enfoca en ensefiar a las computadoras a aprender
y mejorar a partir de los datos, en lugar de ser programadas explicitamente para hacerlo. Los
algoritmos son entrenados para identificar patrones y correlaciones en conjuntos de datos
extensos y utilizar ese andlisis para tomar decisiones y hacer predicciones precisas. A medida
que tienen acceso a mas datos, las aplicaciones del aprendizaje automatica se perfeccionan

y se vuelven mas precisas con el tiempo.
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2.3.2. APRENDIZAJE PROFUNDO O DEEP LEARNING

El aprendizaje profundo es un campo del machine learning que se engloba a su vez dentro
de la inteligencia artificial, a diferencia del aprendizaje continuo, las técnicas de aprendizaje
profundo tienen la capacidad de extraer automaticamente las caracteristicas mas relevantes
de los datos originales para resolver un problema, ademas de aprender las transformaciones
necesarias en esas caracteristicas para producir una salida deseada. El perceptron multicapa,
con solo dos capas, se considera el modelo mas basico que se puede aproximar funciones de

manera universal (Torres, 2018).

Segun Torres (2018), las estructuras algoritmicas permiten la creacion de modelos
compuestos por multiples capas de procesamiento, que aprenden representaciones de datos
con diferentes niveles de abstraccion al realizar transformaciones lineales y no lineales a
partir de los datos de entrada para generar una salida cercana a la deseada. En la siguiente
figura se muestra una representacion grafica simplificada de una red neuronal de aprendizaje

profundo.

Figura 7: Red neuronal con 3 capas

FUENTE: Torres (2018)

2.3.3. REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos que buscan imitar el

aprendizaje y procesamiento automaticos inspirados en el sistema nervioso. Este sistema de
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interconexioén de neuronas colabora para generar una respuesta de salida. En inteligencia
artificial, se les conoce como redes neuronales, y como cualquier modelo, simplifican el
sistema real que intentan simular, tomando sus caracteristicas principales para resolver tareas

especificas (Torres, 2018).

La esencia de las RNA radica en la interconexion de neuronas artificiales organizadas en
capas. Las conexiones entre ellas se establecen mediante pesos sinapticos, y la informacion
fluye a través de la red de manera similar a las sefiales eléctricas en el sistema nervioso
biologico. Las neuronas colaboran para procesar informacion y generar una salida,

replicando el funcionamiento sinérgico observado en sistemas biologicos (Torres, 2018).

Como destaca Torres (2018), las RNA simplifican los sistemas que intentan emular,
extrayendo las caracteristicas esenciales relevantes para la tarea especifica. Este enfoque
simplificado facilita la eficiente aplicacion de las RNA en diversas dreas de inteligencia
artificial. Ademas, las RNA tienen la capacidad Unica de aprender automaticamente durante

el entrenamiento, ajustando los pesos sinapticos para mejorar su rendimiento con el tiempo.

a. ELEMENTOS BASICOS QUE COMPONEN UNA RED NEURONAL

a.l. CAPAS

Segun Acevedo et al. (2017) el contexto de las redes neuronales, una "capa' se conceptualiza
como una estructura fundamental que organiza y dirige el flujo de informacion a través del
sistema. Se trata de una agrupacion de nodos o unidades de procesamiento que comparten

conexiones ponderadas, lo que permite la realizacion de operaciones especificas.

e (apa de Entrada: En esta fase, la capa de entrada sirve como interfaz entre el entorno
externo y la red neuronal. Cada nodo en esta capa representa una caracteristica o
variable de entrada, y la informacion fluye a través de estas conexiones hacia las
capas subsiguientes.

e Capas Ocultas: Estas capas actian como verdaderos motores de procesamiento. Cada

nodo en las capas ocultas realiza operaciones matemadticas complejas, utilizando
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a.2.

pesos y funciones de activacion para transformar la informacion recibida de la capa
de entrada. La configuracion precisa de estas conexiones y funciones define la
capacidad de la red para aprender patrones y realizar tareas especificas.

Capa de Salida: La capa de salida presenta los resultados finales de la inferencia o
procesamiento realizado por la red. Cada nodo en esta capa representa una salida
especifica, como una clasificacion o prediccion. La informacion procesada se
transmite hacia el exterior de la red o, en algunos casos, se conecta a sistemas

externos.

PESOS SINAPTICOS

Segun Matich (2001) En el contexto de las neuronas artificiales en redes neuronales, los

pesos sinapticos desempenan un papel esencial en la capacidad de la red para aprender y

adaptarse a patrones especificos. Cada conexion entre neuronas esta caracterizada por un

peso sinaptico, que es un valor numérico asignado a la fuerza o influencia de esa conexion

particular. Este concepto se puede analizar desde una perspectiva mas técnica.

Asignacion de Pesos Sinapticos: En una neurona artificial, cada entrada proveniente
de otras neuronas estd asociada con un peso sindptico. Este peso se inicializa con
valores arbitrarios y se ajusta durante el proceso de entrenamiento de la red. La
habilidad de modificar estos pesos constituye la base del aprendizaje en la red
neuronal (Matich, 2001).

Ajuste de Pesos durante el Entrenamiento: Durante el entrenamiento, la red ajusta
los pesos sindpticos para minimizar la diferencia entre las salidas predichas y las
salidas deseadas. Este ajuste se realiza utilizando algoritmos de optimizacion que
buscan encontrar los valores 0ptimos de los pesos para mejorar el rendimiento de la
red en tareas especificas (Matich, 2001).

Almacenamiento de Informacion Relevante: El peso sinptico no es simplemente un
nimero; es un contenedor de informacion relevante. A medida que la red se expone
a datos de entrada, los pesos sindpticos se ajustan para capturar patrones y
caracteristicas importantes en los datos. En este sentido, la red "aprende" mediante
la modificacion de estos pesos para representar de manera mas precisa la relacion

entre las entradas y las salidas (Matich, 2001).
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e Multiplicacioén de Entradas por Pesos: Durante la fase de propagacion hacia adelante,
los valores de entrada se multiplican por los pesos sinapticos correspondientes en la
neurona. Esta multiplicacion ajusta la influencia de cada entrada en la salida de la
neurona. Un valor de entrada grande puede tener una contribucion significativa si el
peso asociado es grande, pero su influencia puede ser atenuada si el peso es pequefio
(Matich, 2001).

e Flexibilidad y Adaptabilidad: La capacidad de ajustar los pesos sinapticos confiere
flexibilidad y adaptabilidad a la red. La red puede aprender a reconocer patrones,
adaptarse a cambios en los datos y generalizar a nuevas situaciones ajustando

adecuadamente estos pesos (Matich, 2001).

a.3. FUNCIONES DE ACTIVACION U OPTIMIZACION

Segun Gupta (2017), las funciones de activacion son transformaciones no lineales de las
entradas y los sesgos para determinar si una neurona especifica se activara o no. Son mapeos
funcionales complejos no lineales de entrada y salida que se suelen aplicar a la siguiente
capa de neuronas. Existen diferentes tipos de funciones de activacion, siendo los cuatro
principales la funcion RelLu, Softmax, Sigmoidal y Tangente hiperbdlica (Tanh), en la

siguiente tabla se expone las caracteristicas de cada una.

a.4. EPOCA

El término época se refiere a la cantidad de veces que se pasa cada ejemplo de entrenamiento
a través de la red. Aunque es comun creer que un alto nimero de épocas facilitaria el
aprendizaje de la red, en la practica, los pesos y sesgos de las neuronas tienden a converger
a valores especificos después de un cierto numero. Continuar entrenando con un numero
excesivamente alto de épocas mas alla de este punto no solo es innecesario en términos de
tiempo y energia, sino que también aumenta el riesgo de sobreajuste (overfitting), lo que

puede perjudicar el rendimiento de la red (Casas, 2020).

Por otro lado, si se utiliza un nimero bajo de épocas, la red puede sufrir de underfitting, lo
que significa que no adquiriria suficiente conocimiento y como resultado tendra un

rendimiento deficiente en su tarea, por lo tanto, es fundamental encontrar un equilibrio
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adecuado en la cantidad de épocas utilizadas durante el entrenamiento para obtener un

proceso Optimo y evitar los problemas mencionados (Casas, 2020).

Tabla 19: Funciones de activacion

Funcidn de e
Caracteristicas

activacion

Es una funcion de activacion no lineal y continuamente
Sigmoidal diferenciable. Tiene forma de una curva en “S” y sus

valores vande O a 1.

Es una funcioén de activacion no lineal y continuamente
Tanh diferenciable, es una funcion extendida de la funcién

sigmoidal y sus valores vande — 1 a 1.

Es una funcién de activacion no lineal y muy popular en

el aprendizaje profundo. Sus valores van de 0 al infinito.
Relu La principal ventaja de ReLu es que solo activa algunas

neuronas a la vez. Las neuronas con valores negativos no

se activan.

La salida para cada clase se comprime entre 0 y 1. Esto
Softmax representa la probabilidad de que una entrada pertenezca

a una clase especifica.

FUENTE: Gupta (2017)

a.5. OPTIMIZADOR ADAM

Bushaev (2018) menciona que el optimizador Adam representa un avance significativo en el
campo de los algoritmos de optimizacion para el entrenamiento de redes neuronales. Su
disefio se basa en la combinacion de conceptos clave del descenso de gradiente estocastico
con momento, proporcionando una aproximacion eficiente y adaptativa para la optimizacion

de los pesos de la red.
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b.1.

Tasa de Aprendizaje Adaptativa: Adam se destaca por su capacidad para adaptar la
tasa de aprendizaje de manera individualizada para cada pardmetro de la red
neuronal. Este ajuste dindmico se logra mediante la utilizacion de estimaciones de
los primeros y segundos momentos del gradiente. Los cuadrados de los gradientes se
utilizan para ajustar la tasa de aprendizaje, lo que permite un control mas preciso de
la magnitud de las actualizaciones de los pesos (Bushaev, 2018).

Elementos del Descenso de Gradiente Estocastico con Momento: Incorpora
elementos del descenso de gradiente estocastico con momento, lo que significa que
no solo tiene en cuenta la direccion del gradiente actual, sino que también incorpora
informacion sobre la tendencia previa de los gradientes. Esto contribuye a suavizar
las fluctuaciones en la direccion del gradiente, mejorando la estabilidad y acelerando
el proceso de convergencia de la red hacia un 6ptimo (Bushaev, 2018).

Utilizaciéon de Momento: En el contexto de los algoritmos de optimizacion, el
momento se refiere a la incorporacion de un promedio ponderado de los gradientes
anteriores al calcular la actualizacion de los pesos durante el entrenamiento de la red
neuronal. Este enfoque ayuda a superar desafios asociados con oscilaciones en la
direccion del gradiente, proporcionando una inercia que favorece la convergencia
hacia el 6ptimo de manera mas eficiente (Bushaev, 2018).

Estimacion de Momentos del Gradiente: Adam utiliza promedios moviles de primer
y segundo orden de los gradientes para estimar los momentos. Estos momentos
proporcionan informacion sobre la direccion y la magnitud del gradiente,
permitiendo que la tasa de aprendizaje se adapte de manera mas precisa a la topologia

y la dindmica de la superficie de pérdida (Bushaev, 2018).

LIBRERIAS

TENSORFLOW

TensorFlow es una biblioteca mas compleja para el calculo numérico distribuido, eso hace

posible entrenar y ejecutar redes neuronales muy grandes de manera eficiente mediante la

visualizacion tributando los calculos a través de potencialmente cientos de servidores multi-

GPU (Gerén, 2019).
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Acervolima (2022) menciona que TensorFlow presenta las siguientes ventajas:

b.2.

TensorFlow tiene una mejor representacion grafica para un dato dado en lugar de
cualquier otra plataforma superior.

TensorFlow tiene la ventaja de que admite y utiliza muchos softwares de backend
(parte de desarrollo web que se encarga que una pagina web funciones) como
GUI (Graphical user interface) que utiliza elementos graficos y ASIC
(Aplication Specific Integrated Circuit) que es un tipo circuito integrado que esta
personalizado y adaptado para hacer una tarea muy especifica en particular.
TensorFlow ha mostrado un mejor rendimiento en comparacion con otras
plataformas.

Fécil de ampliar, ya que ofrece libertad para anadir bloques personalizados para

desarrollar nuevas ideas.

KERAS

Keras es una API (Interfaz de programacion de aplicaciones) de aprendizaje profundo de

alto nivel que hace que sea muy simple de entrenar y ejecutar redes neuronales. Puede

ejecutarse sobre TensorFlow, Theano o Microsoft Cognitive Tollkit. TensorFlow viene con

su implementacion propia de esta API, llamada #f. Keras, que brinda soporte para algunas

caracteristicas avanzadas de TensorFlow (por ejemplo, para cargar datos de manera

eficiente) (Geron, 2019).

Acervolima (2022) menciona que Keras presenta las siguientes ventajas:

Keras es la mejor plataforma que existe para trabajar en modelos de redes
neuronales.

Es facil de usar y que un principiante puede entender facilmente.

Keras tiene la ventaja que puede elegir cualquier biblioteca que lo admita para
su soporte de backend.

Keras proporciona varios modelos previamente entrenados que ayudan al usuario

a mejor aun mas los modelos que el usuario esta disefiando.
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b.3. NUMPY

Numpy es una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el analisis de datos,
especialmente para un gran volumen de datos. Incorpora una nueva clase de objetos llamados
arrays que permite representar colecciones de datos de un mismo tipo en varias dimensiones,
y funciones muy eficientes para su manipulacion. La ventaja de Numpy es que el
procesamiento de los arrays se realiza mucho mas rapido (hasta 50 veces mas) que las listas,

lo cual la hace ideal para el procesamiento de vectores y matrices de grandes dimensiones

(Alberca, 2022).

b.4. PANDAS

Pandas es una muy popular libreria de codigo abierto dentro de los desarrolladores de
Python, y sobre todo dentro del &mbito de Data Science y Machine Learning, ya que ofrece
unas estructuras muy poderosas y flexibles que facilitan la manipulacion y tratamiento de
datos. Pandas surgié como necesidad de aunar en una Unica libreria todo lo necesario para
que un analista de datos pudiese tener en una misma herramienta todas las funcionalidades
que necesitaba en su dia a dia, como son: cargar datos, modelar, analizar, manipular y

prepararlos (Chacon, 2022).

2.4. APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA EN LA INDUSTRIA
ALIMENTARIA

En la Tabla 20 se detallan algunos trabajos realizados en la aplicacion de las redes neuronales

artificiales en la industria alimentaria.
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Tabla 20: Uso de redes neuronales artificiales (ANN) en matrices alimentarias

Fuente Trabajos Variables de Entrada Variables de Salida Descripcion
. 2 variables de entrada en una capa oculta.
. 6 neuronas.
. 1 capa de salida.
o Software ANN: Microsoft Quick-Basic
) Temperatura  inicial  de o
Guignon et al. ) ) Actividad de Agua ay,. (V. 4.5).
congelaciéon de alimentos a ) Tf(°C) o
(2008) ) Presion P (MPa). . Tasa de aprendizaje (n): 0.6.
altas presiones. o )
. Error de prediccion medio: 0.3 °C.
. Se entren6 con 515 puntos de ay, P, Tf.
. Pesos se asignan mediante un procedimiento
de optimizacion (Retro propagacion).
Combinaciones: . Error de prediccion de modelo I: 56.5 %.
Modelo I: Temperatura (T) vy . Error de prediccion de modelo II: 0.98 %.
Prediccion de formacion de ) o
) Contenido de agua (X). . Error de prediccion de modelo III: 0.58 %.
poros (porosidad) en ) o
) ) Modelo II:  Temperatura (T), . Se usaron funciones de activacion: purelin,
Hussain et al alimentos durante el secado: ) ) )
) ) Contenido de agua (Xy) y porosidad  Porosidad (&t) tansing, losing.
(2002) modelos genéricos mediante
inicial (€o). . Se uso6 50 épocas.
el uso de redes neuronales
hibrid Modelo III: Temperatura (T), . Se usaron 286 datos para entrenar la red.
ibridas.
Contenido de agua (Xy) y porosidad . Pesos se asignan mediante un procedimiento
inicial (€0) y tipo de producto (F). de optimizacion (Retro propagacion).
Estimacion de  actividad
. antioxidante de alimentos Variedad de alimento. Actividad -2 variables d.e entrada en una capa oculta
Cerit et al. (2017) .1 capa de salida.
usando redes neuronales Contenido de fenoles. antioxidante

artificiales.

.80 neuronas.




<<Continuacion >>

.150 datos se utilizaron para entrenar la red
neuronal (58 de pimiento y 92 de semilla de
uva).

. Rango de error del 10 % o 90 % de éxito.

Rahman et al. (2012)

Prediccion de la
conductividad térmica de los
alimentos mediante técnicas
de modelado de Redes
neuronales y Difuso (ANFIS).

Fraccion de contenido de agua.
Temperatura.

Porosidad aparente.

Conductividad

térmica efectiva

. El modelo neuro difuso adaptativo (ANFIS)
pudo ayudar a proporcionar predicciones mas
cercanas a las experimentales obteniendo un
error cuadratico medio mas bajo a comparacion
de una red neuronal artificial convencional.

. Se utilizaron 676 puntos de datos para entrenar
la red.

. El método ANFIS Y ANN se compararon con
resultados experimentales a través de: Error
relativo medio, Desviacion estdndar en errores
relativos, Error absoluto medio y Desviacion
estandar en error absoluto.

Mittal y Zhang (2000)

Prediccion del tiempo de
congelacion de productos
alimenticios utilizando una

red neuronal.

Grosor del producto (m).
Ancho del producto (m).
Longitud del producto (m).
Cocficiente convectivo de
transferencia de  calor (k) ¢ (min)
[W/(m? K)].

Conductividad térmica del producto

congelado (k) [W/(m.K)].
Densidad del producto (p) (kg/m?).

. 10 datos de entrada.

.40 nodos en 3 bloques de capas ocultas.

. 1 capa de salida.

. Software ANN: NeuroShell 2.

. 26611 conjunto de datos para entrenar la red.

. Pesos se asignan mediante un procedimiento
de optimizacién (Retro propagacion).

. Tasa de aprendizaje (n): 0.7.




<<Continuacion >>

Calor especifico del producto
descongelado (Cpy) [kJ/(kg K1)].
Contenido de humedad del producto
(m) [%].

Temperatura inicial del producto
(Ti) [°C].

Temperatura ambiente (7w, [°C].

. Error absoluto medio mas bajo: 3.54 min y el
Error absoluto maximo: 53.7 min.

. E1 83 % de los datos estuvieron dentro del 5 %
de error relativo.

. Validacién: 150 datos experimentales se
predijeron con un error relativo menor a 10 %.

. Influencia de los datos de entrada para la
prediccion siendo el mas relevante el grosor del
producto y el menos relevante el coeficiente de

calor especifico del producto descongelado.




III. METODOLOGIA

3.1. LUGAR DE ESTUDIO

Para el desarrollo de la investigacion se utiliz6 el Laboratorio de Anélisis Fisicoquimico de
los Alimentos, el Laboratorio de Investigacion e Instrumentacion, y el Laboratorio de
Ingenieria de Alimentos, pertenecientes a la Facultad de Industrias Alimentarias de la

Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM).

3.2. MATERIAS PRIMAS

Se adquirieron raices y tubérculos en el Gran Mercado Mayorista de Lima, seleccionando
aquellos que cumplian con condiciones 6ptimas de madurez comercial y de consumo, asi

como un buen estado de conservacion.

. Mashua amarilla (7Tropaeolum tuberosum).
. Maca amarilla (Lepidium meyenii).

. Yacon blanco (Smallanthus sonchifolius).

. Arracacha blanca (4rracacia xanthorrhiza).
. Olluco chucchan lisa (Ullucus tuberosus).

3.3. EQUIPOS Y MATERIALES

3.3.1. EQUIPOS

. Modulo de ultra congelacion (Mod. SUR/EV, Elettronica Veneta, Italia).
o Sensores DataTrace MPRF (M4T17114, M4T17115, M4T17257)

o (MesalLab, USA).

. Balanza analitica (MB35, OHAUS, EE. UU.).

. Estufa de vacio (Vacucell 22, MMM, Alemania).



3.3.2.

Digestor Kjeldahl (Kjeldatherm KB20S, Gerhardt, Alemania).
Mufla (F48000, Barnstead International, USA).

Soxtherm (416, Gerhardt, Alemania).

Computador con software DataTrace PRO (Mesalab, USA).
Refractometro (Pocket, Atago, Japon).

Potenciometro (Hanna, USA).

Espectrofotometro de absorcion atémica (Agilent 240FS AA, USA).

MATERIALES Y REACTIVOS

Materiales de laboratorio para condicionamiento de las muestras (Tablas,
cuchillos y material de vidrio).

Reactivos para analisis proximal y para el acondicionamiento de las muestras para

determinacion de minerales.

a.
b.

C.

3.3.3.

Reactivos para el analisis de vitamina C:
100 mg de acido ascorbico
Acido oxalico al 0.5 %.

Solucioén de 2.6 diclorofenolindofenol

HERRAMIENTAS Y BIBLIOTECAS INFORMATICAS

Google Colaboratory

Google Colab, también conocido como "Colab", se presenta como un producto de Google

que permitid a los desarrolladores escribir y ejecutar cédigo Python directamente a través de

un navegador. Este entorno de desarrollo se destaco por su accesibilidad, eliminando la

necesidad de configuracion y ofreciendo una version gratuita que proporcionaba acceso a

los recursos informaticos de Google, incluidas las unidades de procesamiento grafico (GPU).

