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RESUMEN

Esta investigacion profundiza en el estudio de la influencia de la fermentacion sobre las
propiedades crométicas de las almendras de cacao de las variedades EET-103, EET-95,
EET-96 e IMC-67. Se aplicd un enfoque cuantitativo mediante técnicas estadisticas
avanzadas como el analisis descriptivo y correlacional, el andlisis de conglomerados, el
andlisis de componentes principales (ACP) y modelos lineales generalizados y mixtos, para
evaluar cémo las variaciones en el proceso de fermentacién influyen en los componentes de
color L*, a* y b* del sistema CIELAB. Es esencial considerar como estos hallazgos sobre
la influencia significativa de la duracién de la fermentacion en la luminosidad y coloracion
de las almendras pueden ser aplicados para mejorar las practicas de fermentacion
potenciando asi la calidad visual y organoléptica del cacao. También se exploraron las
interacciones entre la variedad de cacao y los efectos de la fermentacién sobre las
caracteristicas cromaticas, identificando modelos especificos que demuestran como la
fermentacion afecta distintas propiedades cromaticas. Estos hallazgos permiten recomendar
practicas de fermentacion 6ptimas para alcanzar una calidad de cacao deseada y contribuyen
al conocimiento cientifico necesario para estandarizar y optimizar los procesos de

produccién de chocolate, asegurando la consistencia y calidad del producto final.

Palabras clave: fermentacién, cacao, propiedades cromaticas, analisis multivariante,

CIELAB, modelos lineales generalizados y mixtos, calidad del chocolate.



ABSTRACT

This research delves into the study of the influence of fermentation on the chromatic
properties of cacao beans from the EET-103, EET-95, EET-96 and IMC-67 varieties. A
quantitative approach was applied using advanced statistical techniques such as descriptive
and correlational analysis, cluster analysis, principal component analysis (PCA) and
generalized mixed linear models to evaluate how variations in the fermentation process
influence the L*, a* and b* color components of the CIELAB system. It is essential to
consider how these findings on the significant influence of fermentation duration on the
brightness and coloration of the beans can be applied to improve fermentation practices,
thereby enhancing the visual and organoleptic quality of cacao. Interactions between cacao
variety and the effects of fermentation on chromatic characteristics were also explored,
identifying specific models that demonstrate how fermentation affects different chromatic
properties. These findings allow for the recommendation of optimal fermentation practices
to achieve the desired cacao quality and contribute to the scientific knowledge necessary to
standardize and optimize chocolate production processes, ensuring the consistency and

quality of the final product.

Keywords: fermentation, cacao, chromatic properties, multivariate analysis, CIELAB,

generalized and mixed linear models, chocolate quality.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En la industria global del cacao, la variedad CCN-51 sobresale por su contribucién tanto
econdmica como agrondmica, representando el 30% de las exportaciones nacionales en este
sector. Es fundamental para la economia del pais, esta variedad impulsa el empleo, ingresos
y divisas, destacandose ain mas por la demanda creciente a nivel mundial, no solo para la
elaboracion de chocolate sino también valorado en dietas saludables por las propiedades de
sus granos (Lainez, 2019).

El cacao, nativo de las selvas humedas del hemisferio occidental, se cultiva bajo la sombra
de arboles frutales, beneficiando la biodiversidad de los agroecosistemas. Distinguido entre
el comdn o Forastero y el fino y de aroma, el Gltimo, menos comun, pero de calidad superior,
encuentra en el pais un liderazgo en su produccion (Lainez, 2019)

Ademaés de ser un principal exportador de cacao fino y de aroma, el pais se ubica en una
posicién destacada a nivel mundial con la variedad CCN-51, gracias a su resistencia a
enfermedades y alta productividad, aspectos clave para la viabilidad econdmica y
agrondmica del cultivo en distintas regiones afectadas por patégenos como Moniliophthora
roreri, causante de la moniliasis (Garcia, 2020).

El cultivo de esta variedad es crucial, soportando aproximadamente 600 mil familias, lo que
equivale al 4.3% de la poblacién activa. No obstante, se enfrenta a desafios como
rendimientos promedio bajos y la gestion de residuos agroindustriales, marcando tanto un
reto como una oportunidad para innovar y mejorar la sostenibilidad de la produccion (Garcia,
2020).