Durante su existencia, Google Colab se consolid6 como una herramienta especialmente

efectiva para tareas de aprendizaje profundo, al ofrecer un entorno de cuaderno de notas

alojado que facilitdo el desarrollo de proyectos sin las complicaciones asociadas a la

configuracion del entorno de desarrollo (Yal¢in, 2021).
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Este entorno incluy6 bibliotecas esenciales de ciencia de datos como Pandas, Numpy y
Matplotlib, y, de manera crucial, proporcion6 compatibilidad directa con TensorFlow, una
biblioteca de aprendizaje profundo lider. Ademas, Google Colab permitié a los usuarios
compartir facilmente sus cuadernos de notas con otros desarrolladores, fomentando la
colaboracion, y ofrecio la conveniencia de almacenar los archivos directamente en Google
Drive para una gestion eficiente de los proyectos y recursos. En su conjunto, Google Colab
se posiciond como una solucion integral que aprovecho las capacidades de la nube y facilitd
la implementacion de proyectos de aprendizaje profundo de manera eficiente y colaborativa

(Yalgin, 2021).

b. TensorFlow

TensorFlow, es una biblioteca compleja para el calculo numérico distribuido, ha
desempefiado un papel crucial en la capacidad de entrenar y ejecutar redes neuronales de
gran envergadura de manera eficiente. Esta herramienta posibilita la distribucion de célculos
en potencialmente cientos de servidores con unidades de procesamiento grafico (GPU),
permitiendo un aprovechamiento 6ptimo de recursos para tareas de aprendizaje profundo.
Originada en Google, TensorFlow se alinea perfectamente con muchas de las aplicaciones

de aprendizaje automatico a gran escala desarrolladas por la empresa (Géron, 2019).

C. Keras

Keras es una biblioteca de red neuronal de cddigo abierto escrita en Python que actia como
interfaz de alto nivel para la construccion, entrenamiento y evaluacion de modelos de redes
neuronales. Su funcionalidad se centra en simplificar el proceso de desarrollo de modelos,
permitiendo a los desarrolladores experimentar rapidamente con arquitecturas de redes
neuronales. La principal caracteristica de Keras es su capacidad para ejecutarse sobre

distintos motores de backend, siendo TensorFlow uno de los mas comunes (Yalgin, 2021).

La biblioteca Keras facilita la creacion de redes neuronales mediante una interfaz amigable
y modular, lo que permite a los desarrolladores enfocarse en la estructura y 16gica del modelo
sin tener que preocuparse por detalles de bajo nivel. Esta biblioteca se caracteriza por ser

simple, flexible y potente, proporcionando herramientas para la construccion de modelos
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desde simples hasta complejas arquitecturas. Su versatilidad y facilidad de uso la convierten
en una opcion popular para aquellos que buscan una interfaz intuitiva para el desarrollo

eficiente de aplicaciones de inteligencia artificial basadas en redes neuronales (Yal¢in, 2021).

d. Numpy

Numpy se presenta como una biblioteca especializada en Python que se centra en el célculo
numérico y el andlisis de datos, especialmente disefiada para manejar grandes volimenes de
informacion. Introduce una nueva clase de objetos denominada "arrays", que posibilita la
representacion de colecciones de datos del mismo tipo en multiples dimensiones. Numpy
ofrece funciones altamente eficientes para la manipulacion de estos arrays, lo que constituye

su caracteristica distintiva (ALF, 2022).

La ventaja clave de Numpy radica en la velocidad de procesamiento de los arrays, que puede
ser hasta 50 veces mads rapida que las listas estandar de Python. Esta eficiencia la convierte
en una eleccion ideal para el manejo y procesamiento de vectores y matrices de grandes
dimensiones, ofreciendo un rendimiento superior en comparacion con otras estructuras de

datos en escenarios que involucran operaciones numéricas intensivas (ALF, 2022).

e. Pandas

Pandas se destaca como una libreria de cddigo abierto ampliamente popular entre los
desarrolladores de Python, especialmente en los campos de Data Science y Machine
Learning. Su popularidad radica en la oferta de estructuras de datos poderosas y flexibles
que simplifican significativamente la manipulacion y el tratamiento de datos. Pandas surgio
como una respuesta a la necesidad de consolidar en una unica libreria todas las herramientas
esenciales para los analistas de datos, proporcionando funcionalidades integrales para tareas

cotidianas como cargar datos, modelar, analizar, manipular y prepararlos (Profile, 2022).

Con un enfoque centrado en la usabilidad y la eficiencia, Pandas se ha convertido en un pilar
esencial en el ecosistema de Python para el analisis de datos. Su capacidad para manejar
grandes conjuntos de datos de manera eficaz, junto con funciones avanzadas de

manipulacion y limpieza de datos, ha contribuido significativamente a su adopcion
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generalizada en diversos sectores, desde la investigacion académica hasta la industria

(Profile, 2022).

3.4. METODOS DE ANALISIS

3.4.1. CARACTERIZACION PROXIMAL Y FISICOQUIMICA DE LAS
MATERIAS PRIMAS

a. ANALISIS PROXIMAL

Las materias primas fueron caracterizadas mediante su composicion proximal utilizando los
métodos oficiales de la AOAC (2019): se determind el contenido de agua (925.10), el
contenido de proteina (920.87), el contenido de grasa (922.06), el contenido de cenizas
(923.03). Asimismo, se evalu6 el contenido de fibra cruda (NTP 205.003) y se determino el
contenido de carbohidratos por diferencia (MS-INN Collazos 1993).

b. ACIDEZ TITULABLE

Para determinar la acidez titulable de las muestras, se utilizo el Método 942.15 (AOAC,
2005). Se homogeneizaron 10 g de la materia prima con 100 mL de agua destilada durante
10 minutos. Posteriormente, se centrifugd la mezcla para separar el sobrenadante. El extracto
resultante se tituld utilizando una solucioén de Hidroxido de sodio 0.0094 N, hasta alcanzar
un pH de 8.2. Los resultados de acidez se expresaron en porcentaje de acido predominante

(g &cido predominante/100 g de muestra seca).

c¢.  DETERMINACION DE SOLIDOS SOLUBLES
La determinacion de la cantidad de solidos solubles expresados en °Brix se llevo a cabo por

refractometria siguiendo el Método 932.12 (AOAC, 2005). Se estrujaron diez gramos de

muestra para obtener un liquido, el cual se empleo6 en la medicion.
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d. DETERMINACION DE MINERALES

Los principales minerales de cada muestra (Calcio, Magnesio, Fosforo y Potasio) se
cuantificaron utilizando espectrofotometria de absorcion atomica (Agilent 240FS AA),

siguiendo el método descrito en la AOAC 985.35.

e. DETERMINACION DE ACIDO ASCORBICO

El contenido de acido ascorbico fue cuantificado mediante la valoracion de 2.6-

dicloroindofenol (AOAC, 967.21).

3.5. DETERMINACION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION
DE RAICES Y TUBERCULOS

3.5.1. RECOPILACION DE DATOS PUBLICADOS DE LA COMPOSICION Y LA
TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION (TF) DE VEGETALES

Se recopild la composicidon proximal detallada de diversos vegetales utilizando la base de
datos de United States Deparment of Agriculture (USDA,2023). La base de datos se
encuentra disponible en la web con diversas funciones de busqueda

(https://fdc.nal.usda.gov/fdc-app.html#). Se recopilaron los siguientes elementos clave:

Agua, proteinas, lipidos, monosacéaridos, disacaridos, fibra, minerales (Na, K, Mg, Ca, P, Cl)
y 4cidos/bases (Ascorbico, Citrico (iso), Malico, Oxéalico, Nitratos), para posteriormente
determinar la temperatura inicial de congelacion con el método de Boonsupthip y Heldman

(2007).

La recopilacion de la temperatura inicial de congelacion (Tf) de vegetales se llevo a cabo a
partir de investigaciones cientificas y libros especializados, como el de La Sociedad
Estadounidense de Ingenieros de Calefaccion, Refrigeracion y Aire Acondicionado
(ASHRAE, 2018) y otros (Rahman, Machado-Velasco, Sosa-Morales, y Velez-Ruiz, 2009).
En casos donde se encontraron diferentes valores reportados de Tf para un mismo alimento,
se consideré como criterio el contenido de agua proporcionado en la literatura y la

composicion del alimento.
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Para analizar la efectividad del modelo propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007), se
emplearon el porcentaje de error y la desviacion estandar absoluta. Estos criterios se
utilizaron para contrastar la temperatura inicial de congelacion obtenida a través de la

literatura con aquellas determinadas por el modelo mencionado.

3.5.2. GENERACION DE DATOS Y TEMPERATURAS INICIALES DE
CONGELACION

Se generaron 6000 conjuntos de datos utilizando el codigo de la Figura 8 en Google Colab,
empleando los valores maximos y minimos obtenidos experimentalmente para la
composicion de raices y tubérculos en estudio, que incluia agua, proteinas, lipidos,
monosacaridos, disacaridos, fibra, minerales y acido ascérbico. Adicionalmente, se
determinaron las temperaturas iniciales de congelacion mediante el modelo de Boonsupthip
y Heldman (2007) (Ec. 5), las cuales fueron consideradas como variables de salida. Esto con
la finalidad de comprobar que a una mayor cantidad de datos de entrenamiento se pueda

mejorar el rendimiento de la red neuronal.

3.5.3. VERIFICACION DE LOS SENSORES DATATRACE CON UNA
DISOLUCION DE NaCl A DIFERENTES CONCENTRACIONES

La verificacion se llevo a cabo para validar el proceso experimental destinado a determinar
la temperatura inicial de congelacion de las raices y tubérculos bajo estudio. Esta
verificacion fue esencial para asegurar el adecuado funcionamiento de los sensores

inaldmbricos DataTrace (M4T17257, M4T17114, M4T17115) utilizados en la medicion.

Se utiliz6 una disoluciéon de NaCl en agua, con la cual se llevaron a cabo mediciones a
diversas concentraciones (2, 4, 6 y 10 g/100g). Estas concentraciones se sometieron a una
temperatura de -30 °C. Los sensores registraron la temperatura cada 10 segundos,

permitiendo la obtencion de una curva de congelacion en funcién del tiempo (°C vs. min).

Para determinar la temperatura inicial de congelacion, se aplicé el método propuesto por
Rahman et al. (2002), que involucra el andlisis de las graficas de congelacion (°C) y la curva

de velocidad de enfriamiento (°C/min vs. min) de manera grafica.
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import pandas as pd
import numpy as np

# Establecer la semilla aleatoria para reproducibilidad
np.random.seed(42)

# Funcion para generar composiciones aleatorias dentro de los
rangos dados
def generar_composiciones(num_composiciones):
composiciones = {

'‘Agua’: np.random.uniform(69.27, 91.17,
num_composiciones),

'Proteina’: np.random.uniform(0.17, 3.51,
num_composiciones),

"Lipidos": np.random.uniform(0.11, 0.56,
num_composiciones),

'‘Monosacaridos': np.random.uniform(0.53, 12.3,
num_composiciones),

'‘Disacaridos': np.random.uniform(0.43, 1.54,
num_composiciones),

'Fibra": np.random.uniform(0.11, 1.76,
num_composiciones),

'‘Minerales': np.random.uniform(0.231, 0.857,
num_composiciones),

‘Acidos': np.random.uniform(0.001, 0.069,
num_composiciones)

return composiciones

# Generar 6000 composiciones aleatorias
num_composiciones = 6000

composiciones =
generar_composiciones(num_composiciones)

# Convertir el diccionario a un DataFrame
df = pd.DataFrame(composiciones)

# Exportar el DataFrame a un archivo Excel
nombre_archivo_excel = ‘composiciones_alimentos.xIsx'
df.to_excel(nombre_archivo_excel, index=False)

print(f'Se generaron {num_composiciones} composiciones de
alimentos y se exportaron a {nombre_archivo_excel}.")

Figura 8: Generacion de 6000 conjunto de datos



3.5.4.DETERMINACION EXPERIMENTAL DE LA TEMPERATURA INICIAL
DE CONGELACION (TF)

Se utiliz6 el método propuesto por Rahman et al. (2002) para determinar la Tt analizando la
curva de congelacion del alimento. Para ello, se introdujeron las muestras trituradas sin
cascara en un tubo de plastico con medidas de: 14.50 mm de espesor, 16.53 mm de didmetro

y 118.44 mm de altura.

Se registrd la temperatura en el centro del tubo cada 10 segundos utilizando un sensor
inalambrico de temperatura DataTrace (MESA Labs, USA) cuando la muestra estuvo
sometida a -30°C. La determinacion de la Tf se realiz6 evaluando la curva de congelacion
(°C vs min) y el perfil de velocidad de enfriamiento de manera grafica (Temperatura/tiempo

versus tiempo °C/min vs min). Los datos experimentales se ajustaron a diferentes pendientes.

La pendiente inicial se empleo para determinar la velocidad de enfriamiento. Posteriormente,
se observo una reduccion de la pendiente hasta llegar a una meseta, lo cual indico el punto
inicial de congelacion (Punto a, Figura 5). Ademads, en la Figura 9 se aprecia el diagrama

representativo. Se llevaron a cabo 3 repeticiones como minimo por cada materia prima.

BT

V
Figura 9: Diagrama representativo del A) Modulo de ultracongelacion; B)
Sensores inalambricos de temperatura; C) Tubo de plastico que contendra a las

muestras y D) Computadora donde se recibiran los datos de tiempo y

temperatura de la curva de congelacion de los alimentos
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3.6. PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL

3.6.1. DESARROLLO DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL PROFUNDA
PARA LA PREDICCION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION
(TF) DE VEGETALES

a. PREDICCION DE LA TF DE VEGETALES UTILIZANDO DATOS DE
COMPOSICION

Se llevo a cabo la prediccion de la temperatura inicial de congelacion (Tf) de los vegetales
mediante la aplicacion del modelo propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007); Waraporn
Boonsupthip, Sajjaanantakul y Heldman (2009) (Ec. 5). En este anélisis, se consideraron
como componentes proximales del modelo: agua, proteinas, lipidos, monosacaridos,
disacaridos, fibra; asi como minerales: potasio, fésforo, calcio y magnesio, y acido organico,

representado por el dcido ascorbico.

Para determinar el contenido de agua no congelable o ligada en vegetales, se empleo el
coeficiente experimental recomendado por Boonsupthip y Heldman (2007), que fue
establecido en 0.18. Este coeficiente se aplico a la suma de fracciones masicas, como se

detalld en la Ec.6.

b. DESARROLLO Y ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
PROFUNDA PARA PREDECIR EL VALOR DE TF UTILIZANDO LA
COMPOSICION DE LOS VEGETALES

Se programd una red neuronal profunda en Google Colab utilizando el lenguaje de
programacién Python. En primer lugar, se importaron las librerias de TensorFlow, Numpy y

Pandas. Por defecto, la hoja de Google Colab tenia las librerias de Keras cargadas.

La importacion de los datos utilizados para entrenar la red neuronal se realizo directamente

"

desde Google Drive, mediante un archivo con extension ".csv'. Un ejemplo de la

organizacion de los datos importados se presenta en la Figura 10.

58



x}

& tfcontensoripynb

B Comentar &% Compartir 3

Archivo Editar Ver Insertar Entorno deejecucion Herramientas Ayuda Se editd por ultim

+ Codigo  + Texto

° import tensorflow as tf
import numpy as np
import pandas as pd

° df=pd.read_csv('/content/drive

e /MyDrive/COLAB]/thfrutasyvegetales.csv')

df.head()

C Agua Proteinas Lipidos
0 853 0.90 013
1 846 0.60 0.60
2 874 0.28 0.53
3 787 0.50 0.20
4 860 0.90 031

Mono Disa fibra minerales acidos TfPredecido
2600 5120 1.54 03292 1.4162 -1.181946
6889 0236 4.90 0.1094 1.3950 -1.282355
3400 0140 289 0.1157 1.3720 -0.811800
15000 1.000 253 0.2160 0.0050 -2.376750

10220 0150 1.31 0.2947 0.9752 -1.705107

Conectar ~ Z# Editand

volgQ

Figura 10: Ejemplo de importaciones de librerias y datos de entrenamiento a

utilizar para programar una red neuronal profunda capaz de predecir la Tf

Se configurd la primera red neuronal con 8 valores de entrada (agua, proteinas, lipidos,
monosacaridos, disacaridos, fibra, minerales y acidos), asi como un solo valor de salida que
representa la temperatura inicial de congelacion (Tf). La red neuronal artificial cont6 con 3

capas ocultas, cada una compuesta por 5 neuronas (ver Figura 11). Para desarrollar las capas

ocultas, se empled la libreria de Keras a través de la siguiente instruccion:

Ocultal = tf.keras.layers.Dense(units=5,

input_shape=[8,])

Oculta2 = tf.keras.layers.Dense(units=5, )

. Salida = tf.keras.layers.Dense(units=1)
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Capa de salida

Figura 11: Esquema de la red neuronal artificial profunda con 8 valores de
entrada, 1 valor de salida y 3 capas ocultas con 5 neuronas por capa. Donde A
es el contenido de agua, P es el contenido de proteinas, L es el contenido de
lipidos, M es el contenido de Monosacaridos, D es el contenido de Disacaridos,
F es el contenido de Fibra, M es el contenido de minerales y A/B contenidos

acidos/bases

Se utilizo también el modelo "sequential". Este modelo de Keras resulta apropiado para el
analisis y la comparacion de modelos sencillos enfocados en redes neuronales, que

comprenden capas y sus datos asociados a través de un flujo de arriba hacia abajo.

El modelo secuencial hace uso de un inico conjunto de entrada y un tinico conjunto de salida
siguiendo este flujo. Es la eleccion mas adecuada cuando se trata de una secuencia simple
de capas con un tensor de entrada y un tensor de salida. La utilizacion de la API secuencial
de Keras representa el método mas fundamental para crear redes neuronales (Long y Zeng,

2022).

modelo = tf.keras.Sequential([Ocultal, Oculta2...salida])
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Las distancias entre los valores reales y los valores pronosticados se registraron como
términos de error. Estos términos de error se consolidaron en un Unico valor mediante
funciones de pérdida. Ademas de este proceso, las funciones de optimizacion llevaron a cabo
ajustes pequenos en los pesos y sesgos, y evaluaron los efectos de estos cambios mediante

funciones de pérdida.

Este procedimiento contribuyd a determinar los valores optimos de peso y sesgo para

minimizar los errores y maximizar la precision del modelo (Yalgin, 2021).

En el caso de esta red neuronal, se optd por el optimizador "Adam". Para evaluar el
rendimiento del modelo, es decir, la discrepancia entre el valor real y la prediccion, se

empleo el estadistico del Error Cuadratico Medio (Yalgin, 2021).

modelo.compile (optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(0.1),
loss='mean_squared_error')
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c. EVALUACION DE LA INFLUENCIA DEL NUMERO DE CAPAS Y
NEURONAS PARA AUMENTAR LA CAPACIDAD DE PREDICCION DE LA RED
NEURONAL ARTIFICIAL

Con el objetivo de mejorar la capacidad predictiva de la red neuronal artificial, se aumento

el numero de capas ocultas (3, 5 y 9) y de neuronas (5, 10, 20) por cada capa (Figura 12).

entrada

Capa de salida

Figura 12: Esquema de la red neuronal artificial profunda con 8 valores de
entrada, 1 valor de salida y con capas ocultas y neuronas variables. Donde A es
el contenido de agua, P es el contenido de proteinas, L es el contenido de lipidos,
M es el contenido de minerales, D es el contenido de disacaridos, F es el
contenido de fibra, M es el contenido de monosacaridos y A/B contenidos

acidos/bases

Los tratamientos experimentales estan detallados en la Tabla 21. Para determinar la
combinacion mas efectiva de capas y neuronas, se empled el RMSE (raiz del error cuadratico
medio). Esta informacion sirvio de guia para realizar las siguientes modificaciones en la red

neuronal.

Se llevaron a cabo varias iteraciones, probando diferentes configuraciones de capas y
neuronas, y evaluando el impacto en el rendimiento del modelo en funcion del RMSE. Este

proceso proporcionod una guia valiosa para optimizar la arquitectura de la red neuronal.
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Tabla 21: Tratamientos a evaluar para mejorar la prediccion de la red neuronal

artificial desarrollada

Tratamiento Capas ocultas Neuronas RMSE

Tl 3 5 -
T2 3 10 -
T3 3 20 -
T4 5 5 -
T5 5 10 -
T6 5 20 -
T7 9 5 -
T8 9 10 -
T9 9 20 -

d. REDUCCION DE LOS VALORES DE ENTRADA EN LA PREDICCION DE
LA TF DE VEGETALES

Con la red neuronal que mostrd la mejor combinacion de capas ocultas y numero de
neuronas, se procedid a reducir el nimero de variables utilizadas por la red neuronal
artificial. Para esto, se evalu6 la capacidad predictiva de la red al eliminar secuencialmente
componentes de peso molecular elevado como Proteinas, Lipidos y Fibra. También se
eliminaron minerales y acidos/bases con baja proporcion en los vegetales estudiados,
siguiendo las indicaciones de Boonsupthip y Heldman (2007) y Waraporn Boonsupthip e?
al. (2009).
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3.6.2. DESARROLLO DE DIFERENTES CONFIGURACIONES DE REDES
NEURONALES

En el contexto de esta investigacion, se llevaron a cabo cuatro entrenamientos de redes

neuronales con el fin de evaluar su rendimiento en diversas condiciones. Se realizaron un

total de 36 configuraciones diferentes al variar el nimero de capas y neuronas en cada caso.

Aqui se detalla cada uno de los cuatro entrenamientos:

1. Entrenamiento con 31 conjuntos de datos iniciales:

Variables de entrada: Agua, proteinas, lipidos, monosacaridos, disacaridos, fibra,
minerales totales y acido ascoérbico (ocho en total).
Variable de salida: Tf. Calculado mediante el modelo propuesto de Boonsupthip

y Heldman (2007).

Configuraciones probadas: 3, 5 y 9 capas ocultas con 5, 10 y 20 neuronas.

2. Entrenamiento con 31 conjuntos de datos iniciales (variables de entrada reducidas):

Variables de entrada: Agua, monosacaridos, disacaridos, minerales totales y dcido
ascorbico (cinco en total).
Variable de salida: Tf. Calculado mediante el modelo propuesto de Boonsupthip

y Heldman (2007).

Configuraciones probadas: 3, 5 y 9 capas ocultas con 5, 10 y 20 neuronas.

3. Entrenamiento con 6000 conjuntos de datos generados:

Variables de entrada: Agua, proteinas, lipidos, monosacaridos, disacaridos, fibra,
minerales totales y dcido ascorbico (ocho en total).
Variable de salida: Tf. Calculado mediante el modelo propuesto de Boonsupthip

y Heldman (2007).

Configuraciones probadas: 3, 5 y 9 capas ocultas con 5, 10 y 20 neuronas.

4. Entrenamiento con 6000 conjuntos de datos generados (variables de entrada

reducidas):

Variables de entrada: Agua, monosacéaridos, disacaridos, minerales totales y 4cido
ascorbico (cinco en total).
Variable de salida: Tf. Calculado mediante el modelo propuesto de Boonsupthip

y Heldman (2007).

Configuraciones probadas: 3, 5 y 9 capas ocultas con 5, 10 y 20 neuronas.
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En cada una de estas configuraciones, se exploraron diferentes arquitecturas de red neuronal

para evaluar su desempefio en el analisis de datos.

Estos distintos escenarios de entrenamiento posibilitaron una evaluacion exhaustiva sobre
como la cantidad de datos y la dimension de las variables de entrada influyen en las
capacidades predictivas y el rendimiento general de las redes neuronales resultantes

(Rahman et al., 2012).

En consecuencia, esta exploracion contribuye a una comprension mas profunda de la

aplicabilidad y eficacia de las redes neuronales en diversos contextos.

3.6.3. PREDICCION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION (TF)
DE RAICES Y TUBERCULOS ANDINOS Y VALIDACION DE LA RED
NEURONAL ARTIFICIAL PROFUNDA

a. VALIDACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PROFUNDA
DESARROLLADA

Se 1levo a cabo la prediccion de la temperatura inicial de congelacion (Tf) para la mashua,
maca, yacon, arracacha y olluco. Para ello, se utilizaron los componentes proximales
significativos, los cuales previamente habian sido determinados experimentalmente

siguiendo la metodologia detallada en la seccion 3.4 (Métodos de Analisis).

Los valores experimentales de la Tf se compararon con los valores predichos con el fin de

validar la red neuronal artificial desarrollada.

Para evaluar la capacidad de prediccion de la red neuronal, se utiliz6 el porcentaje de error

y la desviacion estandar absoluta.

El esquema experimental, que resume las diferentes etapas implementadas para desarrollar
la red neuronal profunda capaz de predecir la temperatura inicial de congelacion de raices y

tubérculos andinos, se presento en la Figura 13.
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ETAPA 1

Obtencion de valores de Tf de vegetales para entrenar la rved neuronal y

determinacion experimental de la composicion proximal

a) Prediccion de la Tf de vegetales utilizando datos de

composicion.

b) Obtencion de Tf de vegetales reportados en la

literatura.

¢) Evaluacion de precision del modelo predictivo
comparando los resultados predichos y los obtenidos

U

d) Determinacion experimental de la composicion proximal

\ ¢

ETAPA 2

Desarrollo y entrenamiento de la red neuronal profunda capaz de predecir la Tf

de vegetales

V

a) Desarrollo de una red neuronal con 8 valores de
entrada, 1 valor de salida (Tf) y 3 capas ocultas con 5
neuronas por capa. Con 31y 6000 conjunto de datos

@

b) Evaluacion de la influencia del nimero de capas y
neuronas para aumentar la capacidad de prediccion

v

¢) Reduccion de los valores de entrada en la prediccion
de la Tf de vegetales.

2
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ETAPA 3
Determinacion de la temperatura inicial de congelacion de raices y tubérculos y
prediccion de la temperatura inicial de congelacion (Tf) de raices y tubérculos

andinos y validacion de la red neuronal artificial profunda

U

a) Determinacion de la temperatura inicial de
congelacion de raices y tubérculos

V

b) Comparacion de los valores de Tf de raices y
tubérculos andinos experimentales y los predichos por
las redes neuronales desarrolladas.

Figura 13: Esquema experimental para la prediccion de la temperatura inicial de

congelacion de tubérculos y raices andinos utilizando una red neuronal artificial

profunda

3.7.ANALISIS ESTADISTICO

Las comparaciones de valores de Tf se analizaron estadisticamente en términos de la raiz del

error cuadratico medio (RMSE) mediante la ecuacion 7.

n
1
RMSE = HZ(Tf experimental — Tf predicho)? Ec (7)
i=1
Donde n es el numero de datos. En algunos casos, los resultados se expresaron en términos
de diferencia absoluta (AD) y porcentaje de error (% E) (Ec. 8 y 9).

AD = |Valor experimental — Valor predicho| Ec (8)
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|Valor experimental — Valor predicho|
= x100 Ec (9)

%E
0 Valor experimental

Se llevd a cabo un andlisis de varianza (ANVA) para los valores experimentales de la
composicion proximal, °Brix, pH, acido ascérbico, minerales y Tf de las materias primas.
Posteriormente, se aplicd una prueba de comparacion (Tukey) con un nivel de significancia

del 0.05.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. ETAPA I: OBTENCION DE VALORES DE TEMPERATURA INICIAL DE
CONGELACION (TF) DE VEGETALES PARA ENTRENAR LA RED NEURONAL

4.1.1. COMPOSICION PROXIMAL DE VEGETALES

En la Tabla 22, se presentan los resultados recopilados de la composicion proximal de 31
vegetales. Estos datos se obtuvieron de la base de datos de la USDA (2023). Se observa que
los vegetales poseen un contenido significativo de agua (73.2 g a 95.6 g). Segiin Cheung y
Mehta (2015), el contenido de agua en vegetales varia entre el 75 y el 95%, mientras que
Gil (2010) menciona que el contenido de agua en vegetales generalmente se encuentra en
un rango de 80 a 90%. Es importante destacar que la mayoria de estos vegetales son
practicamente libres de grasa y tienden a tener proporciones bajas de proteinas e hidratos

de carbonos.

La materia seca de los vegetales estd compuesta por biomoléculas como lipidos, proteinas
y carbohidratos, ademas de minerales y vitaminas (Cheung y Mehta, 2015). Al analizar la
Tabla 22, se destaca la variabilidad en el contenido de proteinas, que abarca desde 0.6 hasta
5.42 g/100 g.Estos valores se encuentran dentro del rango reportado por Gil (2010), quien
menciona que los compuestos nitrogenados en los vegetales oscilan entre 1 y 5%. Por otro
lado, los valores presentados en la Tabla 22 para el contenido de lipidos muestran una escasa
presencia de esta biomolécula, fluctuando entre 0.05 a 1.18 g/100g. En linea con esto, Gil
(2010) indica que el contenido de lipidos en los vegetales se encuentra en el rango de 0.1 a

0.9 %.

Shanmugavelan et al. (2013) explican que las plantas generan carbohidratos mediante la

fotosintesis, que luego se utilizan como fuentes de energia para su crecimiento y



desarrollo vegetativo o como precursores en la biosintesis de diversas moléculas, incluyendo
lipidos, proteinas y polisacaridos. Por su parte, Cheung y Mehta (2015) resaltan la
variabilidad del contenido de carbohidratos en los vegetales y que estos sepresentan en
formas como almidon, pectina, celulosa, monosacaridos y disacaridos.La sacarosa suele ser
abundante vegetales no maduros, pero su cantidad disminuye con la maduracién, siendo
reemplazada por glucosa y fructosa. En la Tabla 22 se exhiben los contenidos de
monosacaridos y disacaridos, variando entre 0.26 y 4.08 g/100g para los primeros y de 0.01

a4.41 g/100 para los segundos.

Muir et al. (2009) determind el contenido de monosacaridos (glucosa y fructosa), disacaridos
(sacarosa, maltosa y lactosa), polioles (sorbitol y manitol), GOS (rafinosa y estaquiosa) y

FOS (nistosa y kestosa) en cuarenta y cinco vegetales.

El contenido de fructosa oscilo entre 0.15 y 3.23 g/100 g, y el de glucosa varié de 0.21 a
4.66 g/100g. La presencia de sacarosa y maltosa no fueron reportadas y se menciona que la
lactosa no es relevante en vegetales debido a su ausencia natural, lo cual concuerda con
Shanmugavelan et al. (2013), quienes informaron contenidos de azlicares en doce vegetales,
obteniendo valores de sacarosa entre 2.03 a 20.09 g/100 g, fructosa entre 2.16 a 27.74 g/100
g y glucosa de 1.94 a 31.18 g/100 g. Asimismo, Gil (2010) sefiala que el contenido de

carbohidratos constituye del 3 a 20% de la composicion total de los vegetales.

En la Tabla 22 se presenta la variabilidad en el contenido de acido ascorbico, que abarca
desde 0.002 hasta 0.1 g/100 g. Andarwulan et al. (2012) investigaron el contenido de acido
ascorbico de vegetales asiaticos, registrando valores que oscilaron entre 0.01203 y 0.4943 g
/100 g. En comparacion, los vegetales occidentales tipicos como la espinaca (0.028 g/100g),
la lechuga de hoja verde (0.0092 g/100 g) y la lechuga iceberg (0.0028 g/100 g) mostraron

contenidos menores de acido ascorbico.

El acido ascorbico es un compuesto organico caracteristico del metabolismo celular; junto a
otros acidos organicos, desempefia un papel crucial en los procesos biologicos al estar
involucrado en diversas vias esenciales para el metabolismo y catabolismo de plantas. Actia
como producto intermedio o final en estas vias, desempenando un papel fundamental en el

ciclo del 4cido citrico, también conocido como ciclo de Krebs (Priecina y Karklina, 2015).
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Cheung y Mehta (2015) explican que la presencia de acido ascoérbico en las plantas esta
influenciada por su desarrollo y maduracion, y desde una perspectiva quimica, es afectada

por la actividad de la enzima ascorbato (metaloenzima que contiene cobre).

Esta enzima oxida el acido ascorbico, convirtiéndolo en 4cido dehidroascérbico y
disminuyendo su actividad vitaminica. Eso lleva una relacion inversamente proporcional,
donde los vegetales con presencia de ascorbato oxidasa, como pepinos, calabacines y
zanahorias presentan menor contenido de acido ascorbico. Por otro lado, Gil (2010) informa
que los pimientos (0.14 g/100 g), las coles de bruselas (0.087 g/100 g) y la coliflor (0.069
g/100 g) son ejemplos de vegetales con un alto contenido de este acido organico, lo cual
también se refleja en la Tabla 22. La fibra dietética total se clasifica en soluble e insoluble
de acuerdo a su capacidad de disolucion en el sistema digestivo humano. La fibra dietaria
insoluble estd mayormente compuesta por celulosa, mientras que las pectinas son las
principales representantes de la fibra dietética soluble en frutas y verduras (Dunsin ef al.,

2016).

En la Tabla 22 se observa una variacion en el contenido de fibra que oscila entre 0.5 a 14.9
g/ 100g. Sinha (2011) destaca que los vegetales, especialmente las de hojas verdes, son
fuentes ricas de fibra dietaria, como el caso de la alcachofa, el camote y el nabo con
contenidos de 6.5, 4.1, 4.8 g/100 g respectivamente.En la Tabla 24 se realiza una
comparacion entre los contenidos de agua de 31 vegetales obtenidos de la base de datos de
la USDA (2023) y los obtenidos de diversas fuentes literaturas. Es evidente que el contenido
de agua reportado en la base de datos de la USDA (2023) presenta una variacion que abarca
desde 73.2 hasta 95.6%, mientras que los valores extraidos de diferentes literaturas varian

de 72.8 2 96.0%.

Estos resultados se mantienen dentro del rango de humedad mencionado por Boonsupthip y
Heldman (2007), quienes indicaron que mas del 70% de humedad es considerado un alto
contenido de agua para doscientos productos alimenticios. En relacion a la diferencia

absoluta (DA +) en los contenidos de agua, esta vari6 de 0 a 6.6 g/100g.

La Figura 14 presenta el contenido de minerales en 31 vegetales, extraidos de la base datos

de la USDA (2023). Los valores de Na, Mg, Ca, Py K se encuentran en un rango de 1 a 80,
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7a79,2a120,17 a 108 y 141 a 558 mg/ 100 g, respectivamente. Resulta evidente que el

potasio es el mineral predominante en comparacion con los otros minerales. Gil (2010)

sostiene que los vegetales tienden a ser ricos en potasio, seguidos de calcio y magnesio,

mientras que su contenido de sodio es bajo. Dunsin ef al. (2016) en el estudio de siete

vegetales reportaron la concentracion de los macroelementos Na, Mg, Ca y K estos variando

de 31 a 138,43 a 147,53 a320y 135 a 444 mg/100g respectivamente.
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Tabla 22: Composicion proximal de vegetales obtenida de la base de datos del Departamento de Agricultura de Estados Unidos

Acidos
Agua  Proteinas  Lipidos  Monosacaridos Disacéridos Fibra Na K Mg Ca o
Vegetal orgénicos
9 9 9 9 9 9 () 9 (9 9 9 ©
Aguacate crudo 73.200 2.000 0.147 0.490 0.160 6.700 0.007 0.485 0.029 0.012 0.052 0.010
Apio crudo 95.400 0.690 0.170 0.770 0.488 1.600 0.080 0.260 0.011 0.040 0.024 0.003
Berenjena cruda 92.300 0.980 0.180 3.120 0.260 3.000 0.002 0.229 0.014 0.014 0.024 0.002
Berro crudo 95.100 2.300 0.100 0.000 0.000 0.500 0.041 0.330 0.021 0.120 0.060 0.043
Brocoli crudo 90.000 2.570 0.340 1.400 0.010 2400 0.036 0.303 0.021 0.046 0.067 0.091
Calabacin crudo con
. 94.800 1.210 0.320 2.450 0.050 1.000 0.008 0.261 0.018 0.016 0.038 0.043
cascara
Camote sin cascara
d 79.500 1.580 0.380 1.910 4.410 4.440 0.003 0.486 0.019 0.022 0.037 0.015
crudo
Camote sin céascara
d 77.300 1.570 0.050 1.660 2.520 3.000 0.055 0.337 0.025 0.030 0.047 0.002
crudo
Cebolla roja cruda 88.600 0.940 0.100 4.080 1.880 2200 0.001 0.197 0.011 0.017 0.041 0.008
Cebolla roja cruda 88.600 0.940 0.100 4.080 1.880 2.200 0.001 0.197 0.011 0.017 0.041 0.008
Coles de Bruselas
d 86.000 3.380 0.300 1.740 0.460 3.800 0.025 0.389 0.023 0.042 0.069 0.085
crudas
Esparrago crudo 93.200 2.200 0.120 0.750 0.230 2.100 0.002 0.202 0.014 0.024 0.052 0.006
Espérrago crudo 93.200 2.200 0.120 0.750 0.230 2.100 0.002 0.202 0.014 0.024 0.052 0.006
Esparrago crudo 93.200 2.200 0.120 0.750 0.230 2.100 0.002 0.229 0.014 0.014 0.024 0.006
Espinaca cruda 91.400 2.860 0.390 0.260 0.170 2200 0.079 0.558 0.079 0.099 0.049 0.028
Espinaca cruda 91.400 2.860 0.390 0.260 0.170 2.200 0.079 0.558 0.079 0.099 0.049 0.028
Guisante verde
78.800 5.420 0.400 0.510 0.670 5700 0.005 0.244 0.033 0.025 0.108 0.040

crudo



<<Continuacion >>

Lechuga iceberg
cruda

Maiz amarillo crudo
Papa dorada sin
cascara cruda
Papa roja sin céscara
cruda

Papa rojiza sin
cascara

Pepino crudo con
cascara

Pimiento verde
crudo

Puerro crudo
Rébano oriental
crudo

Repollo crudo
Repollo crudo
Tomate maduro
crudo

Tomate maduro
crudo

Zanahoria bebé
cruda

95.600

76.000

81.100

80.500

78.600

95.200

94.100

83.000

94.600

92.200
92.200

92.500

92.500

89.300

0.900

3.220

1.810

2.060

2.270

0.650

0.720

1.500

0.600

1.280
1.280

0.830

0.830

0.800

0.140

1.180

0.260

0.250

0.360

0.110

0.110

0.300

0.100

0.100
0.100

0.630

0.630

0.140

1.910

0.000

0.520

0.400

0.450

1.630

0.000

0.000

1.760

3.120
3.120

2.620

2.620

1.890

0.050

0.000

0.630

0.660

0.570

0.040

3.880

0.000

0.100

0.090
0.090

0.000

0.000

2.310

1.200

2.700

13.800

13.800

14.900

0.500

0.900

1.800

1.600

2.500
2.500

2.100

2.100

2.700

0.010

0.015

0.002

0.000

0.003

0.002

0.002

0.020

0.021

0.018
0.018

0.005

0.005

0.063

0.141

0.270

0.446

0.472

0.450

0.147

0.163

0.180

0.227

0.170
0.170

0.260

0.260

0.237

0.007

0.037

0.022

0.024

0.026

0.013

0.009

0.028

0.016

0.012
0.012

0.012

0.012

0.011

0.019

0.002

0.006

0.005

0.008

0.016

0.007

0.059

0.027

0.040
0.040

0.011

0.011

0.042

0.020

0.089

0.057

0.056

0.055

0.024

0.017

0.035

0.023

0.026
0.026

0.028

0.028

0.030

0.003

0.043

0.023

0.021

0.011

0.003

0.100

0.012

0.022

0.037
0.037

0.027

0.027

0.002

FUENTE: USDA (2023)



4.1. 2. PREDICCION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION (TF)

Se empled el modelo de prediccion propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007) para

determinar la temperatura inicial de congelacion (Tf).

A diferencia de otros modelos que se basan en la dependencia de propiedades termo-fisicas
para estimar un peso molecular promedio, este enfoque utiliza pesos moleculares para cada

componente.

Gulati y Datta (2012), en su investigacion sobre propiedades de alimentos, destacan que el
modelo de Boonsupthip y Heldman (2007) ha demostrado ser exitoso y preciso en la

determinacion de la temperatura inicial de congelacion.

En su modelo propuesto, Boonsupthip y Heldman (2007) introdujeron variaciones en la ley
de Raoult modificada para soluciones binarias (Ec. 1), considerando la presencia de agua no
congelable (Ec. 2). Este enfoque incorpor6 los pesos moleculares de cada componente (agua,
proteina, lipidos, monosacaridos, disacaridos, fibra, Na, K, Mg, P y acido ascorbico) en el

modelo de prediccion.

En la Tabla 23 se presenta los pesos moleculares de cada componente que se utilizaron para
la prediccion de la temperatura inicial de congelacion de los 31 vegetales de la base de datos

de 1a USDA (2023).

En la Figura 14, se destaca de manera evidente la marcada predominancia del potasio en la
composicion mineral de los vegetales, emergiendo como el mineral mas predominante. Por
otro lado, los otros minerales presentan una presencia mas reducida. Boonsupthip et al.
(2009) propone una aproximacion interesante al sugerir el uso del peso molecular del potasio
(39.10 g/mol) como un valor que representativo para todos los minerales, especialmente en
situaciones en las que no se disponga de informacion detallada sobre ciertos minerales en la

composicion de los vegetales.
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Tabla 23: Pesos moleculares de los componentes de los vegetales

Componente Cantidad
Agua 18.02 g/ mol
Proteinas 50.00 kDa
Lipidos 50.00 kDa
Monosacaridos 180.07 g/ mol
Disacaridos 342.11 g/mol
Fibra 50.00 kDa
Na 22.90 g/mol
K 39.10 g/mol
Mg 24.31 g/mol
P 30.97 g/ mol
Acido ascorbico 176.10 g/ mol

FUENTE: Boonsupthip y Heldman (2007)

Boonsupthip et al. (2009) sefiala que, en la categoria de frutas, los acidos organicos mas
predominantes son el malico e iso-citrico/citrico. En esta categoria, sugiere que el peso
molecular promedio del acido isocitrico/citrico (191.10 g/mol) y el acido malico (134.1
g/mol) podrian representar de manera mas adecuada el peso molecular de los é4cidos
organicos (163.10 g/mol). No obstante, en el caso de la composicion de los 31 vegetales
analizados a partir de la base de datos de la USDA (2023), el acido ascorbico se destaca
como el 4cido organico de importancia nutricional en los vegetales. Por esta razon, en el
presente trabajo se considero el contenido y peso molecular del 4cido ascorbico para realizar

la prediccion de la TT.
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En la Tabla 24 se puede apreciar que las temperaturas iniciales de congelacion predichas
utilizando el modelo de Boonsupthip y Heldman (2007), basado en los componentes listados
en la Tabla 22, las Tfs variaron en un rango de -0.361 a -1.077 °C. Asimismo, las
temperaturas iniciales de congelacion obtenidas a partir de la literatura se ubicaron dentro
del intervalo de -0.10 a -1.44 °C. Obteniendo un porcentaje de error promedio de 33.78 %y
una diferencia absoluta promedio de 0.20 °C al comparar las temperaturas iniciales de

congelacion determinadas y recopiladas.