Los desafios incluyen adversidades climaticas y una dependencia de agroquimicos,
destacando la necesidad de adoptar practicas agricolas mas sostenibles. La variabilidad
climética y el impacto del uso intensivo de agroquimicos en la productividad y el ambiente
sugieren un cambio urgente hacia el manejo integrado de plagas y enfermedades (Ministerio
de Agricultura de Perd, 2012; Torres, 2012; Sanchez Justillo, 2022; Litardo & Arelisa,
2023).

El anélisis de la cadena de valor del cacao refleja una industria sostenible en lo econémico,
social y ambiental, aunque resalta la importancia de diferenciar las variedades mediante
sistemas de trazabilidad para asegurar una compensacion justa y fomentar la diversidad de
cultivos, manteniendo la sostenibilidad de los cultivos de cacao fino y de aroma (Uvillas
Herrera, 2023)



Finalmente, la contribucion de las exportaciones de CCN-51 a la economia resalta su papel
significativo, afectando directamente las exportaciones no petroleras y el PIB. El estudio de
su aporte econémico entre 2014 y 2018 ilustra fluctuaciones en el sector, indicando areas
para fortalecer la resiliencia y sostenibilidad ante desafios climéaticos y de mercado (Lema
Martinez, 2021).

1.2. Descripcion del problema

La calidad del cacao es determinante para la industria chocolatera y para el valor que este
producto puede alcanzar en el mercado internacional. En particular, la variedad CCN-51,
conocida por su robustez y alto rendimiento, presenta desafios especificos en términos de
uniformidad y caracteristicas de calidad de sus almendras, especialmente cuando se trata de
su perfil de aroma, un atributo critico para su clasificacion como cacao de aroma. Uno de los
factores cruciales que afectan estas caracteristicas es el proceso de fermentacion, una etapa
esencial en la post-cosecha que influye significativamente en el desarrollo del perfil de sabor
y aroma del cacao. Sin embargo, la comprension de como el indice de fermentacion afecta
especificamente las caracteristicas crométicas de la almendra de cacao CCN-51, y como
estas se correlacionan con la calidad percibida del aroma, ain no estd completamente
desarrollada. (Helliwell, 2015).

El proceso de fermentacion es complejo y su eficacia depende de mudltiples variables,
incluyendo la duracion, temperatura, y técnica de fermentacion, que juntas influyen en el
resultado final del perfil aromatico del cacao. La falta de estdndares y practicas de
fermentacion optimizadas para la variedad CCN-51 de aroma limita la capacidad de los
productores para maximizar el potencial de calidad de sus cosechas, impactando
directamente en su competitividad y valor de mercado. Ademas, existe una necesidad critica
de establecer métodos cuantitativos y objetivos para evaluar la fermentacién y su impacto
en las caracteristicas cromaticas de las almendras, que puedan servir como indicadores
confiables de la calidad del aroma. (Helliwell, 2015)

Este proyecto busca abordar estos vacios identificando las relaciones multivariantes entre el
indice de fermentacion y las caracteristicas cromaticas de las almendras de cacao CCN-51
de aroma. A través de un enfoque analitico detallado se propone estudiar o identificar las
relaciones que puedan orientar hacia la mejora de los procesos de fermentacion,
contribuyendo a mejorar la calidad y homogeneidad del cacao CCN-51 de aroma y, por ende,
su aceptacion y valor en el mercado internacional. (Helliwell, 2015).

La carencia de investigaciones dedicadas especificamente a la interaccion entre la
fermentacion y las caracteristicas cromaticas en la variedad CCN-51, junto con la creciente
demanda de cacao de alta calidad por parte de la industria y los consumidores, subraya la
importancia y urgencia de este estudio. Abordar este problema no solo beneficiara a los
productores de cacao CCN-51, mejorando sus précticas de post-cosecha y la calidad del

2



producto, sino que también aportara valiosos insights cientificos y técnicos al cuerpo de
conocimiento existente sobre la fermentacion del cacao y su impacto en la calidad final del
producto. (Abad, 2019).

1.3. Objetivos
1.3.1. General

e Estudiar la relacion del indice de fermentacion de cacao CCN-51 de aroma con
caracteristicas cromaticas de la almendra de cacao, empleando modelos estadisticos
multivariantes, para la determinacion de su grado de fermentacion.