El andlisis reveld un porcentaje de error promedio del 33.78%, una cifra que, aunque
relativamente alta, se justifica por la amplia recopilacion de datos de composicion
procedentes de 31 conjuntos diversos de vegetales. En ciertos casos, se repitieron entre una
y tres veces determinados tipos de vegetales, generando asi variabilidad en los conjuntos de

datos y contribuyendo a las desviaciones observadas.

Es crucial enfatizar que la obtencion de una cantidad mas sustancial de informacion,
particularmente al expandir los conjuntos de datos relacionados con la composicion de un
mismo vegetal, habria desempefiado un papel fundamental en la reducciéon de desviaciones
y, por consiguiente, en la disminucién del error en el andlisis. La inclusion de datos
adicionales habria permitido obtener una vision mas robusta y precisa de la composicion,

mejorando de manera significativa la confiabilidad de los resultados.

Segun Rahman (2009) las temperaturas iniciales de congelacion de los alimentos tienden a
ser mas bajas que la del agua (0 °C) debido a la presencia de diversos componentes disueltos
y su elevado contenido de humedad. Esta caracteristica ocasiona que la temperatura inicial

de congelacion de los alimentos fluctue entre 0 a -4 °C.

En la Figura 15 se representa una matriz de calor (Anexo 1) que establece la correlacion
entre la composicion de los 31 vegetales extraidos de la base de datos de la USDA (2023) y
las temperaturas iniciales de congelacion Tt (°C) predichas. Los valores cercanos a -1 y 1
reflejan una correlacion mas fuerte, mientras que los valores proximos a 0 indican una

correlacion mas débil.
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Tabla 24: Comparacion entre el contenido de agua y la temperatura inicial de congelacion de vegetales, predichas por el modelo

propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007) y datos obtenidos de la literatura

Agua (g) Tf (°C)
Vegetal Obtenido de DA (%) Obtenido de DA () E (%) Fuente
USDA Predicho
la literatura la literatura
Aguacate crudo 73.200 74.270 1.070 -0.300 -0.651 0.351 53.92 ASHRAE (2018)
Apio crudo 95.400 94.640 0.760 -0.500 -0.505 0.005 0.99 ASHRAE (2018)
Berenjena cruda 92.300 92.030 0.270 -0.800 -0.676 0.124 18.34 ASHRAE (2018)
Berro crudo 95.100 95.110 0.010 -0.300 -0.471 0.171 36.31 ASHRAE (2018)
Brocoli crudo 90.000 90.690 0.690 -0.600 -0.608 0.008 1.32 ASHRAE (2018)
Calabacin crudo con céscara 94.800 94.200 0.600 -0.500 -0.613 0.113 18.43 ASHRAE (2018)
Camote sin cascara crudo 79.500 72.840 6.660 -1.300 -1.077 0.223 20.71 ASHRAE (2018)
Camote sin preparar 77.300 72.840 4.460 -1.300 -0.907 0.393 43.33 ASHRAE (2018)
Cebolla roja cruda 88.600 89.680 1.080 -0.900 -0.906 0.006 0.66 Heldman y Lund (2007)
Cebolla roja cruda 88.600 85.500 3.100 -1.440 -0.906 0.534 58.94 ASHRAE (2018)
Coles de Bruselas crudas 86.000 86.000 0.000 -0.800 -0.742 0.058 7.82 ASHRAE (2018)
Esparrago crudo 93.200 92.400 0.800 -0.600 -0.413 0.187 45.28 ASHRAE (2018)
Esparrago crudo 93.200 92.600 0.600 -0.670 -0.413 0.257 62.23 Hsieh et al. (1977)
Esparrago crudo 93.200 92.600 0.600 -0.670 -0.413 0.257 62.23 Heldman y Lund (2007)
Espinaca cruda 91.400 91.580 0.180 -0.300 -0.709 0.409 57.69 Heldman y Lund (2007)
Espinaca cruda 91.400 90.200 1.200 -0.560 -0.709 0.149 21.02 ASHRAE (2018)
Guisante verde crudo 78.800 78.800 0.000 -0.600 -0.566 0.034 6.01 ASHRAE (2018)
Lechuga iceberg cruda 95.600 95.890 0.290 -0.200 -0.468 0.268 57.26 ASHRAE (2018)
Maiz amarillo crudo 76.000 75.960 0.040 -0.600 -0.458 0.142 31.00 ASHRAE (2018)

Papa dorada sin cascara cruda 81.100 78.000 3.100 -0.700 -0.615 0.085 13.82 ASHRAE (2018)



<<Continuacion >>

Papa roja sin céascara cruda
Papa rojiza sin cascara
Pepino crudo con céscara
Pimiento verde crudo
Puerro crudo

Rabano oriental crudo
Repollo crudo

Repollo crudo

Tomate maduro crudo
Tomate maduro crudo

Zanahoria bebé cruda

80.500
78.600
95.200
94.100
83.000
94.600
92.200
92.200
92.500
92.500
89.300

77.000
78.000
96.010
91.700
83.000
94.840
92.150
92.400
93.000
94.520
87.790

3.500
0.600
0.810
2.400
0.000
0.240
0.050
0.200
0.500
2.020
1.510

-0.700
-0.700
-0.500
-0.100
-0.700
-0.700
-0.900
-0.560
-0.600
-0.890
-1.400

-0.619
-0.624
-0.439
-0.500
-0.361
-0.526
-0.666
-0.666
-0.623
-0.623
-0.752

0.081
0.076
0.061
0.400
0.339
0.174
0.234
0.106
0.023
0.267
0.648

13.09
12.18
13.90
80.00
93.91
33.08
35.14
15.92
3.69
42.86
86.17

ASHRAE (2018)
ASHRAE (2018)
ASHRAE (2018)
Rahman (2009)
ASHRAE (2018)
ASHRAE (2018)
Rahman (2009)
ASHRAE (2018)
Zhou (2016)
ASHRAE (2018)
Hsieh et al. (1977)




Se observa que ciertos componentes estan mas estrechamente correlacionados que otros.
Especificamente, los disacaridos (r = -0.6), los monosacaridos (r = -0.54), el agua (r = 0.32)
y los minerales (r = 0.31) muestran correlaciones mas notables con las Tfs. En contraste, los
componentes de mayor peso molecular como la fibra (r = -0.14), la proteina (r =
0.086) y los lipidos (r = 0.064) exhiben correlaciones mas bajas con las Tfs. Curiosamente,
los &cidos organicos, con el acido ascorbico como representante, presentan la correlacion
mas baja (r = 0.055). Este analisis bajo el modelo de Boonsupthip y Heldman (2007) resalta
que los componentes de bajo peso molecular desempefian un papel determinante a las
temperaturas iniciales de congelacion, mientras que los componentes de mayor peso
molecular no ejercen un efecto significativo. Una posible explicacion, de la baja correlacion
del contenido de acido ascorbico con el Tf, se deba a que se ha considerado como acido
predominante en la ecuacion propuesta por Boonsupthip y Heldman (2007) y no se consider6
la suma de todos los acidos organicos presentes en el alimento, debido a la falta de

informacion en la base de datos utilizada.
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Figura 15: Matriz de calor de la correlacion existente entre variables de

composicion y la temperatura inicial de congelacion
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4.1.3. CARACTERIZACION FiSICO QUIMICA Y PROXIMAL DE RAICES Y
TUBERCULOS EN ESTUDIO

En la Tabla 25 se presenta la composicion proximal obtenida de las raices y tubérculos en

estudio.

Tabla 25: Composicion proximal obtenida de las raices y tubérculos en estudio

Componentes Arracacha Maca Olluco Yacon Mashua
Agua (9) 71.21 £0.02° 69.27 + 0.08% 91.18 + 0.09° 85.35+0.05°  88.91 +0.03¢
Proteina (g) 0.83+0.05" 3.51 +0.04¢ 1.13+0.01° 0.17 £ 0.00? 1.13+0.01°
Lipidos (g) 0.27 +0.00° 0.13+0.01° 0.19 £ 0.01°¢ 0.11 £0.018 0.19 £ 0.00°
Monosacaridos

0.53! 0.682 1.733 3.854 7.745
(9)
Disacéridos (g) 0.99* 12.30? 0.43° 1.54* 1.50°
Fibra (g) 0.66 + 0.03¢ 1.77 £0.01° 0.11 +0.002 0.52 +0.03¢ 0.43 +0.02°
Calcio (mg) 118.00 + 0.00¢ 272.00 £ 0.00° 35.02 +0.022 114.00 +0.02¢  77.00 +£0.01°
Fésforo (mg) 77.45 + 0.05¢ 151.50 + 0.10¢ 59.40 + 0.14° 49.90+£0.00°0 71.10 +0.28°
Magnesio (mg)  13.55 + 0.25¢ 25.65 + 0.55° 9.80 + 0.42° 6.80 £ 0.00% 17.45 £ 0.03d

171.55 +

Potasio (mg) 427.80 + 1.10¢ 407.45 +1.74¢ 126.95 + 1.34° 112.95 £ 0.218 115
Vitamina C
(mg) 18.87 £ 1.09° 0.85 = 0.06° 16.33 £ 1.52° 12.67 £0.67°  68.66 + 2.30°
mg

El contenido de monosacaridos y disacaridos fueron obtenidos de la literatura; los demas valores fueron

determinados experimentalmente.

1. Mazon (1993)

2 Valentova et al. (2006)

3 Chuquilin ez al. (2021)

4. El promedio de Choque et al. (2012) y Habib et al. (2011)
5 Pacheco et al. (2020)

a. AGUA

El contenido de agua en el olluco es el mayor entre las raices y tubérculos en el estudio,

registrando 91.18 + 0.09 g/100g, ligeramente mayor que lo reportado por Marquez (2019) y

Valcércel-Yamani ef al. (2013) con valores alrededor del 85%. Seguido de esto, el yacon



presenta un contenido de agua de 85.35 + 0.05 g/100g, dentro de los rangos mencionados
por Lachman (2003), Grau y Rea (1997), Manrique ef al. (2004) y Reyes et al. (2017), que
oscilan entre 70 y 93 g/100g. En cuanto a la arracacha, su contenido de agua se registro en
71.21 £ 0.02 g/100g, en concordancia con los informes de Palacios (2011) e ICBF (1992)
para diversas variedades, que oscilan entre 71.34 y 74.5 g/100g. Rodas (1992) respalda estos
hallazgos al reportar valores similares en diferentes regiones del mundo, situandose entre 71
y 75.1 g/100g. Posteriormente, la mashua exhibe un contenido de agua de 88.91 + 0.03
g/100g, en consonancia con los valores reportados por Espin et al. (2001), Reyes et al.
(2009), Valcarcel-Yamani et al. (2013), Salazar (2014), Cuya (2009) y Grau et al. (2003),
que se encuentran entre 86 y 93.8 g/100g. Por ultimo, en el caso de la maca, se registré un
contenido de agua de 69.27 + 0.08 g/100g, menor que lo informado por Reyes ef al. (2017)
con 79.8 g/100g. Este descenso podria estar relacionado con el proceso de deshidratacion al
que se somete la raiz fresca antes de su comercializacion, llegando a superar el 80% segun

Wang y Zhu (2019).

Mohammad (2014) menciona que la estructura del agua, tanto en su estado liquido como
solido, se basa en interacciones de largo alcance, especialmente en enlaces de hidroégeno, y
repulsiones de corto alcance. En el agua liquida, las moléculas forman una estructura
tridimensional mediante enlaces de hidrogeno, dejando espacios vacios entre ellas. Las
interacciones de enlace puente de hidrogeno son cruciales para la formacion de estructuras
cristalinas en el hielo. Las raices y tubérculos comprenden componentes, como proteinas,
carbohidratos y lipidos, estos exhiben propiedades tanto hidrofilicas como hidrofébicas. Por
ejemplo, el agua estabiliza las estructuras proteicas al interactuar con sus grupos laterales.
Las interacciones polar-hidrofobico en soluciones acuosas afectan significativamente la
cohesion y la interaccion entre las moléculas, influyendo en propiedades claves (temperatura
inicial de congelacion). La formacion de hielo depende de la naturaleza y concentracion
molar de las sustancias disueltas presentes, este proceso se desencadena después de cierto
grado de sobre enfriamiento, y a medida que los productos se enfrian mas alld de su punto
de congelacion inicial, més agua se convierte en hielo, haciendo que la solucion se vuelva

mas concentrada.
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b. PROTEINAS

El mayor porcentaje de proteina entre las raices y tubérculos analizados fue encontrado en
la maca (3.51 g/100g), este valor concuerda con lo reportado por Reyes et al. (2017);
menores valores se han reportado en macas de diferentes colores (amarillas, blancas y
moradas) (0.55 — 1.1 g/100g) de origen chino (Wang y Zhu, 2019). EI menor contenido de
proteina fue encontrado en las muestras de yacén (0.17 g/100g), este resultado fue mucho a
lo reportado en anteriores estudios, donde se reporta valores minimos de proteina de 0.3 y
maximos de 4.9 g/ 100g (Manrique et al., 2004; Reyes et al., 2017). Esto podria deberse a
diferencias en los métodos de analisis, la genética de las muestras utilizadas o las condiciones
de cultivo, lo que puede influir en la variabilidad de los resultados obtenidos (Hermann et
al., 1999). Para el caso de la arracacha, se encontrd un contenido proteico de 0.83 g/100g,
dentro del rango informado previamente para esta raiz (Hermann, 1997; Palacios, 2011). Asi
como, el olluco y la mashua, los cuales presentaron un contenido de proteina de 1.13 g/100g,
este valor fue comparable con investigaciones previas realizadas (Marquez, 2019; Valcarcel-
Yamani et al., 2013; Salazar, 2014).

C. LIPIDOS

En el estudio, se encontrd que la arracacha tiene un contenido de lipidos de 0.27 + 0.00
g/100g, ubicandose en un rango similar a los valores reportados por Palacios (2011) e ICBF
(1992) para diversas variedades, que oscilan entre 0.1 y 0.28 g/100g. Por otro lado, se
observo una notable reduccion en lipidos en las raices de maca, con un contenido de 0.13 £
0.01 g/100g, el cual es inferior al rango reportado para esta raiz (0.59 a 2.2%) (Wang y Zhu,
2019; Reyes et al., 2017). El olluco mostr6 un contenido de lipidos de 0.19 £ 0.01 g/100 g,
ligeramente mayor que lo informado por Garcia (2021) (0.072 g/100g) y dentro del rango de
los valores mencionados por Marquez (2019), que varian entre 0.12 y 0.15 g/100g. En el
caso del yacon, se obtuvo un contenido de lipidos de 0.11 + 0.01 g/100g, siendo menor en
comparacion con el rango presentado por diferentes autores (0.1 a 0.464 g/100 g) (Grau y
Rea, 1997; Hermann et al., 1999; Lachman et al., 2003; Reyes et al., 2017). Por tltimo, para
la mashua, se determin6 un contenido de lipidos de 0.19 £+ 0.00 g/100g, el cual es menor que
los valores reportados por los autores debido a la variabilidad en composicidon entre

diferentes variedades de mashua, que varian entre 0.084 y 0.9 g/100g (Espin et al., 2001;
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Reyes et al., 2009; Valcarcel-Yamani et al., 2013; Salazar, 2014; Cuya, 2009; Grau ef al.,
2003).

d. MONOSACARIDOS Y DISACARIDOS

Se determind experimentalmente el contenido de carbohidratos totales y en base a los
porcentajes reportados en la literatura se determinaron los contenidos de monosacaridos y
disacaridos en las raices y tubérculos estudiados. En el caso de la maca, se estimo una
presencia de aproximadamente 0.68 g/100g de monosacaridos (principalmente glucosa) y
12.3 g/100g de disacaridos (principalmente sacarosa) al utilizar los porcentajes
proporcionados por Valentova et al. (2006). El contenido total de carbohidratos determinado
fue de 25.9 g/100g (valor base para estimar el contenido de monosacaridos y disacaridos),
notablemente superior al valor informado por Reyes et al. (2017) de 13.2 g/100g. Para la
mashua, se obtuvo una estimacion de 7.74 g/100g de monosacaridos (glucosa y fructosa) y
1.46 g/100g de disacaridos (sacarosa) utilizando los porcentajes reportados por Pacheco et
al. (2020). El contenido total de carbohidratos determinado fue de 9.2 g/100g, en
concordancia con los valores mencionados anteriormente que oscilan entre 6.32 y 13.1
g/100g. En el yacon, se estimaron 3.85 g/100g de monosacaridos (glucosa y fructosa) y 1.54
g/100g de disacaridos (sacarosa) utilizando los porcentajes proporcionados por Hermann et
al. (1999), Lachman et al. (2003) y Reyes et al. (2017). El contenido total de carbohidratos
determinado fue de 14 g/100g, en linea con los valores previamente informados que varian
entre 9 y 13 g/100g. Para el olluco, se calculd una presencia de 1.73 g/100g de
monosacaridos (glucosa y fructosa) y 0.43 g/100g de disacaridos (sacarosa) utilizando los
porcentajes reportados por Chuquilin et al. (2021). El contenido total de carbohidratos
determinado fue de 7.1 g/100g, menor que los valores reportados por Marquez (2019) y
Garcia (2021), que oscilan entre 11.87 y 17.24 g/100g. Finalmente, en el caso de la arracacha,
se estimo una presencia de 0.53 g/100g de monosacaridos (principalmente glucosa) y 0.99
g/100g de disacaridos (principalmente sacarosa) utilizando los porcentajes proporcionados
por Mazon (1993). El contenido total de carbohidratos determinado fue de 26.4 g/100g,
situdndose dentro del rango de valores reportados por Palacios (2011), ICBF (1992) y Rodas
(1992), que varian entre 22.3 y 26.95 g/100g.
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Al analizar el efecto de la congelacion en monosacaridos y disacéridos, es esencial resaltar
las operaciones previas que impactan la temperatura inicial de congelacion. El blanqueado,
disefiado para inactivar las enzimas vinculadas al pardeamiento enzimatico, representa una
de estas operaciones. Segun Scher et al. (2009), durante este proceso, los alimentos son
expuestos a temperaturas, por ejemplo, de 70 °C. En el caso particular del yacén, que
contiene fructooligosacaridos (FOS), el blanqueado induce la hidrdlisis de estos compuestos,
resultando en un aumento de los azucares reductores. Simultaneamente, se produce una
pérdida de carbohidratos de bajo peso molecular (monosacaridos y disacaridos) en el agua

de procesamiento.

Se determina que esta operacion previa ejerce una influencia significativa en la temperatura
inicial de congelacion. La hidrdlisis de los FOS impulsa un aumento en la concentracion de
azucares, lo que puede disminuir la temperatura inicial de congelacion al incrementar la
presencia de solutos en el agua celular o elevar dicha temperatura debido a la lixiviacion de

carbohidratos hacia el agua del proceso.

e. FIBRA

Para la maca, el contenido de fibra de 1.77 £ 0.01 g/100g esta notablemente por debajo de
los valores reportados por Blanco et al. (2003) y Sifuentes et al. (2015) para la maca seca,
que varian entre 3.35 y 9.08 g/100g. En cuanto al yacon, el contenido de fibra de 0.52 + 0.03
g/100g se sitia dentro del rango proporcionado por Grau y Rea (1997)de 0.3 a 1.7 g/100g y
es inferior al valor indicado por Lachman et al. (2003) de 0.9 g/100g. En el caso de la
mashua, el contenido de fibra de 0.43 &+ 0.02 g/100g es ligeramente menor que los valores
informados por varios autores, como Espin et al. (2001), Reyes et al. (2009) y Salazar
(2014), que oscilan entre 0.67 y 0.9 g/100g. Para la arracacha, se registré un valor de 0.66 +
0.03 g/100g, el cual se encuentra en el extremo inferior del rango reportado por Palacios
(2011) e ICBF (1992) para las variedades amarilla, blanca y moradas, que oscila entre 0.7 y
1 g/100g. Por ultimo, el olluco mostré un contenido de fibra de 0.11 + 0.00 g/100g, una
cantidad significativamente menor que los valores reportados por Marquez (2019), Garcia

(2021) y USDA (2023), que varian entre 0.47 y 0.9 g/100g.
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f. MINERALES

Los resultados del analisis de minerales en las diferentes raices y tubérculos muestran
variaciones significativas en comparacion con los rangos reportados por varios autores. En
el caso de la arracacha, se encontraron niveles de calcio (118 £ 0.00 mg/100g), fosforo (77.45
+ 0.05 mg/100g), magnesio (13.55 £ 0.25 mg/100g) y potasio (427.80 = 1.10 mg/100g) que
superan los valores mencionados por Ventura (2007), especialmente en el caso del potasio,
que es considerablemente mayor que el rango de 240.2 a 427.80 mg/100g mencionado por

el autor.

Para la maca, se detectaron concentraciones de potasio (407.45 + 1.74 mg/100g), calcio
(272.0 £ 0.00 mg/100g), fésforo (151.50 + 0.10 mg/100g) y magnesio (25.65 + 0.55
mg/100g) en la raiz fresca, que difieren de manera significativa de los informados por Wang
y Zhu (2019), especialmente en el caso del potasio, que supera ampliamente el rango de

549.4 a 806.4 mg/100g mencionado por los autores.

En cuanto al olluco, se observé un predominio de potasio (126.95 + 1.34 mg/100g), seguido
de fdsforo (59.40 + 0.14 mg/100g), calcio (35.02 £ 0.02 mg/100g) y magnesio (9.80 + 0.42
mg/100g), con valores discordantes respecto a los proporcionados por Leterme et al. (2006),
especialmente en el caso del potasio, que supera ampliamente el rango de 35 a 59.4 mg/100g
mencionado por el autor. Por otro lado, en el yacon, se registraron mayores cantidades de
calcio (114.00 £ 0.02 mg/100g), potasio (112.95 + 0.21 mg/100g), fésforo (49.90 + 0.00
mg/100g) y magnesio (6.80 £ 0.00 mg/100g), dentro de los rangos mencionados por
Hermann et al. (1999), especialmente en el caso del calcio, que se encuentra en el limite

superior del rango de 56 a 131 mg/100g mencionado por el autor.

Finalmente, en la mashua, se obtuvieron niveles elevados de potasio (171.55 + 1.15
mg/100g), calcio (77.00 £ 0.01 mg/100g), fosforo (71.10 + 0.28 mg/100g) y magnesio (17.45
+ 0.03 mg/100g), que difieren notablemente de los valores informados por Reyes et al.
(2009) y Salazar (2014), especialmente en el caso del potasio, que supera ampliamente el

rango de 77 a 170.95 mg/100g mencionado por los autores.
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0. ACIDO ASCORBICO

En el presente estudio, se determind el contenido de acido ascorbico en diversas raices y
tubérculos. Comenzando por la mashua, se registré el valor mas elevado con 68.66 + 2.30
mg/100g. Aunque este resultado es ligeramente inferior a los informes de Espin et al. (2001),
Reyes et al. (2009), Salazar (2014) y Grau et al. (2003), que oscilan entre 67 mg/100g y
77.50 mg/100g, demuestra la notable presencia de vitamina C en este tubérculo. En el caso
del olluco, se obtuvo un valor de 16.33 + 1.52 mg/100g, similar al reportado por Garcia
(2021) de 15.62 mg/100g, pero por debajo del valor proporcionado por Lescano (1994) de
26.03 mg/100g.

Para el yacon, se encontrd una concentracion de 12.67 + 0.67 mg/100g, cercana al resultado
obtenido por Grau y Rea (1997) de 13 mg/100g. En cuanto a la arracacha, se registré el
contenido méas bajo de acido ascorbico con 18.87 = 1.09 mg/100g, siendo ligeramente
inferior a los valores reportados por Palacios (2011) para las variedades amarilla, blanca y
morada, que oscilan entre 19.8 mg/100g y 26.46 mg/100g. Reyes et al. (2017) reporta 2.10
mg/100 g para el contenido de vitamina C en maca, siendo este resultado mayor al obtenido
de 0.85 £ 0.06, esta diferencia se puede deber a la variedad, estado de madurez de la raiz y

condiciones en la medicién de los autores.

Se evidenci6 una amplia variabilidad en la composicion proximal de las raices y tubérculos
analizados. Los valores minimos registrados fueron de 69.27 g de agua, 0.17 g de proteinas,
0.11 g de lipidos, 0.53 g de monosacaridos, 0.43 g de disacaridos, 0.11 g de fibra, 204.67
mg de minerales totales y 0.85 mg de acidos organicos. En contraposicion, se observaron
valores maximos de 91.18 g de agua, 3.51 g de proteinas, 0.27 g de lipidos, 12.3 g de
monosacaridos, 1.54 g de disacéridos, 1.7 g de fibra, 876.95 mg de minerales totales y 68.66

mg de &cidos organicos.

Estos resultados subrayan la considerable diversidad nutricional presente en estos alimentos.
En los Anexos 2 al 5 se muestran los analisis estadisticos de la composicién proximal, en los

Anexos 6 al 9 de contenido de minerales y en el Anexo 10 del contenido de vitamina C.
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En la Tabla 26 se presenta las propiedades fisicoquimicas de las raices y tubérculos en
estudio.

Tabla 26: Propiedades fisicoquimicas de raices y tubérculos en estudio

Composicion Arracacha Maca Olluco Yacon Mashua
5.58 +
pH 6.25 £ 0.03¢ 0045 6.68 +0.04¢ 5.06 +0.01* 6.39 +0.01¢
Acidez (%
o 017+ 0.60 £ 0.15+ 0.12 0.16 £
Acido
) 0.01(M)2 0.01(S)° 0.02(S)P 0.03(C)P 0.03(C)°
predominante)
Solidos solubles 16.50 +
_ 6.30 £ 0.10° 5.03+0.06* 8.30+0.17¢ 5.80 +0.20°
(°Brix) 0.1¢

(M) Acido malico.
(S) Acido sulfurico.
(C) Acido citrico.

Rincon et al. (2021) investigaron la variacion del pH en siete variedades de arracacha
postcosecha, encontrando un rango de 5.2 a 6.9. Observaron un aumento inicial seguido de
una disminucién en los primeros ocho dias. Vargas et al. (2017) respaldaron estos hallazgos,
indicando que un pH mas alto sugiere una maduracion mas rapida y una vida util mas corta.
Otros estudios también reportaron valores similares, como Garcia y Pacheco (2008) con pH
de 6.6 y 6.5 para variedades amarilla y blanca, y Carmo y Leonel (2012) con 6.57 para
variedad amarilla. Estos datos se asemejan a los obtenidos por Pacheco et al. (2020), quienes
registraron un pH de 6.8. Todos estos resultados estan cercanos al pH determinado para la
arracacha, que fue de 6.25 + 0.03. Se determiné el pH de la maca, obteniendo un valor de
5.58 £ 0.04, este resultado se encuentra en proximidad con los valores reportados por otros
estudios, que oscilan entre 5.33 y 5.53 (Flores y Leon, 2006; Bendezu, 1992; Ponce, 1999).
Pacheco (2014), Calderén y Peceros (2023) han reportado valores de pH proximos para el

olluco fresco de 6.18 y deshidratado de 5.74 respectivamente. Aunque estas cifras resultan
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superiores a las obtenidas por Yavar (2016) y Garcia y Pacheco (2008) que fueron de 4.07 y
3.95 respectivamente. Es crucial resaltar que Aredo ef al. (2012) han argumentado que esta
variacion se debe a diversos factores, como la variedad, condiciones edafoldgicas del suelo
y el estadio de madurez. Se determind el contenido de pH de 6.68 + 0.04, lo que muestra
semejanza con los valores ya mencionados previamente. Se determind el contenido de pH
del yacon y se obtuvo como resultado 5.06 + 0.01, siendo estos valores menores a los
obtenidos por Rojas (2015) y Chirinos (1999), donde obtuvieron valores de 6.1 y 6.54. El
pH determinado para la mashua, 6.39 = 0.01, se encuentra en proximidad con los valores
reportados por otros estudios: Samaniego (2010) con 5.56, Fernandez y Martinez (2015) con

6.22 y Ortiz (2015) con 5.5.

I. ACIDEZ TITULABLE

La arracacha, seglin Rincon et al. (2021), presenta una acidez titulable de 0.13%, expresada
en acido malico, siendo este acido el predominante. En contraste, Ruiz y Marcelo (2011)
reportaron una acidez de 0.74%, sugiriendo la presencia de otros acidos. En el caso de la
maca, se determind una acidez titulable de 0.6 + 0.01% expresada en acido sulftrico. Sin
embargo, este valor difiere considerablemente de los informados por Flores y Ledn (2006),
Bendezt (1992) y Ponce (1999), que fueron de 0.26, lo que sugiere variaciones en la
composicion acida de la maca. Para el olluco deshidratado, Calderén y Peceros (2023)
registraron una acidez de 0.27% expresada en acido sulfurico, también predominando este
acido, en contraposicion al valor obtenido de 0.15 £ 0.02%, que podria ser atribuido a
diferencias en la naturaleza de la muestra. Rojas (2015) y Chirinos (1999) reportaron 0.35
% y 0.29 % en acidez titulable expresado en acido citrico para el yacon. Estos valores son
ligeramente mayores al obtenido que fue de 0.12 £ 0.03 %. En el caso de la mashua, se
obtuvo una acidez titulable de 0.16 = 0.03% expresada en acido citrico, indicando que este
acido es el predominante en esta raiz, contrastando ligeramente con el valor reportado por

Ortiz (2022) de 0.09% en acido citrico para la mashua.

j.  °BRIX

Rincon et al. (2021) registraron un valor de 6.5 °Brix para la arracacha, cercano al obtenido

que fue de 6.3 = 0.1 °Brix. Pacheco et al. (2020) detallaron el contenido inicial de sélidos
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solubles en la arracacha, sefialando un 11% de sacarosa, 3.5 % de fructosa y un 3.7 % de
glucosa, justificando su elevado contenido de solidos solubles. También sugieren que la
posible disminucion futura en los valores de °Brix podria ser atribuible a degradaciones
oxidativas posteriores de los azlcares y al consumo de sustratos durante el proceso de
respiracion. Flores y Ledn (2006) obtuvieron 13 °Brix para la maca amarilla, similar al valor
obtenido que fue de 16.5 = 0.1 °Brix. En el caso del olluco, se registrd 5.03 = 0.06 °Brix,
cercano al valor reportado por Pacheco (2014) que fue de 4.3 °Brix.

Para el yacon, se obtuvo 8.3 + (0.17 °Brix, inferior a los valores reportados por Rojas (2015)
y Chirinos (1999). Esto se explica por el contenido considerable de agua en el yacon, lo que
tiende a reducir la cantidad de solidos solubles. Samaniego (2010), Fernandez y Martinez
(2015) y Ortiz (2022) informaron valores de 6.61, 10.10 y 8 °Brix respectivamente para la
mashua, mientras que el resultado obtenido de 5.8 + 0.2 °Brix es relativamente menor en
comparacion con los valores previamente reportados.

Los andlisis estadisticos para la determinacion de las propiedades fisicoquimicas se

encuentran en los Anexos del 11 al 13.

4.2. ETAPA 1II: ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES CON
VARIACIONES EN CAPAS, NEURONAS Y CONJUNTOS DE DATOS DE
ENTRADA PARA PREDECIR LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION.

4.2.1. ESCENARIO 1

a. DESARROLLO, ENTRENAMIENTO Y EVALUACION DE UNA RED
NEURONAL CON DIVERSAS CONFIGURACIONES DE CAPAS Y NEURONAS:
31 CONJUNTOS DE DATOS, 8 VALORES DE ENTRADAY 1 VALOR DE SALIDA.

En la Tabla 27 se presentan las temperaturas iniciales de congelacion (Tf) determinadas
mediante el modelo de Boonsupthip y Heldman (2007), utilizando la composicion extraida
de 31 vegetales de la base de datos de la USDA (2023). También se muestran las
temperaturas iniciales de congelacion predichas por una red neuronal con diferentes numeros

de capas y neuronas. En el Anexo 14 se observa los codigos utilizados.
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Las capas utilizadas son 3, 5 y 9, mientras que las neuronas son 5, 10 y 20. Se utilizaron 8
variables de entrada (agua, proteinas, lipidos, monosacaridos, disacaridos, fibra, minerales
totales y acidos ascorbico) y como variable de salida la temperatura inicial de congelacion.

En total se muestran 9 configuraciones de redes neuronales.

En la Figura 16, se visualiza cémo el nimero de capas y neuronas influye en la capacidad
de prediccion de distintas configuraciones. Se evaluaron la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?) para examinar la relacion entre los valores
predichos y los valores de entrenamiento. Se destaca que la configuracion con 3 capas
ocultas y 5 neuronas exhibié una raiz del error cuadratico medio de 0.02 °C, junto con un
coeficiente de determinacion de 0.99, acercandose notablemente a 1. Ademas, se observa
que la configuracion de 5 capas ocultas y 5 neuronas también demostré resultados
favorables, generando valores de 0.05 °C y 0.93 para la raiz del error cuadratico medio y el

coeficiente de determinacion, respectivamente.

0.35 1.20
0.30 1.00
0.25

0.80
0.20

0.60
0.15 /

0.40
0.10
0.05 0.20
0.00 0.00

3x5 3x10 3x20 5x5 5x10 5%20 9x5 9x10
——RMSE 0.02 0.07 0.07 0.05 0.05 0.32 0.09 0.17
R2 0.99 0.80 0.81 0.93 0.91 0.29 0.72 0.27

Figura 16: Evaluacion del nimero de capas y neuronas con la red neuronal

entrenada con 31 datos
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Tabla 27: Prediccion de Tf (°C) mediante redes neuronales profundas con diferentes numeros de capas y neuronas

utilizando los 31 datos

Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C)
Red Red Red Red Red Red Red Red Red
Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal
(3x5) (3x10) (3x20) (5x5) (5x10) (5x20) (9%5) (9x10) (9x20)

item predicho

(°C)

1 -0.651 -0.625 -0.512 -0.517 -0.576 -0.598 -0.566 -0.459 -0.751 -88.956

2 -0.505 -0.483 -0.448 -0.446 -0.466 -0.474 -0.785 -0.544 -0.381  2381.107
3 -0.676 -0.686 -0.694 -0.694 -0.690 -0.673 -0.502 -0.708 -0.557  -2662.893
4 -0.471 -0.458 -0.414 -0.418 -0.423 -0.428 -0.421 -0.444 -0.626  3781.107
5 -0.608 -0.595 -0.602 -0.602 -0.599 -0.603 -0.291 -0.571 -0.703 -65.284

6 -0.613 -0.613 -0.616 -0.615 -0.621 -0.614 -0.451 -0.637 -0.509  -1245.237
7 -1.077 -1.059 -1.008 -1.005 -1.038 -1.035 -1.731 -0.983 -0.842  -1102.534
8 -0.907 -0.858 -0.773 -0.773 -0.812 -0.824 -1.153 -0.695 -0.841  -457.940
9 -0.906 -0.919 -0.922 -0.919 -0.916 -0.896 -0.882 -0.882 -0.727  -4118.018
10 -0.906 -0.919 -0.922 -0.919 -0.916 -0.896 -0.882 -0.882 -0.727  -4118.018
11 -0.742 -0.734 -0.737 -0.742 -0.730 -0.718 -0.278 -0.654 -0.924  -1185.862
12 -0.413 -0.431 -0.490 -0.492 -0.446 -0.445 -0.347 -0.471 -0.591  2347.123
13 -0.413 -0.431 -0.490 -0.492 -0.446 -0.445 -0.347 -0.471 -0.591  2347.123
14 -0.413 -0.431 -0.490 -0.492 -0.446 -0.445 -0.347 -0.471 -0.591  2347.123
15 -0.709 -0.676 -0.547 -0.562 -0.614 -0.589 -0.526 -0.588 -0.772  1824.169

-
»

-0.709 -0.676 -0.547 -0.562 -0.614 -0.589 -0.526 -0.588 -0.772  1824.169



<<Continuacion >>

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

-0.566
-0.468
-0.458
-0.615
-0.619
-0.624
-0.439
-0.500
-0.361
-0.526
-0.666
-0.666
-0.623
-0.623
-0.752

-0.604
-0.472
-0.478
-0.616
-0.622
-0.627
-0.439
-0.537
-0.373
-0.517
-0.667
-0.667
-0.625
-0.625
-0.756

-0.729
-0.514
-0.512
-0.621
-0.625
-0.646
-0.462
-0.639
-0.357
-0.503
-0.687
-0.687
-0.631
-0.631
-0.736

-0.744
-0.511
-0.522
-0.618
-0.624
-0.647
-0.457
-0.611
-0.356
-0.498
-0.685
-0.685
-0.631
-0.631
-0.731

-0.650
-0.489
-0.542
-0.620
-0.623
-0.641
-0.448
-0.572
-0.376
-0.509
-0.672
-0.672
-0.654
-0.654
-0.742

-0.630
-0.490
-0.555
-0.627
-0.628
-0.641
-0.458
-0.632
-0.410
-0.518
-0.664
-0.664
-0.645
-0.645
-0.744

0.066
-0.455
-0.260
-0.787
-0.760
-0.702
-0.510
-1.617
-0.485
-0.595
-0.374
-0.374
-0.531
-0.531
-1.196

-0.500
-0.539
-0.367
-0.723
-0.715
-0.721
-0.494
-0.700
-0.313
-0.564
-0.675
-0.675
-0.668
-0.668
-0.770

-1.139
-0.419
-0.584
-0.595
-0.640
-0.650
-0.377
-0.413
-0.466
-0.415
-0.613
-0.613
-0.388
-0.388
-0.583

473.341
427.638
67.740
-527.112
-343.018
-966.487
1094.982
5256.982
2533.326
475.091
-2512.393
-2512.393
-2474.440
-2474.440
113.654




Rahman et al. (2012) trabajaron con diferentes modelos para determinar la conductividad
térmica de los alimentos, donde utilizaron 676 conjunto de datos recopilados de 12 articulos
cientificos sobre 10 alimentos diferentes. Por otro lado, Sablani y Shayya (2002) abordaron
la prediccion del factor de friccion mediante redes neuronales y para su estudio generaron
un conjunto de datos para el entrenamiento mediante procedimientos numéricos, basandose
en 7240 datos. Mencionando las premisas de estas investigaciones anteriores, se encontrd
una analogia en la forma de trabajo con respecto a esta investigacion. Asi, mediante la
recopilacion de informacidn sobre la composicion de vegetales a partir de una base de datos,
se logrd determinar la temperatura inicial de congelacion siguiendo el modelo propuesto por
de Boonsupthip y Heldman (2007), lo que implica la generacion de datos propios. Estos
valores obtenidos fueron sometidos a validacion comparativa con resultados de diferentes

autores, que ya ha sido previamente reportada.

Mittal y Zhang (2000a) generaron diferentes configuraciones de redes neuronales para el
estudio de la prediccion de la temperatura y contenido de humedad en productos carnicos
durante su procesamiento. Generaron un conjunto 13500 datos, de los cuales eligieron
aleatoriamente 1543 conjunto de prueba, 1416 conjuntos de produccion y los 10541 conjunto
de datos restantes fueron utilizados para el entrenamiento. Mittal y Zhang (2000b) para la
prediccion de la temperatura, humedad y grasa de alimentos con recubrimiento comestibles,
donde dividieron sus datos en 20% para las pruebas, 20% para la validacion y el 60% para
el entrenamiento. Por su parte, Rahman et al. (2012) seccionaron los 676 conjuntos de datos
recopilados en 338 conjuntos de datos para el entrenamiento, 169 conjuntos de datos para la

prueba y el tercer conjunto de 169 de datos para la validacion o produccion.

En la presente investigacion para las configuraciones de redes neuronales de ocho (nueve
configuraciones) y cinco variables (nueve configuraciones) se entreno la red con 31 conjunto
de datos (en total dieciocho configuraciones), siguiente a este paso se realiz6 una validacion
con el coeficiente de determinacion y la raiz del error cuadratico medio, para posteriormente
determinar la temperatura inicial de congelacion de raices y tubérculos a través de su

composicion.

Durante la fase de seleccion de la configuracién Optima en la construccion de una red

neuronal destinada a predecir el factor de friccion, Sablani y Shayya (2002) llevaron a cabo

94



un analisis exhaustivo de diversas métricas. Su objetivo principal era identificar la
configuracion que minimizara diferentes tipos de errores, como el Error Relativo Medio
(MRE) y el Error Absoluto Medio (MAE). Ademas, buscaron maximizar la precision del
modelo a través del coeficiente de determinacion R? y prestaron atencion a las desviaciones

estandar de los errores.

En el presente trabajo, una configuracion efectiva de la red neuronal se caracterizaria por
reducir al minimo los errores, en este caso representados por la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE), y al mismo tiempo aumentar la precision mediante el valor de R?. También
se consider6 fundamental que los errores fueran consistentes y no mostraran una variacion
significativa en magnitud, lo que se refiere a una "baja dispersion en los errores". Cabe
destacar que la eleccion final de la configuracion adecuada dependio de otros factores, como

la busqueda de una red neuronal que fuera simple y factible para el estudio en cuestion.

Es evidente que se sigue un patrén en la distribucion de los conjuntos de datos. Segun lo
sefialado por Sablani y Shayya (2002), este enfoque busca prevenir el fenomeno del sobre
entrenamiento. Dicho fenémeno ocurre cuando un modelo se ajusta excesivamente a los
datos de entrenamiento, llegando incluso a capturar el ruido presente en dichos datos, lo que
conlleva a una pérdida de su habilidad para generar nuevos datos. Como contramedida, una
estrategia ampliamente utilizada implica dividir el conjunto de datos en las secciones ya

mencionadas, permitiendo asi evitar esta problematica.

Otra medida para contrarrestar el sobre entrenamiento implica restringir el nimero de épocas
utilizadas en el entrenamiento. En este sentido, para el proceso de entrenamiento se empled
1000 épocas, en contraposicion con los trabajos de Sablani y Shayya (2002), asi como los
de Mittal y Zhang (2000), quienes utilizaron un rango amplio de 500 a 150000 épocas en sus
respectivos estudios. Al observar la Figura 17, se destaca que el modelo mas 6ptimo de las
nueve configuraciones iniciales logré su convergencia en menos de 100 capas. Como
resultado, para evitar el sobre entrenamiento se implementd una tasa de aprendizaje. Es
importante resaltar que, aunque no sea el caso, en escenarios donde las redes neuronales no
presentan tendencias lineales, se torna esencial la utilizacion de funciones de activacion

adecuadas.
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En sus investigaciones, Mittal y Zhang (2000a,b) exploraron el efecto de diferentes
configuraciones de tasa de aprendizaje de 0.7 junto con un valor de momento o valor de
impetu de 0.7, mientras que en otra instancia emplearon una tasa de aprendizaje de 0.7 junto

con un valor de momento de 0.5.