1.3.2. Especificos

e Realizar la analitica de datos y un analisis relacional del indice de fermentacion
empleando caracteristicas crométicas (L*, a* y b*) de almendras de cacao CCN-51,
empleando técnicas univariantes y bivariantes.

e Modelar la relacion entre los pardmetros de estudio a través de técnicas estadisticas
multivariantes.

e Validar estadisticamente los modelos obtenidos, identificando de esta manera el modelo
maés adecuado.

1.4. HipOtesis

El indice de fermentacion estd significativamente relacionado con las caracteristicas
cromaticas de las almendras de cacao CCN-51, y los cambios en este proceso influyen de
manera predecible en las propiedades cromaticas de las almendras, lo cual puede ser un
indicador confiable de la calidad aromatica del producto final.

1.5. Alcance

El alcance de este proyecto se centra en la implementacién de un modelo matematico
multivariante existente, aplicado para evaluar y clasificar la fermentacion y las
caracteristicas crométicas de las almendras de cacao CCN-51. Este modelo, validado
cientificamente, se utilizara para reemplazar los métodos empiricos convencionales,
proporcionando una herramienta precisa para medir el indice de fermentacion y sus efectos
en las propiedades cromaticas del cacao (Pérez L., 2023).

Este modelo servira como un recurso invaluable para ingenieros en software y otros
investigadores interesados en la aplicacion practica de estos hallazgos. La meta es que, a
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partir de este modelo, se desarrollen software y aplicaciones que automatizaran y
estandarizaran la evaluacion de la calidad del cacao, haciendo que el proceso sea méas
eficiente, confiable y uniforme a lo largo de la industria. (Calle P & Maldonado F., 2023)

Ademas, se espera que la adopcion de este modelo por parte de la comunidad cientifica y
tecnoldgica impulse investigaciones adicionales y el desarrollo de herramientas digitales que
faciliten la clasificacion objetiva del cacao. Esto no solo mejorara la precision en la
determinacion de la calidad, sino que también promovera practicas mas consistentes en el
sector, beneficiando a toda la cadena de produccion desde los productores hasta los
consumidores finales. (Calle P & Maldonado F., 2023)

Finalmente, el proyecto tiene como alcance aumentar la competitividad del cacao
ecuatoriano en el mercado global. Al asegurar una calidad superior y méas consistente del
cacao de aroma, especialmente de la variedad CCN-51, se espera mejorar la percepcion y el
valor del producto ecuatoriano a nivel internacional, contribuyendo significativamente al
prestigio y al éxito economico del sector cacaotero en Ecuador. (Calle P & Maldonado F.,
2023)



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

2.1. Fermentacion del Cacao

La fermentacion del cacao es un proceso esencial para transformar las semillas recién
extraidas en precursores de los ricos sabores y aromas caracteristicos del chocolate. Este
proceso bioldgico, mediante el cual se desarrollan las cualidades sensoriales deseables del
cacao, impacta significativamente sus propiedades fisico-quimicas (Gonzalez Apolo, 2011).

2.1.1. Efecto en la Calidad del Cacao

Esta etapa es decisiva para el desarrollo de las caracteristicas sensoriales del cacao. Sin ella,
las semillas tendrian sabores amargos y astringentes no deseados. La fermentacién adecuada
no solo mejora el sabor y aroma, sino que también afecta caracteristicas fisico-quimicas
como la acidez y la formacion de compuestos volatiles, crucial para la calidad del chocolate
final. (David Salazar, 2016)

Especificamente, para la variedad CCN-51, conocida por su resistencia y productividad, un
control cuidadoso del proceso de fermentacion es esencial. La investigacion de Cabrera et
al. (2021) subraya como la madurez de las mazorcas incide directamente en la fermentacion,
afectando tanto la calidad nutricional como sensorial del licor de cacao, lo que resalta la
necesidad de ajustar los protocolos de fermentacion a las caracteristicas especificas de cada
variedad de cacao. (David Salazar, 2016)

2.1.2. Impacto en las Caracteristicas Sensoriales y Fisico-Quimicas

El adecuado manejo de la fermentacidn permite mejorar la astringencia, sabor, y aroma del
cacao, esenciales para la calidad del chocolate. En particular, la fermentacion afecta la
acidez, la reduccion de polifenoles, y la formacion de compuestos volatiles, siendo estas
alteraciones fundamentales para el producto final y su procesabilidad.