Sablani y Shayya (2000, 2002) y Mittal y Zhang (2000a,b) han discutido que una tasa de
aprendizaje alta resulta en un aprendizaje rapido, aunque puede causar fluctuaciones en los
pesos, mientras que una tasa baja implica un aprendizaje mas lento. Ademas, se ha sefialado
anteriormente que la introduccién del valor de momento en la retro propagacion tiene el
proposito de evitar quedar atrapado en minimos locales durante el proceso de entrenamiento,
disminuyendo notablemente la cantidad de iteraciones requeridas para lograr la

convergencia.

En el contexto de este estudio, no fue necesario experimentar con distintos valores de
momento, ya que se empled el optimizador Adam con un valor constante de 0.1. Cabe
destacar que el optimizador Adam incluye la adaptacion del momento o impetu como parte
integral de su algoritmo, eliminando la necesidad de un ajuste adicional. Este optimizador
de gradiente descendente estocdstico ajusta automaticamente las tasas de aprendizaje para
cada parametro y, ademads, incorpora el concepto de momento en su funcionamiento (Rojano

etal.,2021).

En uno de sus objetivos, Guignon et al. (2008) realizaron un estudio que abordd la
optimizacion de una red neuronal con el fin de predecir la temperatura inicial de congelacion
de alimentos en condiciones de alta presion. En su investigacion, evaluaron un rango de 1 a
100 neuronas y determinaron que el mejor desempeio se lograba con 80 neuronas
distribuidas en 6 capas ocultas. Esta estrategia se basd en dos variables de entrada y una
salida constante. Donde obtuvieron coeficientes de determinacion de 0.9518 para el conjunto
de entrenamiento y 0.9428 para el conjunto de prueba. Siendo el coeficiente de
determinacion de la mejor configuracion en el presente trabajo mayor a la obtenida por

Guignon et al. (2008), con una menor cantidad de capas y neuronas.
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Figura 17: Entrenamiento de la red neuronal con 1000 épocas (31 conjuntos de

datos, 8 variables de entrada, 3 capas ocultas, S neuronas y 1 variable de salida)

Sablani y Shayya (2002) lograron mejoras notables en su desempefio al aplicar
transformaciones logaritmicas a sus variables de entrada, lo que condujo a mejoras
significativas en sus resultados. En sus hallazgos, sefialan que la configuracion mas efectiva
consiste en 12 neuronas y 2 capas ocultas, logrando una desviacion estandar de 0.27%, un
error del 0.19% y un coeficiente de determinacion de 0.99.

Curiosamente, a pesar de estas cifras impresionantes, Sablani y Shayya (2002) optaron por
la configuracion mas sencilla con solo una capa oculta y 6 neuronas, la cual arrojé un error
del 0.91%, una desviacion estandar del 0.92% y un coeficiente de determinacion de 0.99.
Esta eleccion se baso en su simplicidad de implementacioén y su rendimiento predictivo
solido. En consecuencia, se puede inferir que no es necesario emplear una red neuronal con
un gran nimero de capas y neuronas, ya que en el presente trabajo la configuracién con 3

capas y 5 neuronas demuestra ser la mas eficiente en términos de prediccion.

Resulta claro que a medida que se aumenta el nimero de capas y neuronas, la capacidad
predictiva de la red neuronal tiende a alejarse de los valores de entrenamiento. Vale la pena
destacar que en la Figura 16 no se muestra la configuracion 9x20, dado que esta presentaba
predicciones notoriamente divergentes, llegando incluso a valores extremadamente

incoherentes.
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4.2.2. ESCENARIO 2

a. REDUCCION DE LOS VALORES DE ENTRADA EN LA PREDICCION DE
LA TF DE VEGETALES CON 31 CONJUNTO DE DATOS

En la Tabla 28 se presentan las temperaturas iniciales de congelacion (Tf) determinadas
mediante el modelo de Boonsupthip y Heldman (2007), utilizando la composicion extraida
de 31 vegetales de la base de datos de la USDA (2023). También se muestran las
temperaturas iniciales de congelacion pronosticadas por una red neuronal con diferentes
nimeros de capas y neuronas. Las capas utilizadas son 3, 5 y 9, mientras que las neuronas
son 5, 10y 20. Se redujeron los valores de entrada que inicialmente eran ocho a cinco siendo
estas: el contenido de agua, monosacaridos, disacaridos, minerales totales y acidos ascorbico
y como variable de salida la temperatura inicial de congelacion. La mejora en la precision
de la prediccion se logra al reducir el rango de las variables de entrada, seglin la sugerencia

de Mittal y Zhang (2000).

Hussain et al. (2001) llevaron a cabo un estudio sobre la formacion de porosidad en diversos
alimentos como lentejas, zanahorias, peras, batatas, ajo, calamares, apio y cebolla. Su
enfoque consistio en desarrollar un modelo predictivo para esta propiedad, empleando
distintas combinaciones de cuatro variables de entrada. Inicialmente, comenzaron con dos
variables de entrada, luego incorporaron una tercera en otra configuracion y finalmente

llegaron a utilizar cuatro variables de entrada en total.

Durante el andlisis, observaron que, al utilizar dos variables de entrada, el error fue del
56.5%. Sin embargo, al emplear tres variables, el error se redujo significativamente a un
0.98%, y con la inclusion de las cuatro variables, el error disminuyé ain mas, llegando a un
valor de 0.58%. A partir de estos resultados, llegaron a la conclusion de que la interaccion
entre estas variables mejoraba la capacidad predictiva del modelo. No obstante, también
destacaron que no necesariamente una mayor cantidad de variables se traducia en una
prediccion mas precisa. Esto se debia a que las variables mostraban una buena correlacion
entre si, y concluyeron que afiadir mas variables careceria de utilidad si estas no presentaban

una correlacion solida.
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Tabla 28: Prediccion de Tf (°C) mediante redes neuronales profundas con diferente niimero de capas y neuronas utilizando

los 31 datos reduciendo las variables de entrada (sin proteinas, lipidos y fibra)

Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C) Tf (°C)

itern pre;jr:cho Red Red Red Red Red Red Red Red Red

. Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal Neuronal

= (3x5) (3x10) (3x20) (5x5) (5x10) (5x20) (9%5) (9x10) (9x20)
1 -0.65 -0.625 -0.588 -0.520 -0.654 -0.526 -0.702 -0.670 -0.671 -56.005
2 -0.50 -0.508 -0.505 -0.528 -0.480 -0.531 -0.463 -0.478 -0.462 60.660
3 -0.68 -0.685 -0.695 -0.701 -0.685 -0.635 -0.590 -0.680 -0.657  -195.254
4 -0.47 -0.483 -0.448 -0.488 -0.443 -0.443 -0.600 -0.456 -0.382 52.023
5 -0.61 -0.596 -0.586 -0.605 -0.600 -0.535 -0.761 -0.607 -0.566 -88.971
6 -0.61 -0.622 -0.628 -0.653 -0.616 -0.575 -0.629 -0.614 -0.576  -154.938
7 -1.08 -1.063 -1.022 -1.028 -1.052 -1.170 -1.142 -1.063 -1.062 412.280
8 -0.91 -0.860 -0.838 -0.804 -0.874 -0.895 -0.874 -0.881 -0.906 177.528
9 -0.91 -0.913 -0.923 -0.929 -0.921 -0.916 -0.828 -0.916 -0.910 -78.571
10 -0.91 -0.913 -0.923 -0.929 -0.921 -0.916 -0.828 -0.916 -0.910 -78.571
11 -0.74 -0.725 -0.691 -0.706 -0.728 -0.630 -0.930 -0.743 -0.674 -83.055
12 -0.41 -0.420 -0.454 -0.447 -0.420 -0.484 -0.304 -0.407 -0.464 32.027
13 -0.41 -0.420 -0.454 -0.447 -0.420 -0.484 -0.304 -0.407 -0.464 32.027
14 -0.41 -0.420 -0.454 -0.447 -0.420 -0.484 -0.304 -0.407 -0.464 32.027
15 -0.71 -0.713 -0.591 -0.653 -0.638 -0.522 -0.991 -0.682 -0.456 5.578
16 -0.71 -0.713 -0.591 -0.653 -0.638 -0.522 -0.991 -0.682 -0.456 5.578



<<Continnacion >>

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

-0.57
-0.47
-0.46
-0.62
-0.62
-0.62
-0.44
-0.50
-0.36
-0.53
-0.67
-0.67
-0.62
-0.62
-0.75

-0.544
-0.471
-0.445
-0.606
-0.611
-0.607
-0.443
-0.542
-0.368
-0.532
-0.662
-0.662
-0.629
-0.629
-0.766

-0.559
-0.517
-0.467
-0.583
-0.583
-0.581
-0.491
-0.633
-0.408
-0.550
-0.683
-0.683
-0.639
-0.639
-0.767

-0.504
-0.517
-0.389
-0.553
-0.552
-0.537
-0.487
-0.655
-0.347
-0.563
-0.690
-0.690
-0.648
-0.648
-0.777

-0.583
-0.476
-0.500
-0.616
-0.619
-0.622
-0.449
-0.558
-0.404
-0.527
-0.675
-0.675
-0.632
-0.632
-0.754

-0.570
-0.516
-0.454
-0.574
-0.574
-0.565
-0.499
-0.924
-0.427
-0.532
-0.616
-0.616
-0.577
-0.577
-0.849

-0.565
-0.306
-0.466
-0.672
-0.686
-0.655
-0.277
-0.513
-0.274
-0.473
-0.621
-0.621
-0.595
-0.595
-0.710

-0.580
-0.457
-0.495
-0.625
-0.630
-0.632
-0.430
-0.524
-0.391
-0.520
-0.668
-0.668
-0.628
-0.628
-0.751

-0.661
-0.509
-0.599
-0.626
-0.626
-0.640
-0.491
-0.733
-0.507
-0.521
-0.657
-0.657
-0.605
-0.605
-0.768

50.837
-85.836
-1.336
39.981
51.005
28.212
-62.118
618.875
32.997
-79.881
-216.100
-216.100
-184.440
-184.440
182.164




Al reducir las variables de entrada (proteina, lipidos y fibra), se pudo observar que ciertas
configuraciones aun eran capaces de predecir con precision. De esto se puede inferir que
estas variables no mantienen una correlacion significativa con la temperatura inicial de
congelacion. Boonsupthip y Heldman (2007) explican que esto se debe a la metodologia
utilizada en su modelo para determinar la temperatura de congelacion inicial (Tf, en °C), la
cual se basa en los pesos moleculares. Resulta que todas estas biomoléculas tienen un peso
superior de 50 kDa, un valor considerablemente mayor en comparacion con las otras
variables. Previamente se generd una matriz de calor donde también se apreci6 de que estas
variables no guardaban una buena correlacion entre si y la variable de salida (Tf). Por lo
tanto, se puede concluir que en futuras investigaciones enfocadas en determinar o predecir
la temperatura inicial de congelacion de los alimentos, es posible prescindir de la fase de
recoleccion o evaluacion de estas biomoléculas especificas (proteinas, lipidos y fibra) en el

caso de vegetales.

b. EVALUACION DE LA INFLUENCIA DEL NUMERO DE CAPAS Y
NEURONAS PARA AUMENTAR LA CAPACIDAD DE PREDICCION DE LA RED
NEURONAL ARTIFICIAL REDUCIENDO LAS VARIABLES DE ENTRADA (SIN
PROTEINAS, LiPIDOS Y FIBRA) CON 31 CONJUNTO DE DATOS.

En la Figura 18, se presentan las diversas configuraciones utilizadas para las redes
neuronales. Se realizd una comparacion entre los valores predichos y los valores de
entrenamiento, evaluando su nivel de concordancia. Se destaca que las configuraciones con
3 capas y 5 neuronas, asi como 9 capas y 5 neuronas, lograron una raiz del error cuadratico

medio de 0.02 °C y un coeficiente de determinacion de 0.99.

Ademas, se observaron resultados favorables en la configuracion de 5 capas con 5 neuronas
y 3 capas con 10 neuronas, con valores de raiz del error cuadratico medio de 0.03 °C y 0.06
°C respectivamente. Los coeficientes de determinacion correspondientes fueron de 0.98 y
0.91 respectivamente, reforzando asi la calidad de las predicciones obtenidas en estos casos.
Cabe destacar que en la Figura 18 se omite la configuracion 9x20 debido a que las
predicciones generadas por esta configuracion se alejaban considerablemente de los valores
deseados. Esta omision coincide con la sugerencia de Mittal y Zhang (2000), quienes sefialan

que, al restringir el rango de las variables de entrada, se logra un incremento en la precision
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de las predicciones. En este caso, obtuvieron que los errores promedio se redujeron de un
rango de 0-1 a un rango de 0.05-0.95. Sablani y Shayya (2002) también concluyeron que la
configuracion mas simple puede considerarse un buen predictor y es facil de implementar

para los usuarios.

En el mismo sentido, Sablani y Shayya (2002) indican que, aunque los modelos de redes
neuronales no requieren un conocimiento previo profundo de las relaciones de entrada y
salida, contar con cierta comprension puede contribuir a ajustar el rendimiento. Tal como
se ha mencionado previamente, la composicion de los alimentos incorpora componentes
que influyen directamente en la determinacién o prediccion de la temperatura inicial de
congelacion. En este contexto, poseer un conocimiento previo de estos aspectos podria

conducir a un mejor rendimiento y a una optimizacion de los tiempos de prediccion.

0.12 1.20
0.10 1.00
0.08 [ 0.80
0.06 0.60
0.04 0.40
0.02 0.20
0.00 0.00

3x5 3x10 3x20 5x5 5x10 5x20 9x5 9x10
—e—RMSE 0.02 0.05 0.06 0.03 0.11 0.11 0.02 0.09
R2 0.99 091 0.88 0.98 0.65 0.78 0.99 0.70

Figura 18: Evaluacion del nimero de capas y neuronas con la red neuronal
entrenada con 31 datos reduciendo las variables de entrada (sin proteinas,

lipidos y fibra)

En las figuras 19ay 19b, se observa que ambas configuraciones comparten el mismo niamero
de capas y neuronas (3x5), diferenciandose Unicamente en la cantidad de variables de
entrada: la figura 19a tiene ocho variables, mientras que la figura 19b tiene cinco. En ambas,
se aprecia un sélido coeficiente de determinacion que relaciona las temperaturas iniciales

predichas con las temperaturas iniciales de entrenamiento. Este coeficiente ha sido una
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herramienta crucial para evaluar el desempeno de la red, revelando que ambas

configuraciones muestran un rendimiento destacado.
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Figura 19: a) Correlacion entre temperaturas iniciales de congelacion con red
neuronal (8 variables de entrada, 3 capas ocultas, 5 neuronas) entrenada con 31
datos vs. modelo de Boonsupthip y Heldman (2007). b) Correlacion entre
temperaturas iniciales de congelacion con red neuronal (5 variables de entrada,
3 capas ocultas, 5 neuronas) entrenada con 31 datos vs. modelo de Boonsupthip

y Heldman (2007)
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4.2.3. ESCENARIO3Y 4

a. DESARROLLO Y EVALUACION DE LA RED NEURONAL PARA
PREDICCION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE CONGELACION CON
DIFERENTES CONFIGURACIONES DE CAPAS Y NEURONAS UTILIZANDO
6000 CONJUNTOS DE DATOS INICIALMENTE CON OCHO VARIABLES DE
ENTRADA Y POSTERIOR REDUCCION A CINCO.

Cuando los datos de entrada en un conjunto de produccién alcanzan los limites, tienden a
resultar en predicciones inexactas. Una estrategia efectiva para abordar el error, es aumentar
los ejemplos en el conjunto de entrenamiento que se encuentran en los limites.
Posteriormente, se procede a un nuevo ciclo de entrenamiento de la red neuronal para

mejorar la precision global de las predicciones (Mittal y Zhang, 2000).

Siguiendo lo expuesto, se generaron 6000 conjuntos de datos adicionales con el proposito de
entrenar la red neuronal. Estos conjuntos de datos se conformaron utilizando los limites
inferiores y superiores de la composicion proximal determinados para las raices y tubérculos.
La ejecucion de esta tarea se logréo mediante el desarrollo de un codigo (Figura 8) especifico

para esta finalidad.

Esta estrategia abordd la discrepancia observada al comparar el uso de limites de
composicion basados en 31 vegetales, extraidos de la base de datos del USDA (2023). Dentro
de la mencionada base de datos, a pesar de haber logrado resultados satisfactorios en la
prediccion de la temperatura inicial de congelacion, se buscd explorar el impacto de la
cantidad de variables de entrada en el rendimiento predictivo. Los conjuntos de datos
adicionales se generaron considerando los valores minimos y méaximos de los componentes
obtenidos de los andlisis proximales. Esto se realizd debido a que estos rangos de valores
resultaron ser méas amplios en comparacion con los valores extraidos de la base de datos del
USDA (2023). Mittal y Zhang (2000) mencionan que esta es la mejor manera de evitar
errores importantes ya que sin esos rangos la red no encontrara un patrén. También
mencionan ademas de aumentar la presencia de datos, es bueno reducir las variables de

entrada para que existan mejoras en la precision.
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Un ejemplo claro de esta diferencia se encuentra en el contenido de monosacéridos y
disacaridos presentes en los tubérculos y raices. En estas muestras, dichos contenidos
variaron en un rango considerable, desde 0.53 hasta 7.74 g/100g y de 0.99 hasta 12.3 g/100g,
respectivamente. En contraste, en el caso de los vegetales, los contenidos de monosacaridos

oscilaron entre 0 y 4.080 g/100g, y los de disacaridos, entre 0 y 4.41 g/100g.

Con este enfoque, se generaron datos utilizando inicialmente ocho variables de entrada
(agua, proteina, lipidos, monosacaridos, disacédridos, fibra, minerales totales y dacido
ascorbico), asi como con una version reducida que contenia inicamente cinco variables (sin
proteina, lipidos y fibra). A pesar de que en las Tablas 27 y 28 se proporcionan los valores
pronosticados, no resultod factible presentar una tabla para exponer los 6000 conjuntos de
datos anticipados debido a su amplia extension. No obstante, en la Figura 8 previamente
mencionada se encontrara el codigo utilizado para esta tarea. A través de la generacion de
estos 6000 conjuntos de datos (representando los valores de entrada), se determinaron las
correspondientes temperaturas iniciales de congelacion (valores de salida) utilizando el
modelo desarrollado por Boonsupthip y Heldman (2007). Estas temperaturas se emplearon
posteriormente para llevar a cabo una comparacion detallada con las temperaturas iniciales

predichas.

En la Figura 20 se expone la evaluacion del nimero de capas y neuronas con la red neuronal
entrenada con 6000 datos, tanto con ocho variables de entrada (Figura 20a) y con cinco

variables de entrada (Figura 20b).

En la figura 20b, se llevo a cabo una evaluacion exhaustiva de la influencia del nimero de
capas y neuronas en un conjunto de 6000 conjuntos de datos. Estos datos se componian de
cinco variables de entrada y una variable de salida, y el objetivo principal era determinar el

nivel de prediccion de diversas configuraciones.

Al analizar la figura, se destacan dos configuraciones especificas: la primera es la de 3 capas
ocultas con 5 neuronas, y la segunda es la de 5 capas ocultas con 5 neuronas. Para ambas
configuraciones, se lograron obtener valores de la raiz del error cuadratico medio de 0.06 °C
y 0.15 °C respectivamente. Estos valores son notoriamente menores en comparacion con la

mejor configuracion previamente obtenida, que involucraba ocho variables (0.33). Ademas,
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ambas configuraciones exhibieron un coeficiente de determinacion de 0.99, lo que refleja un

alto grado de precision en las predicciones realizadas.

Es importante destacar que estos resultados respaldan la nocion de que una seleccion
cuidadosa de las variables de entrada y la arquitectura de la red neuronal puede conducir a
un mejor rendimiento predictivo. Este hallazgo se alinea con un estudio realizado por Batista
et al. (2021), donde desarrollaron tres modelos de redes neuronales para predecir las
caracteristicas texturales y reoldgicas de los yogures. En su trabajo, lograron coeficientes de
determinacion que superaban 0.95, 0.99 y 0.99 para los tres modelos respectivamente,
enfatizando asi la importancia de identificar las variables de entrada mds relevantes y su
influencia en las respuestas obtenidas. Se adjunta en el Anexo 15, 16, 17 y 18 que muestra

las arquitecturas de las redes neuronales de las mejores configuraciones.

Este andlisis resalta la relevancia de una seleccion estratégica de variables y la configuracion
de lared en la construccion de modelos de redes neuronales altamente precisos, lo que puede
tener implicaciones significativas en la optimizacion de la prediccion de resultados en

diversas aplicaciones.

Se puede apreciar en la Figura 20 a la influencia que tienen los nlimeros de capas ocultas y
neuronas con el rendimiento de prediccion de las diferentes configuraciones de redes
neuronales. Donde se compar6 la temperatura inicial de congelacion entrenada con 6000
conjuntos de datos, ocho variables de entrada y una variable de salida, donde se obtuvo que
la mejor configuracion (3 capas ocultas y 5 neuronas) tuviera una raiz del error cuadratico
medio de 0.33 °C y un coeficiente de determinacion de 0.99. Se puede apreciar que se obtuvo
buenos resultados con 3 capas ocultas, donde la configuracion 3x20 y 3x10 obtuvieron raices
de los errores cuadraticos medios de 0.4 °C y 0.33 °C respectivamente y coeficientes de
determinacion de 0.95 y 0.71. Se puede apreciar que para las configuraciones con 5 capas
ocultas y 9 capas ocultas (ya no se presentaron) las predicciones ya no guardan linealidad
con respecto a los valores de entrenamiento, las graficas que representen la linealidad de las

configuraciones dptimas se pueden observar en la Figura 21.
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Figura 20: a) Evaluacion del nimero de capas y neuronas con la red neuronal entrenada con 6000 datos. b) Evaluacion del
numero de capas y neuronas con la red neuronal entrenada con 6000 datos reduciendo las variables de entrada (sin proteinas,

lipidos y fibra)



En el estudio de Ohtman et al. (2023) sobre la deteccion de adulteraciones y defectos en
alimentos mediante redes neuronales, se resalta la importancia del namero de capas y
neuronas en estas redes. Exploraron diversas arquitecturas con parametros de entrada con

notables disparidades, algunas hasta 18 veces mayores 0 menores que otros.
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Figura 21: a) Correlacion entre temperaturas iniciales de congelacion con red
neuronal (8 variables de entrada, 3 capas ocultas, S neuronas) entrenada con
6000 datos vs. modelo de Boonsupthip y Heldman (2007). b) Correlacion
entre temperaturas iniciales de congelacion con red neuronal (5 variables de
entrada, 3 capas ocultas, 5 neuronas) entrenada con 6000 datos vs. modelo de

Boonsupthip y Heldman (2007)
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A pesar de la preferencia general por pardmetros basicos (medidas directas o simples) en
lugar de derivados (calculados o generados), ya que los ultimos a veces no mejoran
significativamente el rendimiento, este estudio revelo hallazgos interesantes. Primero que
la inclusion de un conjunto de 45 parametros, que abarcaba tanto parametros derivados

como basicos, mejord efectivamente la capacidad de la red.

Esto respalda la confiabilidad de los datos derivados en el entrenamiento de redes y valida
la determinacion de la temperatura inicial de congelacion segun el método de
Boonsupthip y Heldman (2007), ya sea utilizando la base de datos de la USDA (2023) o
generando 6000 datos adicionales. Es esencial resaltar que la eleccion de la cantidad de
capas y neuronas es un proceso altamente dependiente de la naturaleza del analisis, la
materia objeto de estudio y las propiedades fisicas especificas que se estan investigando.
No se requiere una estructura de red neuronal con un gran niimero de capas y neuronas
para alcanzar resultados precisos. Esto indica que la configuracion 6ptima de una red
neuronal puede variar ampliamente segun la tarea y los datos particulares que se estén
abordando, destacando la importancia de adaptar la arquitectura de la red a las

necesidades especificas de cada aplicacion.

43. ETAPA III: PREDICCION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE
CONGELACION (TF) DE RAICES Y TUBERCULOS ANDINOS Y
VALIDACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PROFUNDA

4.3.1. DETERMINACION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE
CONGELACION DE DISOLUCIONES DE NaCl A DIFERENTES
CONCENTRACIONES

La Tabla 29 presenta las temperaturas iniciales de congelacion obtenidas mediante el
método grafico propuesto por Rahman et al. (2002). Se compararon con las
determinaciones realizadas por Rahman (2009). Para concentraciones de 2, 4, 6 y 10
g/100g, se obtuvieron temperaturas iniciales de congelacion de -1.23 = 0.09 a -6.97 +
0.03 °C. Rahman (2009) determin¢ la temperatura inicial de congelacion para las mismas
concentraciones de NaCl (2,4, 6 y 10 g /100g), obteniendo valores cercanos a los de esta

investigacion, donde reportaron valores de -1.21 a -6.61 °C,
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respectivamente. Es evidente que los valores obtenidos se asemejan a los reportados por
Rahman (2009), con una diferencia absoluta promedio de 0.22 £+ 0.15 °C y un porcentaje
de error promedio de 5.33 %. Estos resultados respaldan la confiabilidad de las
mediciones obtenidas y validan el funcionamiento de los sensores utilizados en este

estudio.

Tabla 29: Temperatura inicial de congelacion de NaCl a diferentes

concentraciones
Concentracién Tf (°C)

Tf (°C) DA (%) E (%)

(g/100g) Rahman (2009)

2 -1.23 £0.09 -1.21 0.02 1.63
4 -2.65 £0.05 -2.47 0.17 6.79
6 -4.02 +0.07 -3.71 0.31 7.71
10 -6.97 +0.03 -6.61 0.36 5.17

En la Figura 22, se destaca una tendencia evidente en la curva de calibracion del NaCl,

que se presenta en este estudio y la curva reportada por Rahman (2009).

Se puede apreciar claramente que, a medida que aumenta la concentracion de NaCl, la

temperatura inicial de congelacion disminuye de manera progresiva.

Este fenomeno concuerda con las conclusiones obtenidas por Rahman (2009) en su
estudio sobre la temperatura de congelacion inicial en soluciones que contienen sacarosa

y almidon.

Rahman (2009) senala que la concentracion de solutos ejerce una influencia significativa

en la temperatura de congelacion inicial en estas soluciones.

Por ejemplo, Rahman (2009) observo que a medida que se incrementa la concentracion

de soluto, la temperatura inicial de congelacion experimenta una disminucion notable.
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Para explicar el punto mencionado, cuando la concentracién alcanza los 0.40 kg de

sacarosa por kg de muestra, la temperatura inicial de congelacion se sittia en -4.88 °C.

Estos resultados indican claramente que, a concentraciones mas elevadas, se requieren
temperaturas mas bajas para lograr la congelacion. Ademéas, Rahman (2009) destaca que
estos hallazgos concuerdan con los valores de referencia obtenidos en la literatura

mediante otras técnicas, como el andlisis de calorimetria diferencial de barrido (DSC).

Temperatura (°C)

0.00
2 4 6 8 10

-1.00

-2.00

-3.00

——Tf (°C)
-4.00

Tf (°C) (
Rahman, 2009)

-5.00

Concentracion (g/100g)

-6.00

-7.00

-8.00

Figura 22: Temperatura inicial de congelacion del NaCl a diferentes

concentraciones
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4.3.2. COMPARACION ENTRE LAS TEMPERATURAS INICIALES DE
CONGELACION DE RAICES Y TUBERCULOS PREDICHAS MEDIANTE LAS
CONFIGURACIONES OPTIMAS DE LAS REDES NEURONALES Y
AQUELLAS OBTENIDAS EXPERIMENTALMENTE

En la Figura 23 y 24 se aprecian las curvas de congelacion y velocidad de congelacion,
que se utilizaron para determinar la temperatura inicial de congelacion de las raices y
tubérculos en estudio. Donde la arracacha, maca, olluco, yacén y mashua, arrojaron
resultados de -1.11 + 0.03, -2.03 + 0.14, -0.7 + 0.05, -1.37 = 0.16 y -0.86 + 0.02 °C,
respectivamente. Los andlisis estadisticos correspondientes a la determinacion
experimental de la temperatura inicial de congelacion de las raices y tubérculos se

encuentran en el Anexo 19.

4.3.3.DETERMINACION DE LA TEMPERATURA INICIAL DE
CONGELACION POR EL MODELO DE BOONSHUPTHIP Y HELDMAN (2007)
Y PREDICHOS POR REDES NEURONALES

En la Tabla 30, se muestran las temperaturas iniciales de congelacion obtenidas mediante
el método grafico propuesto por Rahman et al. (2012) para diferentes muestras, ademas
se presentaron las predicciones generadas por las mejores configuraciones de la red
neuronal utilizando ocho variables de entrada (agua, proteina, lipidos, monosacaridos,
disacaridos, fibra, minerales totales y acido ascorbico) y cinco variables de entrada tras
la reduccion de las biomoléculas de alto peso molecular. También se presento la diferencia
absoluta y porcentaje error entre la temperatura inicial de congelacidén experimental y con

el determinado con el modelo de Boonsupthip y Heldman (2007).

En la Tabla 30, se observa que las temperaturas iniciales de congelacion, segin el modelo
de Boonsupthip y Heldman (2007), presentan una diferencia absoluta de 0.43 = 0.12 °C
y 0.44 £ 0.17 °C al compararlas con los valores experimentales correspondientes a ocho
y cinco variables de entrada, respectivamente. Aunque el porcentaje de error varia
ligeramente, se evidencia que la diferencia absoluta aumenta ligeramente al reducirse el

numero de variables.
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Esto sugiere que el modelo en cuestion requiere una mayor cantidad de datos para realizar

de terminaciones mas precisas.

Sin embargo, se destaca que el empleo de redes neuronales muestra una disminucion tanto

en el porcentaje de error como en la diferencia absoluta al reducir las variables de entrada.

Para la configuracién que emplea ocho variables de entrada, tres capas ocultas y cinco
neuronas, las predicciones de temperatura inicial de congelacion variaron de -2.17 a -0.52
°C, respectivamente. En la validacion de estos resultados, se obtuvo una diferencia

absoluta promedio de 0.34 £ 0.17 °C y un porcentaje de error 32.23 %.

Para la configuracion que emplea cinco variables de entrada, tres capas ocultas y cinco
neuronas, las predicciones de temperatura inicial de congelacién variaron de -2.17 a
-0.51 °C. Donde al compararlas con las determinadas experimentalmente se obtuvo una

diferencia absoluta promedio de 0.33 £ 0.16 °C y un porcentaje de error de 31.82 %.

El modelo semiempirico propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007) evidencia
limitaciones al abordar la composicion de alimentos, manifestadas por un error del
31.82% en las predicciones. Este porcentaje indica variaciones sustanciales en la
composicion alimentaria, donde factores como la diversidad de productos y sus estados

de madurez afiaden complejidad al modelo.

Es esencial resaltar que la variabilidad en la composicion de los alimentos incide
directamente en la precision del modelo propuesto. Para mejorar la exactitud de las
predicciones, se sugiere explorar otros modelos que incorporen variables mas controladas

durante el entrenamiento de la red neuronal.

Guignon et al. (2008) respalda esta sugerencia al proponer un modelo con la inclusion de
variables como la actividad del agua (aw) y la presion, brindando asi mayor estabilidad y
consistencia en los resultados. Aunque se haya observado una desviacion estandar de 0.33

+ 0.16 °C, resulta imperativo evaluar su relevancia practica en el &mbito industrial.
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Tabla 30: Diferencia absoluta y porcentaje de error entre Tf (°C) experimental con Tf (°C) determinado por el modelo de Boonsupthip

y Heldman (2007) y predichos por redes neuronales entrenada con 31 vegetales

Composicion total Reduciendo las variables (Sin proteina, lipidos y fibra)
Tf (°C) Tf (°C)
Py Py
Raices y Tf (°C) P “ DACO) E Red DACC) E P “ DACO) E Red DACC) E
Tubérculos Experimental . (%) Neuronal (%) . (%) Neuronal (%)
Boonsupthip y 355 Boonsupthip y 3¢5
Heldman Heldman
(2007) (2007)
Arracacha -1.11 £0.03¢ -0.67 0.44 39.64 -0.70 0.41 36.94 -0.75 0.36 32.43 -0.73 0.38 34.23
Maca -2.03 +£0.14* -2.50 0.47 23.15 -2.17 0.14 6.90 -2.70 0.67 33.00 -2.17 0.14 6.90
Olluco -0.70 +0.05¢ -0.48 0.22 31.43 -0.52 0.18 25.71 -0.50 0.2 28.57 -0.51 0.19 27.14
Yacon -1.37 £0.16° -0.82 0.55 40.15 -0.88 0.49 35.77 -0.88 0.49 35.77 -0.89 0.48 35.04
Mashua -0.86 £0.02¢ -1.32 0.46 53.49 -1.34 0.48 55.81 -1.35 0.49 56.98 -1.34 0.48 55.81

Promedio - - 0.43+0.12 37.60 - 0.34+0.17 32.23 - 0.44+0.17 37.35 - 0.33+0.16 31.82




La temperatura de congelacion (Tf) desempena un papel crucial en la determinacién del

tiempo de congelacion, y la variacion mencionada se considera aceptable.

Desde una perspectiva industrial, esta variacion no impactara de manera drastica en los
tiempos de congelacion. Por ende, se acepta que, a pesar del error mencionado, el uso del
modelo semiempirico propuesto por Boonsupthip y Heldman (2007) sigue siendo valido
para el entrenamiento de una red neuronal con el fin de determinar la temperatura inicial de

congelacion.

En el andlisis experimental de solidos solubles (°Brix) realizado en las raices y tubérculos
de estudio, se destacd que la maca exhibi6 la mayor concentracion, registrando un valor de
16.50 £ 0.1°Brix, seguida por el yacén con 8.30 = 0.17 °Brix. A continuacidn, se ubicaron
la arracacha, mashua y olluco con niveles de 6.30 £ 0.10, 5.80 = 0.20 y 5.03 = 0.06,

respectivamente.

Este hallazgo es de gran relevancia, ya que la maca exhibi6 la temperatura de congelacion
inicial més baja entre las muestras analizadas. Este fendémeno se atribuye a la influencia
directa de la concentracion de solidos totales en la temperatura inicial de congelacion de

diversos alimentos.

Es decir, a medida que la concentracion de sélidos totales en un alimento aumenta, su
temperatura de inicial de congelacion tiende a disminuir. Por lo tanto, al analizar el proceso
de congelacion de una solucion o alimento, resulta esencial tener en cuenta el contenido de

solidos totales, como ha sido resaltado en investigaciones previas (Rahman, 2009).

Ademas, la concentracion de solutos en el agua intracelular y extracelular de los alimentos
también influye en la formacion de cristales de hielo y la textura del alimento congelado. Un
aumento en la concentracion de solutos conduce a un punto de congelacion més bajo, lo que
a su vez puede afectar la calidad del producto. Por ejemplo, una mayor concentracion de
solutos puede causar cambios en el pH del alimento, lo que puede influir en su calidad

(Evans, 2008).
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En la Tabla 30, es evidente que las redes neuronales con una configuracion de entrada de
tres capas y cinco neuronas proporcionaron resultados de prediccion satisfactorios. Ademas,
se destaca que las diferencias absolutas entre ambas configuraciones son minimas (con ocho

y cinco variables de entrada).

Por lo tanto, si se busca realizar un analisis rapido de la temperatura de congelacion inicial
en raices y tubérculos, es posible prescindir de la medicion de proteinas, lipidos y fibra en

los analisis proximales sin sacrificar significativamente la precision de las predicciones.

En el estudio realizado por Ortiz (2022) establecio las temperaturas iniciales de congelacion
de varias raices y tubérculos, datos esenciales para la evaluacion de temperaturas iniciales
determinadas experimentalmente. Esto permiti6 la comparacion de los resultados, sirviendo
como una forma de medir la capacidad predictiva de la red y validarlos mediante métodos

comparativos.

Ortiz (2022) determind experimentalmente la temperatura inicial de congelacion del yacon,
obteniendo un valor de -1.23 + 0.15 °C. En contraste, en el presente trabajo se obtuvo
experimentalmente un valor de -1.37 + 0.16 °C para Tf, lo que resulta en una diferencia
absoluta de 0.14 °C. Esta cercania entre los datos valido la medicion experimental realizada

en este estudio.

En relacion a la mashua, segiin el informe de Ortiz (2022), la temperatura inicial de
congelacion se registrd en -0.7 + 0.1 °C, mientras que en nuestro estudio experimental se
obtuvo un valor de -0.86 £+ 0.02 °C. Esta discrepancia arroja una diferencia absoluta de 0.17
°C. Es importante notar que esta diferencia es relativamente pequefia, lo que respalda la

validez de nuestra medicion.

En su investigacion sobre la transferencia de calor durante el proceso de congelacion, Salas
et al. (2019) determinaron la temperatura inicial de congelacion (Tf) del olluco, obteniendo
un valor de -0.69°C. Estos resultados revelan una notable similitud en el valor determinado
experimentalmente que fue de -0.7 °C, lo que indica una consistencia y confiabilidad en los

datos obtenidos ya que se obtuvo una diferencia absoluta de 0.01 °C.
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En su investigacion, Lopez y Rodriguez (2013) determiné mediante experimentos una
temperatura inicial de congelacion para la arracacha de -0.4°C. Sin embargo, los resultados
experimentales obtenidos indicaron una temperatura inicial de congelacion de -1.11 £ 0.03
°C. Esta discrepancia de 0.71 °C podria atribuirse a factores como la variabilidad de la

variedad y el grado de madurez, los cuales influyen en la composicion de la arracacha.

Hasta el momento, la temperatura inicial de congelacion de la maca ha sido poco explorada
en investigaciones previas, lo que subraya la importancia de este estudio como punto de

partida para futuras investigaciones en este campo.

En la Tabla 31, se presentan las temperaturas iniciales de congelacion de las raices y
tubérculos en estudio, para las cuales se entrenaron dos configuraciones diferentes utilizando
un conjunto de datos de 6000. Estas configuraciones destacan como las dos mejores entre
las evaluadas. Una de ellas consta de ocho variables de entrada, que incluyen agua, proteinas,
lipidos, monosacaridos, disacéridos, fibras, minerales totales y dcido ascorbico. La segunda
configuracion, en cambio, emplea solo cinco variables de entrada, reduciendo las

dimensiones de proteinas, lipidos y fibra en comparacion con la primera.

En la investigacion realizada por Haiying ef al. (2007) subrayaron la marcada influencia de
la concentracion de humedad en la temperatura inicial de congelacion de los alimentos. Su
estudio reveld que diferentes vegetales frescos exhiben variaciones en los niveles de

humedad, lo que incide directamente en las temperaturas iniciales de congelacion.

Los analisis de las raices y tubérculos reflejaron valores de contenido de humedad que
oscilaban entre el 69.27% y el 91.17%. Es notorio que la maca, siendo la raiz con el
contenido de agua mas bajo en el estudio, presento la temperatura inicial de congelacion mas
baja, mientras que el olluco, como el tubérculo con mayor humedad en el andlisis, exhibio

una temperatura inicial de congelacion mas cercana a 0°C.

Este hallazgo respalda la conclusion de que existe una relacion inversamente proporcional

entre el contenido de agua y la temperatura inicial de congelacion en estos alimentos.

118



Tabla 31: Diferencia absoluta y porcentaje de error entre Tf (°C) experimental con Tf (°C) determinado por el modelo de y

predichos por redes neuronales entrenada con 6000 datos

Composicion total Reduciendo las variables (Sin proteina, lipidos y fibra)
Tf (°C) Tf(°C)
Determinado Determinado
Tf (°C) Tf (°C)
por el por el
Raices y Tf(°C) E Red E E Red
) modelo de DA (°C) DA (°C) modelo de DA (°C) DA (°C)
Tubérculos Experimental ) (%) Neuronal (%) ) (%) Neuronal (%)
Boonsupthip Boonsupthip
3x5 3x5
y Heldman y Heldman
(2007) (2007)
Arracacha -1.11 £0.03¢ -0.67 0.44 39.64 -0.77 0.34 30.63 -0.75 0.36 32.43 -0.84 0.27 24.32
Maca -2.03 +£0.14* -2.50 0.47 23.15 -2.46 0.43 21.18 -2.70 0.67 33.00 -2.6 0.57 28.08
Olluco -0.70 £0.05¢ -0.48 0.22 31.43 -0.31 0.39 55.71 -0.50 0.2 28.57 -0.42 0.28 40.00
Yacon -1.37 £0.16° -0.82 0.55 40.15 -0.79 0.58 42.34 -0.88 0.49 35.77 -0.91 0.46 33.58
Mashua -0.86 £0.02¢¢ -1.32 0.46 53.49 -1.29 0.43 50.00 -1.35 0.49 56.98 -1.42 0.56 65.12

Promedio - - 0.43+0.12 37.6 - 043+£0.08 39.97 - 0.44+0.17 3735 - 043+£0.15 3822




Ambas configuraciones presentan tres capas de entrada con cinco neuronas cada una. Los
resultados muestran que la configuracion con ocho variables alcanza una diferencia absoluta
promedio de 0.43 £ 0.08, con un porcentaje de error de 37.35 %, mientras que la
configuracion con cinco variables obtiene una diferencia absoluta promedio de 0.43 + 0.15,
con un porcentaje de error de 38.22 %. Esto indica que ambas configuraciones muestran un

rendimiento de prediccion similar.

Sun (2012) enfatiza la importancia de conocer los componentes especificos y sus pesos
moleculares en la prediccion de la temperatura inicial de congelacion, asi como en la relacion
entre la fraccion de agua congelada y la temperatura. Este conocimiento se revela esencial
para el disefio eficiente de procesos de congelacion de alimentos, lo que puede impactar

significativamente la calidad y eficiencia de la produccion alimentaria.