Por lo antes expuesto, la fermentacion del cacao, especialmente de la variedad CCN-51, es
un equilibrio entre arte y ciencia. El entendimiento profundo de este proceso y la aplicacion
de técnicas adecuadas son cruciales para maximizar la calidad del cacao, destacando la
importancia de investigaciones como las realizadas por Gutiérrez-Paredes et al. (2022) y
Cabrera et al. (2021) para la optimizacion de este proceso en la industria del cacao.



2.2. Caracteristicas cromaticas del cacao

Las caracteristicas cromaticas de las almendras de cacao son fundamentales para determinar
su calidad y madurez, influenciando profundamente la percepcion del consumidor sobre el
producto final. Estas caracteristicas no solo actian como indicadores visuales del estado de
fermentacion y procesamiento, sino que también reflejan la presencia de compuestos
bioactivos importantes para las propiedades saludables y el sabor del chocolate (Mathias-
Rettig, 2014).

2.2.1. Importancia de las caracteristicas cromaticas

El color de las almendras de cacao es un criterio de calidad crucial dentro de la industria del
chocolate. Los cambios en el color durante la fermentacion y el secado son indicativos de la
correcta transformacién de los precursores del sabor y la eliminacion de compuestos
indeseables (Orbe Chamorro, 2013).

2.2.2. Métodos de evaluacion

Los métodos para evaluar las caracteristicas cromaticas del cacao incluyen la evaluacién
visual por expertos, la colorimetria, y la espectrofotometria. La colorimetria, utilizando
coordenadas de espacio de color como L* a* b* en el espacio CIELAB, permite una
evaluacion cuantitativa y objetiva del color. Este enfoque es fundamental para establecer
estandares de color y para realizar comparaciones precisas entre lotes de produccion
(Mathias-Rettig, 2014).

2.2.3. Relacion entre el color y los compuestos bioactivos

Los tonos presentes en los alimentos se originan de compuestos mayormente organicos, y el
cambio de color durante la fermentacion del cacao es un indicador de procesos bioguimicos
activos. Este cambio es esencial para el proceso de secado y tostado, con los pigmentos de
antocianidina en los granos de cacao descomponiéndose por la accién de las glicosidasas
durante la fermentacion (Afoakwa, 2012). Los compuestos bioactivos en el cacao, incluidos
los polifenoles, carotenoides, y fitoesteroles, tienen propiedades antioxidantes,
antiinflamatorias, anticancerigenas y antimicrobianas, contribuyendo a los beneficios para
la salud del consumo de cacao (Goudar et al., 2023; Prasedya et al., 2021).

2.3. Analisis de Datos en Investigacion Agricola

El analisis de datos juega un papel critico en la investigacion agricola, especialmente en
estudios centrados en la optimizacion de procesos productivos y la mejora de la calidad de
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productos como el cacao. Las herramientas de visualizacion de datos y el analisis de
correlaciones son fundamentales para comprender la complejidad y dindmica de los factores
que influyen en la agricultura. (Lema Martinez, 2021).

2.4. Analisis Multivariante y Visualizacion

El andlisis de conglomerados, el uso de dendrogramas, heatmaps y el Analisis de
Componentes Principales (ACP) junto con Biplots constituyen herramientas estadisticas y
visuales fundamentales en la investigacion agricola, particularmente Gtiles para examinar
complejas interacciones y variabilidades en cultivos como el cacao. Estas técnicas permiten
a los investigadores identificar patrones y agrupaciones naturales en los datos, ofreciendo
insights cruciales para la mejora genética, el manejo agronémico y la optimizacién de
procesos post-cosecha. (Calle P & Maldonado F., 2023)

2.5. Modelos Predictivos en Agricultura

La aplicacion de modelos predictivos en la agricultura es esencial para optimizar la
produccion y calidad de cultivos como el cacao, facilitando la comprension y prediccion de
complejas interacciones entre factores ambientales, genéticos y de manejo. (Christian Salas,
2023).