En la observacion de diferentes configuraciones de redes neuronales para predecir la
temperatura inicial de congelacion de raices y tubérculos, se destaca que una configuracion
entrenada con tan solo 31 datos, utilizando cinco variables de entrada, tres capas ocultas y
cinco neuronas (Anexo 20), present6 un rendimiento de prediccion superior en comparacion
con otras configuraciones. Aunque las diferencias absolutas entre las cuatro mejores redes
eran bastante cercanas entre si, este hallazgo sugiere la posibilidad de desarrollar una red
neuronal simple con un conjunto de datos de entrenamiento mas reducido. Esto resulta
ventajoso, dado que entrenar con 6000 conjuntos de datos requeria un tiempo considerable
en comparacion con los 31 conjuntos de datos que se procesaban en tan solo 5 segundos. Al
trabajar con las variables esenciales, se puede lograr un ahorro sustancial en tiempo y
recursos en los analisis de composicion de alimentos. En resumen, esta investigacion subraya
la viabilidad de utilizar enfoques mas eficientes y econdémicos en la prediccion de la

temperatura inicial de congelacion en el &mbito de la industria alimentaria.
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V. CONCLUSIONES

Se desarrolld y entrend una red neuronal profunda capaz de predecir la temperatura
inicial de congelacion de vegetales, utilizando datos de composicién proximal y
temperaturas de congelacion previamente publicadas, la diferencia absoluta fue de
0.20 °C y el error porcentual promedio de 33.78 %.

. Las redes entrenadas con 6000 conjunto de datos no mejoraron el rendimiento de las
predicciones.

Se identifico que los disacéridos (r = -0.6), monosacaridos (r =-0.54), agua (r = 0.32)
y minerales (r = 0.31), son los componentes significativos en la prediccion de la
temperatura inicial de congelacion de los vegetales.

Se determino la temperatura inicial de congelacion de la arracacha (-1.11 °C), maca
(-2.03 °C), olluco (-0.70 °C), yacon (-1.37 °C) y mashua (-0.86 °C). Se valido la red
neuronal profunda compuesta por tres capas ocultas y cinco neuronas, entrenada con
31 conjuntos de datos y cinco variables de entrada. Se obtuvo una diferencia absoluta

promedio de 0.33 = 0.16 °C y un porcentaje de error del ~ 31.82 %.



VI. RECOMENDACIONES

Se sugiere complementar el andlisis experimental de carbohidratos, que incluye la
determinacion de monosacaridos y disacaridos, con la utilizacion de técnicas
adicionales como la Cromatografia Liquida de Alta Resolucion (HPLC) u otras
metodologias reconocidas. Esto permitird una corroboracion independiente de los
porcentajes teoricos obtenidos a partir de la literatura, aumentando asi la confianza
en los valores obtenidos. Esta estrategia robustecera la base de datos necesaria para
la aplicacion del modelo de Boonsupthip y Heldman (2007) en la determinacion de
la temperatura inicial de congelacion.

Se sugiere ampliar el estudio a otras variedades de tubérculos y raices andinos para
una comprension mas completa de sus propiedades termo fisicas y contribuir asi a la

valorizacion y diversificacion de estos cultivos.
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VIII. ANEXOS

ANEXO 1: CODIGOS PARA LA GENERACION DE UNA MATRIZ DE
CALOR A TRAVES DE GOOGLE COLABORATORY

pandas pd

seaborn sns
matplotlib.pyplot plt
google.colab drive

# Ruta al archivo de Excel en tu
Google Drive

file path = "/content/31
vegetales. .xlsx"

# Lee los datos del archivo de Excel
df = pd.read excel (file_ path)

# Calcula la matriz de correlacién

correlation matrix = df.corr()

# Configura el estilo de la figura
sns. (style="white")

# Crea la figura y el grafico

plt.figure (figsize=(10, 8))

sns.heatmap (correlation matrix, annot=True,
cmap="coolwarm", center=0)

# Configura el titulo del gréafico
plt.title("Matriz de Correlaciédn')

# Muestra el grafico
plt.show()




ANEXO 2: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
AGUA DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de agua de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 1254.89 4 313.722 93369.69( 0.0000
INTRA GRUPOS 0.0336 10 0.00336
TOTAL

1254.92 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Multiple Rangos para el contenido de agua de Tubérculos y Raices

Método: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Maca 3 69.27 |X
Arracacha 3 71.2067 | X
Yacon 3 85.3467 | X
Mashua 3 88.91 X
Olluco 3 91.1733 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * 1.93667 0.155776
Arracacha — Mashua * -17.7033 0.155776
Arracacha — Olluco * -19.9667 0.155776
Arracacha — Yacon * -14.14 0.155776
Maca — Mashua * -19.64 0.155776
Maca — Olluco * -21.9033 0.155776
Maca — Yacon * -16.0767 0.155776
Mashua — Olluco * -2.26333 0.155776
Mashua — Yacén * 3.56333 0.155776
Olluco — Yacon * 5.82667 0.155776

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 3: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
PROTEINA DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de proteina de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GL Cuadrado Medio | Razon-F Valor-P
ENTRE GRUPOS 19.3016 4 4.82541 5896.63 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00818333 10 0.000818333
TOTAL
(CORREGIDO) 19.3098 14

Pruebas de Multiple Rangos para el contenido de proteina de Tubérculos y Raices

Meétodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos

Yacon 3 0.17 X
Arracacha 3 0.826667 | X
Olluco 3 1.12333 | X
Mashua 3 1.125 X
Maca 3 3.51 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites
Arracacha — Maca * -2.68333 0.0768769
Arracacha — Mashua * -0.298333 0.0768769
Arracacha — Olluco * -0.296667 0.0768769
Arracacha — Yacon * 0.656667 0.0768769
Maca — Mashua * 2.385 0.0768769
Maca — Olluco * 2.38667 0.0768769
Maca — Yacon * 3.34 0.0768769
Mashua — Olluco * 0.00166667 0.0768769
Mashua — Yacén * 0.955 0.0768769
Olluco — Yacon * 0.953333 0.0768769

* indica una diferencia significativa.




ANEXO 4: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
GRASA DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de grasa de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados GL | Cuadrado Medio | Razon-F Valor-P
ENTRE GRUPOS 0.05109 4 0.0127725 851.50 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00015 10 0.000015
TOTAL 0.05124 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Miltiple Rangos para el contenido de grasa de Tubérculos y Raices

Método: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos

Yacon 3 0.105 |X
Maca 3 0.125 X
Mashua 3 0.19 X
Olluco 3 0.195 X
Arracacha 3 0.27 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites
Arracacha — Maca * 0.145 0.0104082
Arracacha — Mashua * 0.08 0.0104082
Arracacha — Olluco * 0.075 0.0104082
Arracacha — Yacon * 0.165 0.0104082
Maca — Mashua * -0.065 0.0104082
Maca — Olluco * -0.07 0.0104082
Maca — Yacon * 0.02 0.0104082
Mashua — Olluco -0.005 0.0104082
Mashua — Yacon * 0.085 0.0104082
Olluco — Yacon * 0.09 0.0104082

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 5: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
FIBRA DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de fibra de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 4.77675 4 1.19419 3363.91 | 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00355 10 0.000355
TOTAL

4.7803 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Multiple Rangos para el contenido de fibra de Tubérculos y Raices

Meétodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos

Olluco 3 0.11 X
Mashua 3 0.425 X
Yacon 3 0.52 X
Arracacha 3 0.655 X
Maca 3 1.765 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites
Arracacha — Maca * -1.11 0.0506343
Arracacha — Mashua * 0.23 0.0506343
Arracacha — Olluco * 0.545 0.0506343
Arracacha — Yacon * 0.135 0.0506343
Maca — Mashua * 1.34 0.0506343
Maca — Olluco * 1.655 0.0506343
Maca — Yacon * 1.245 0.0506343
Mashua — Olluco * 0.315 0.0506343
Mashua — Yacon * -0.095 0.0506343
Olluco — Yacon * -0.41 0.0506343

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 6: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
CALCIO DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de calcio de Raices y Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GL | Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
ENTRE GRUPOS 96492.5 4 24123.1 180923446.43 | 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00133333 10 0.000133333
TOTAL
(CORREGIDO) 96492.5 14

Pruebas de Multiple Rangos para el contenido de calcio de Tubérculos y Raices

Meétodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos

Olluco 3 35.0167 X
Mashua 3 76.9967 | X
Yacon 3 114.0 X
Arracacha 3 118.0 X
Maca 3 272.0 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites
Arracacha — Maca * -154.0 0.0310313
Arracacha — Mashua * 41.0033 0.0310313
Arracacha — Olluco * 82.9833 0.0310313
Arracacha — Yacon * 4.0 0.0310313
Maca — Mashua * 195.003 0.0310313
Maca — Olluco * 236.983 0.0310313
Maca — Yacon * 158.0 0.0310313
Mashua — Olluco * 41.98 0.0310313
Mashua — Yacén * -37.0033 0.0310313
Olluco — Yacon * -78.9833 0.0310313

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 7: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
FOSFORO DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de fosforo de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados GL | Cuadrado Medio | Razén-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 19532.6 4 4883.16 221894.49 | 0.0000
INTRA GRUPOS 0.220067 10 0.0220067
TOTAL

19532.9 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Miltiple Rangos para el contenido de fosforo de Tubérculos y Raices

Método: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Yacon 3 49.9 X
Olluco 3 59.4 X
Mashua 3 71.1 X
Arracacha 3 77.4467 X
Maca 3 151.5 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * -74.0533 0.398665
Arracacha — Mashua * 6.34667 0.398665
Arracacha — Olluco * 18.0467 0.398665
Arracacha — Yacon * 27.5467 0.398665
Maca — Mashua * 80.4 0.398665
Maca — Olluco * 92.1 0.398665
Maca — Yacon * 101.6 0.398665
Mashua — Olluco * 11.7 0.398665
Mashua — Yacon * 21.2 0.398665
Olluco — Yacon * 9.5 0.398665

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 8: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
MAGNESIO DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de magnesio de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 645.443 4 161.361 1510.59 | 0.0000
INTRA GRUPOS 1.0682 10 0.10682
TOTAL

646.511 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Miuiltiple Rangos para el contenido de magnesio de Tubérculos y Raices

Meétodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Yacon 3 6.8 X
Olluco 3 9.8 X
Arracacha 3 13.5467 | X
Mashua 3 17.4533 X
Maca 3 25.6467 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * -12.1 0.878329
Arracacha — Mashua * -3.90667 0.878329
Arracacha — Olluco * 3.74667 0.878329
Arracacha — Yacon * 6.74667 0.878329
Maca — Mashua * 8.19333 0.878329
Maca — Olluco * 15.8467 0.878329
Maca — Yacon * 18.8467 0.878329
Mashua — Olluco * 7.65333 0.878329
Mashua — Yacon * 10.6533 0.878329
Olluco — Yacon * 3.0 0.878329

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 9: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL CONTENIDO DE
POTASIO DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el contenido de potasio de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GL Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
ENTRE GRUPOS 289438. 4 72359.6 48850.24 0.0000
INTRA GRUPOS 14.8125 10 1.48125
TOTAL

289453. 14
(CORREGIDO)

Pruebas de Multiple Rangos para el contenido de potasio de Tubérculos y Raices

Meétodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Yacon 3 11295 |X
Olluco 3 12695 | X
Mashua 3 171.55 X
Maca 3 407.453 X
Arracacha 3 427.797 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha - Maca * 20.3433 3.27074
Arracacha - Mashua * 256.247 3.27074
Arracacha - Olluco * 300.847 3.27074
Arracacha - Yacon * 314.847 3.27074
Maca - Mashua * 235.903 3.27074
Maca - Olluco * 280.503 3.27074
Maca — Yacon * 294.503 3.27074
Mashua — Olluco * 44.6 3.27074
Mashua — Yacén * 58.6 3.27074
Olluco — Yacon * 14.0 3.27074

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 10: ANALISIS DE VARIANZA PARA LA VITAMINA C DE
RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para la Vitamina C de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 8228.28 4 2057.07 1112.51 | 0.0000
INTRA GRUPOS 18.4903 10 1.84903
TOTAL
(CORREGIDO) 8246.77 14

Pruebas de Miltiple Rangos para Vitamina C de Raices y Tubérculos

M¢étodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Maca 3 0.846667 |X
Yacon 3 12.67 X
Olluco 3 16.33 X
Arracacha 3 18.8667 X
Mashua 3 68.66 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * 18.02 3.65429
Arracacha — Mashua * -49.7933 3.65429
Arracacha — Olluco 2.53667 3.65429
Arracacha — Yacon * 6.19667 3.65429
Maca — Mashua * -67.8133 3.65429
Maca — Olluco * -15.4833 3.65429
Maca — Yacon * -11.8233 3.65429
Mashua — Olluco * 52.33 3.65429
Mashua — Yacon * 55.99 3.65429
Olluco — Yacon * 3.66 3.65429

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 11: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL pH DE RAICES Y
TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para el pH de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Tabla ANOVA para el pH de Raices Y Tubérculos

Fuente Suma de Cuadrados | GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 5.21718 4 1.3043 1527.40 | 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00853933 10 0.000853933
TOTAL
(CORREGIDO) 5.22572 14

Pruebas de Multiple Rangos para el pH de Raices y Tubérculos
M¢étodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos

Yacon 3 5.06 X
Maca 3 5.58 X
Arracacha 3 6.24567 | X
Mashua 3 6.39 X
Olluco 3 6.68333 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites
Arracacha — Maca * 0.665667 0.0785313
Arracacha — Mashua * -0.144333 0.0785313
Arracacha — Olluco * -0.437667 0.0785313
Arracacha — Yacon * 1.18567 0.0785313
Maca — Mashua * -0.81 0.0785313
Maca — Olluco * -1.10333 0.0785313
Maca — Yacon * 0.52 0.0785313
Mashua — Olluco * -0.293333 0.0785313
Mashua — Yacon * 1.33 0.0785313
Olluco — Yacon * 1.62333 0.0785313

* indica una diferencia significativa.



ANEXO 12: ANALISIS DE VARIANZA PARA LA ACIDEZ DE
RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para la acidez de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Tabla ANOVA para la acidez de Raices Y Tubérculos

Fuente Suma de Cuadrados GL | Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 0.574067 4 0.143517 336.37 0.0000
INTRA GRUPOS 0.00426667 10 0.000426667
TOTAL
(CORREGIDO) 0.578333 14

Pruebas de Miltiple Rangos para la acidez de Raices y Tubérculos

M¢étodo: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Arracacha 3 0.05 X
Yacon 3 0.12 X
Olluco 3 0.15 X
Mashua 3 0.163333 | X
Maca 3 0.6 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * -0.55 0.0555105
Arracacha — Mashua * -0.113333 0.0555105
Arracacha — Olluco * -0.1 0.0555105
Arracacha — Yacon * -0.07 0.0555105
Maca — Mashua * 0.436667 0.0555105
Maca — Olluco * 0.45 0.0555105
Maca — Yacon * 0.48 0.0555105
Mashua — Olluco 0.0133333 0.0555105
Mashua — Yacon 0.0433333 0.0555105
Olluco — Yacon 0.03 0.0555105

* indica una diferencia significativa.




ANEXO 13: ANALISIS DE VARIANZA PARA SOLIDOS SOLUBRES
DE RAICES Y TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para solidos solubles de Raices y Tubérculos

Analisis de varianza

Tabla ANOVA para la acidez de Raices Y Tubérculos

Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio | Razon-F Valor-P
ENTRE GRUPOS 264.058 4 66.0145 3501.47 0.0000
INTRA GRUPOS 0.188533 10 0.0188533
TOTAL
(CORREGIDO) 264.246 14

Pruebas de Multiple Rangos para sélidos solubles de Raices y Tubérculos
Método: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Olluco 3 5.02333 |X
Mashua 3 5.83333 | X
Arracacha 3 6.3 X
Yacon 3 8.3 X
Maca 3 16.5 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * -10.2 0.368999
Arracacha — Mashua * 0.466667 0.368999
Arracacha — Olluco * 1.27667 0.368999
Arracacha — Yacon * -2.0 0.368999
Maca — Mashua * 10.6667 0.368999
Maca — Olluco * 11.4767 0.368999
Maca — Yacon * 8.2 0.368999
Mashua — Olluco * 0.81 0.368999
Mashua — Yacén * -2.46667 0.368999
Olluco — Yacon * -3.27667 0.368999

* indica una diferencia significativa.




ANEXO 14: CODIGOS DE VARIABLES DE ENTRADA Y DE SALIDA
DE LAS DIFERENTES CONFIGURACIONES DE REDES
NEURONALES

import tensorflow as tf

import numpy as np

import pandas as pd

df=pd.read_excel( )
df.head()

import tensorflow as tf
import numpy as np
import pandas as pd

df=pd.read_excel(

df.head()

import tensorflow as tf

import numpy as np

import pandas as pd

df=pd.read_excel( )
df.head()

import tensorflow as tf
import numpy as np
import pandas as pd

df=pd.read_excel(
)

df.head()




ANEXO 15: ARQUITECTURA DE RED NEURONAL CON 8
VARIABLES DE ENTRADA, 3 CAPAS OCULTAS, S NEURONAS Y 1
VARIABLE DE SALIDA

Entrada_input input: [(INone, 8)]
InputLayer output: | [(None, 8)]

Entrada | input: (None, 8)

Dense | output: | (None, 5)

'

Capa_Oculta_1 input: (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

'

Capa_Oculta_2 Input: (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Capa_Oculta_3 | input: (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Tt C input: (None, 5)
Dense | output: | (None, 1)




ANEXO 16: ARQUITECTURA DE RED NEURONAL CON 5
VARIABLES DE ENTRADA, S CAPAS OCULTAS, S NEURONAS Y 1
VARIABLE DE SALIDA

Entrada_input | input: | [(None, 3)]

InputLayer output: | [(None, 3)]

l

Entrada | input: | (None, 5)

Dense | output: | (None, 3)

l

Capa_Oculta_1 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Capa_Oculta_2 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

'

Capa_Oculta_3 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Capa_Oculta_ 4 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Capa_Oculta_5 | input: | (None, 5)

Dense output: | (None, 5)

l

Tf C | input: | (None, 5)

Dense | output: | (None, 1)




ANEXO 17: ARQUITECTURA DE RED NEURONAL CON 5
VARIABLES DE ENTRADA, 9 CAPAS OCULTAS, S NEURONAS Y 1
VARIABLE DE SALIDA

Entrada_input | input: | [[None, 5)]
InputLaver | output: | [[None, 5)]

Entrada | imput: | (Nene, 5)
Dense | output: | (None, 5)

Capa_Oculta_1 | inpur: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

Capa_Oculta_2 | input: | (None, 5)
Dense output: | {None, 5)

Capa_Oculta_3 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

Capa_Oculta_4 | inpur: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

Capa_Oculta_5 | input: | (None, 5)
Dense output: | {None, 5)

Capa_Oculta_6 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

Capa_Oculta_7 | inpur: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

Capa_Oculta_8 | input: | (None, 5)
Dense output: | {None, 5)

Capa_Oculta 9 | input: | (Nome, 5)
Dense output: | (None, 5)

T C | input: | (None, 5)
Dense | owtpur: | (None, 1)




ANEXO 18: ARQUITECTURA DE RED NEURONAL CON 5
VARIABLES DE ENTRADA, 3 CAPAS OCULTAS, S NEURONAS Y 1
VARIABLE DE SALIDA

Entrada_input | input: | [(None, 5)]
InputLayer | output: | [(None, 5)]

'

Entrada | input: | (None, 5)

Dense | output: | (None, 5)

'

Capa_Oculta_1 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

'

Capa_Oculta_2 | nput: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

l

Capa_Oculta_3 | input: | (None, 5)
Dense output: | (None, 5)

'

Tf C | input: | (None, 5)
Dense | output: | (None, 1)




ANEXO 19: ANALISIS DE VARIANZA PARA EL Tf DE RAICES Y

TUBERCULOS

Multifactor ANOVA para Tf de Raices v Tubérculos

Analisis de varianza

Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio | Razon-F | Valor-P
ENTRE GRUPOS 3.23524 4 0.80881 81.59 0.0000
INTRA GRUPOS 0.0991333 10 0.00991333
TOTAL
(CORREGIDO) 3.33437 14

Pruebas de Miltiple Rangos para Tf por Tubérculos y Raices
Método: 95.0 porcentaje Tukey HSD

Nivel Casos Media Grupos Homogéneos
Maca 3 -2.02667 |X
Yacon 3 -1.37333 X
Arracacha 3 -1.10333 X
Mashua 3 -0.863333 XX
Olluco 3 -0.706667 X

Contraste Sig. | Diferencia +/- Limites

Arracacha — Maca * 0.923333 0.267572
Arracacha — Mashua -0.24 0.267572
Arracacha — Olluco * -0.396667 0.267572
Arracacha — Yacon * 0.27 0.267572
Maca — Mashua * -1.16333 0.267572
Maca — Olluco * -1.32 0.267572
Maca — Yacon * -0.653333 0.267572
Mashua — Olluco -0.156667 0.267572
Mashua — Yacén * 0.51 0.267572
Olluco — Yacon * 0.666667 0.267572

* indica una diferencia significativa.




ANEXO 20: CODIGOS DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED
NEURONAL OPTIMA (5 VARIABLES DE ENTRADA, 1 VARIABLE
DE SALIDA, 3 CAPAS OCULTAS Y 5§ NEURONAS) CON 31
CONJUNTO DE DATOS

X = df.drop(columns=|"Tf predicho (°C)'])

Y = df[['Tf predicho (°C)']

ocultal = tf.keras.layers.Dense(units=5, input_shape=/5,])
oculta2 = tf.keras.layers.Dense(units=5)

oculta3 = tf.keras.layers.Dense(units=5)

salida = tf.keras.layers.Dense(units=1,)

modelo = tf.keras.Sequential(/ocultal, oculta2, oculta3,salida|)

modelo.compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(0.1),
loss='mean_squared_error'

)

print("Comenzando entrenamiento...")

historial = modelo.fit(X, Y, epochs=1000, verbose=False)

print("Modelo entrenado!")
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