2.6. Modelos estadisticos utilizados en la investigacion

En esta investigacion, se emplean varios modelos estadisticos para analizar la relacion entre
el indice de fermentacion del cacao CCN-51 y sus caracteristicas cromaticas. Los modelos
utilizados incluyen la regresion lineal maltiple, los modelos lineales generalizados y mixtos,
y el analisis de componentes principales. A continuacion, se describen brevemente cada uno
de estos modelos y su aplicacién en el contexto de la investigacion.

2.6.1. Regresion lineal multiple

La regresion lineal maltiple es una técnica estadistica que permite modelar la relacién entre
multiples variables predictoras independientes y una variable dependiente continua. En el
contexto del cacao, se utiliza para entender como las variaciones en factores como la
duracion de la fermentacion, temperatura y humedad afectan la calidad del cacao. Esta
técnica es crucial para optimizar procesos en la produccién de cacao (Burgos, 2022).



2.6.2. Modelos Lineales Generalizados y Mixtos

El Modelo Lineal Generalizado (MLG) amplia las capacidades de la regresion lineal
permitiendo que la variable dependiente siga diversas distribuciones probabilisticas,
adaptandose a datos que no cumplen con las condiciones de normalidad. Los modelos mixtos
incorporan tanto efectos fijos como aleatorios, permitiendo modelar la variabilidad
especifica de subgrupos dentro de los datos. Estos modelos son utiles para evaluar la
adaptabilidad de clones de cacao en diferentes condiciones ambientales y para analizar datos
jerarquicos o con dependencia estructural (Gallino Cardona, 2018).

2.6.3. Anélisis de componentes principales (ACP)

El Analisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica que reduce la complejidad de
datos correlacionados a componentes no correlacionados, manteniendo la mayor
variabilidad. Es atil para simplificar datos de analisis sensorial, quimico o genético del
cacao, permitiendo interpretar cdmo distintas practicas de fermentacion o condiciones
ambientales afectan la calidad del cacao (Kumari, 2018).

2.6.4. Herramientas de Visualizacion de Datos

Las herramientas de visualizacibn como diagramas de dispersion, cajas y violines
proporcionan medios poderosos e intuitivos para explorar y presentar datos. Estas
herramientas permiten identificar patrones, tendencias y anomalias dentro de complejos
conjuntos de datos, facilitando la comprension de las interacciones entre variables. Por
ejemplo, mediante el uso de diagramas de dispersion y box plots, Gonzalez Gordon et al.
(2019) pudieron evaluar y caracterizar clones de cacao, destacando la importancia de estas
herramientas en el anlisis agricola (Cedefio, 2023).

o Diagramas de Dispersion: Permiten visualizar la relacion entre dos variables
cuantitativas, facilitando la identificacion de correlaciones lineales o no lineales entre
ellas. En el contexto del cacao, son Utiles para explorar la relacion entre el tiempo de
fermentacion y cambios especificos en las propiedades cromaticas (Cedefio, 2023).

o Diagramas de Cajas (Boxplots): Proporcionan una representacion grafica de la
distribucion de los datos, destacando la mediana, los cuartiles y los valores atipicos. Son
especialmente valiosos para comparar las caracteristicas de diferentes variedades de
cacao en varias condiciones de fermentacion (Cedefio, 2023).

« Diagramas de Violines: Combinan las propiedades de los boxplots con una estimacion
de la densidad de probabilidad de los datos, ofreciendo una vision mas rica de la
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distribucioén de los datos. Entenderemos la variabilidad en las caracteristicas de calidad
del cacao bajo diferentes procesos de fermentacion (Cedefio, 2023).

2.6.5. Analisis de Correlaciones

El anélisis de correlaciones es crucial para identificar la fuerza y direccion de las relaciones
entre diversas variables. En la investigacion sobre cacao, es particularmente importante
comprender como distintos procesos de fermentacion influyen en las caracteristicas
cromaticas y otras propiedades de calidad. Gonzalez Gordon et al. (2019) y Maldonado
Mateus (2023) proporcionan ejemplos claros de como el andlisis de conglomerados y
herramientas estadisticas pueden utilizarse para discernir patrones y correlaciones
significativas entre variables, contribuyendo asi a la optimizacion de practicas de
fermentacion y mejora de la calidad del cacao (Suarez, 2020).

2.6.6. Heatmaps

Los heatmaps son herramientas de visualizacion de datos donde los valores se
representan como colores, facilitando la identificacion de patrones y la intensidad de
caracteristicas especificas en los datos. Son Utiles para representar la variabilidad
cromaética en diferentes variedades de cacao bajo diversas condiciones de fermentacion,
lo que ayuda a los investigadores a identificar patrones y diferencias significativas en el
proceso de fermentacion (Cantos et al., 2017).



CAPITULO 3

3. METODOLOGIA

3.1. Descripcion de la base de datos

A continuacion, se presenta un cuadro resumen del proceso de modelado seguido en esta
tesis, que incluye desde la recoleccion de datos hasta la visualizacién y presentacion de los
resultados.

Tabla 1. Resumen del Proceso de Modelado

Paso Descripcion
- Método de recoleccion de datos
- Representatividad y alcance de la muestra
Recoleccion de Datos - Periodo de estudio
- Unidades de observacion
- Cantidad de observaciones
y - Limpieza de datos
Preparacion de Datos L
- Normalizacion de datos
o ) - Estadisticas descriptivas
Analisis Exploratorio de Datos o ] o ) y
-Visualizaciones (histogramas, graficos de dispersion)
_, - Evaluacion de supuestos de regresion
Seleccion de Modelos »
- Seleccion de modelos adecuados
) o - Regresion Lineal Mdltiple
Ajuste de Modelos Estadisticos ) ) ]
- Modelos Lineales Generalizados Mixtos (MLGM)
- Validacion cruzada (LOOCV)

- Diagnéstico de residuos

Validacion de Modelos

y - Analisis de resultados obtenidos
Interpretacion de Resultados o o o
- Implicaciones biolédgicas y agronémicas
Visualizacion y Presentacién - Herramientas de visualizacion de datos
de Resultados - Analisis multivariante y biplots

Elaborado por: Autor
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3.2.

Definicion y descripcion de las variables

Tabla 2. Definicion y descripcion de las variables

. Tipo de o . o
Variable . Descripcion Rango/Niveles Uso en Analisis
Variable
Representa las Utilizada como factor en los
. . diferentes variedades IMC-67, EET-103, modelos estadisticos para
Variedad Categorica N ] )
de cacao utilizadasen | EET-96, EET-95 evaluar diferencias entre
el estudio. variedades.
Medida de la Utilizada como variable
o . luminosidad de las predictora en los modelos de
Luminosidad Numerica N
] almendras de cacao, 0a100 regresion para evaluar su
(L*) continua . o
parte del espacio de efecto en las caracteristicas del
color CIELAB. cacao.
Medida del indice de .
) Valores positivos . .
. ) . color rojo-verde delas | = ) Utilizada como variable
Indice Rojo- Numérica indican rojo, valores )
) almendras de cacao, o predictora en los modelos de
Verde (a*) continua ) negativos indican y
parte del espacio de regresion.
verde.
color CIELAB.
Medida del indice de
. color amarillo-azul de | Valores positivos . .
Indice . o . Utilizada como variable
. Numérica las almendras de indican amarillo, )
Amarillo-Azul ) ) predictora en los modelos de
continua cacao, parte del valores negativos .
(b*) ) o regresion.
espacio de color indican azul.
CIELAB.
NUmero de dias que - )
Utilizada como variable
) . las almendras de cacao )
Tiempo de Numérica ) i predictora para evaluar su
y ) fueron sometidas al 1a7dias )
Fermentacion continua efecto en las propiedades
proceso de »
y cromaéticas del cacao.
fermentacién.
Medida que representa ) ] ] )
Porcentaje de Variable dependiente en varios
o . el grado de y
Indice de Numérica y fermentacion, modelos para evaluar el
y ) fermentacién . ]
Fermentacion continua generalmente entre impacto de otras variables en

alcanzado por las

almendras de cacao.

0% y 100%.

el grado de fermentacion.

Elaborado por: Autor
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3.3. Recoleccion de datos

Proceso de Preparacion y Analisis de Datos

4

Recoleccién de Datos \|

v

d B
Especificacién de Variedades de Cacao: IMC-67, EET-103, EET-96, EET-95 |

v

/ ~
[ Limpieza de Datos |
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r-

o

-
| Normalizacién de Variables

.

¢ ™
| Rewisién y Correccién de Datos |

-

. - |
g ™
Andlisis Descriptivo |

. v

[ Estadisticas Descriptivas

v

[ Andlisis Exploratorio ]

e

Pt ™,
| Diagramas de Dispersién, Violines |

A
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J
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Identificacién de Patrones | [ Investigacién Adicional |
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ks Y
| Medicién de Variables ]
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| Medicién de Variedades (categérica) ]

v

Medicién de Luminosidad (L*)

b A

1 ™
[ Medicién de indice Rojo-Verde (a*) |
| Medicién de indice Amarillo-Azul (b*) ]
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e
| Registro del Tiempo de Fermentacién ]
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[ Medicién del indice de Fermentacién |

Figura 1. Diagrama de flujo del Proceso de Preparacién y Analisis de Datos

I )

)

Elaborado por: Autor
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3.3.1. Método de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se llevd a cabo bajo estrictos estandares metodologicos para
garantizar la precision y la integridad de la informacidn. Se emplearon técnicas normalizadas
y se utilizaron instrumentos de medicion calibrados para cuantificar las propiedades
cromaticas y otros parametros fisico-quimicos relevantes. Los protocolos de fermentacion
fueron rigurosamente monitoreados para asegurar la fiabilidad en la deteccion de los
cambios bioquimicos que ocurren en las almendras de cacao durante el proceso. (Vasallao,
2019).

3.3.2. Representatividad y alcance de la muestra

El muestreo abarcd datos representativos de diversas fincas ubicadas en la region de
Quevedo reconocida por su importancia dentro del sector cacaotero ecuatoriano. La muestra
refleja una gama representativa de condiciones agricolas, incluyendo variaciones climéticas
y diferencias en las précticas de cultivo y fermentacion, proporcionando asi un marco de
andlisis aplicable a un contexto amplio y significativo dentro del d&mbito agronémico
nacional. (Vasallao, 2019).

3.3.3. Periodo de estudio

El periodo cubierto por la recoleccién de datos corresponde a fases especificas de produccion
del cacao, documentadas y verificadas a través de la informacion adjunta al dataset. Estos
periodos reflejan momentos clave dentro del ciclo de fermentacion y procesamiento post-
cosecha (Vasallao, 2017).

3.3.4. Unidades de observacion

Las unidades de observacion corresponden a mediciones especificas de almendras de cacao,
registradas a lo largo de diferentes fases del proceso de fermentacion. La metodologia
aplicada ha permitido analizar la evolucion de las propiedades del cacao en momentos
criticos, desde el inicio del proceso de fermentacion hasta el punto en que las almendras de
cacao alcanzan el estado idoneo para su uso final (Vasallao, 2017).

3.35. Cantidad de observaciones

El ndimero de observaciones recogidas y analizadas ascendio a 40, repartidas
equitativamente entre cuatro variedades de cacao: IMC-67, EET-103, EET-96, y EET-95.
Estas variedades se seleccionaron estrategicamente por su relevancia comercial y diferencias
potenciales en la fermentacion y propiedades finales. La eleccion de diez muestras por
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variedad busca asegurar robustez estadistica y confiabilidad en los anlisis comparativos,
enfocandose en la diversidad genética y su influencia sobre los resultados del proceso de
fermentacion (Gutierrez-Paredes, 2022).

Se observa en la Figura 2, las variedades de cacao se distribuyen en una matriz de
observaciones que reflejan las diferentes etapas de fermentacion, lo que permite un analisis
detallado de los cambios en las propiedades cromaticas y fisicoquimicas asociados con cada
variedad durante este proceso critico.

|"lul"ariec|ac|| Réplica | L | a | b | i F

IMC-G7 ooRd S4.61 -7.19 1986 0364515
IMC-67 OoRz 5463 -7.06 1987 0.395333
IMC-E7 OoR3 Sd .EB6 =715 13,85 0.231152
IMC-E7T OoRdg 54 .57 =721 13,87 0533115
IMC-E7 OORS 54,53 -7.13 19,83 0536283
IMC-657 OORG 54,7 -7.13 13,55 05435566
IMC-67T OoRT 54,735 =705 13.54 052137
IMC-67T O0RS 54,73 =73 139.53 0.9534436
IMC-67F OoRa 5473 -7.05 1983 0955649
IMC-67 OoR10 5475 -7.13 1993 106637z
EET-103 OoRA1 55.45 -5.TE 22.72  1.070$175
EET-10Z= OoRz 55.47 -5.5 22.71 0.338625

Figura 2. Fragmento del Conjunto de Datos de Variedades de Cacao y Propiedades Cromaticas.

Elaborado por: Autor

3.4.  Técnica de Investigacién y Justificacion del Enfoque

3.4.1. Enfoque cuantitativo

Para este estudio se implement6 un enfoque cuantitativo, utilizando modelos estadisticos
para analizar datos numéricos que representan caracteristicas fisicas y quimicas de las
almendras de cacao. Este enfoque permite una evaluacion objetiva y precisa de las relaciones
entre las variables de estudio, como son los efectos de distintos parametros de fermentacion
en las propiedades cromaticas y de calidad del cacao. La metodologia cuantitativa es
adecuada para este tipo de andlisis debido a su capacidad para manejar grandes volimenes
de datos y proporcionar resultados verificables y replicables, fundamentales para la toma de
decisiones basada en evidencia en el ambito agricola (Gutierrez, 2011).

3.5. Proceso de fermentacién

Comienza con la recoleccion de las vainas de cacao, seguida de la extraccion de las semillas
y su pulpa. Las semillas se colocan en contenedores adecuados donde fermentan por varios
dias. Durante este tiempo, la pulpa se descompone gracias a la accion de microorganismos
naturales, iniciando con levaduras y seguido por bacterias lacticas y acéticas, pasando por
etapas de iniciacion, acidificacion, y secado (Gonzalez Apolo, 2011).
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Gutierrez-Paredes et al. (2022) destacan la importancia de seleccionar adecuadamente la
tecnologia de fermentacion para mejorar la calidad sensorial del cacao. En su estudio,
demuestran como la fermentacion en cajon de madera, comparada con otros métodos,
optimiza el proceso fermentativo del cacao CCN-51, logrando asi un mayor grado de
fermentacion y, por ende, una mejor calidad del producto final.

3.6. Técnicas Estadisticas Aplicadas

En esta seccion se describen las técnicas estadisticas aplicadas especificamente en el
analisis de los datos recolectados sobre el cacao.

3.6.1. Herramientas de Visualizacion de Datos

Para explorar y presentar los datos de las propiedades cromaticas del cacao, se utilizaron
diversas herramientas de visualizacion:

Diagramas de Dispersion: Se utilizaron para visualizar la relacién entre el tiempo de
fermentacion y los cambios especificos en las propiedades cromaticas (L*, a*, b*). En
nuestro estudio, los diagramas de dispersion permitieron identificar la correlacion entre
el tiempo de fermentacion y la luminosidad de las almendras de cacao, destacando cémo
periodos de fermentacion més largos influenciaban negativamente la claridad del cacao.

Diagramas de Cajas (Boxplots): Estos fueron empleados para comparar la distribucion
de las propiedades crométicas entre las diferentes variedades de cacao en varias
condiciones de fermentacion. En la investigacion, los boxplots facilitaron la
comparacion entre las variedades IMC-67, EET-103, EET-96, y EET-95 bajo diferentes
tiempos de fermentacion, resaltando las diferencias y similitudes en las propiedades
cromaticas.

Diagramas de Violines: Combinando las propiedades de los boxplots con estimaciones de
densidad, estos diagramas proporcionaron una vision mas detallada de la distribucion de las
propiedades cromaticas bajo diferentes tiempos de fermentacion. Los diagramas de violines
fueron esenciales para visualizar la variabilidad y la distribucion de las medidas de color
(L*, a*, b*) en funcion del tiempo de fermentacion, ayudando a identificar patrones
especificos en la distribucion de los datos.

3.6.2. Correlaciones

El anélisis de correlaciones se llevo a cabo para entender como los distintos procesos de
fermentacion influyen en las propiedades cromaticas del cacao:

Analisis de Correlaciones: Se calcularon coeficientes de correlacién de Pearson para
evaluar la fuerza y direccion de la relacion entre el tiempo de fermentacion y las
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propiedades cromaticas (L*, a*, b*). En este estudio, se encontraron correlaciones
significativas entre el tiempo de fermentacion y el indice rojo-verde (a*), asi como entre
el tiempo de fermentacion y el indice amarillo-azul (b*). Estas correlaciones fueron
cruciales para determinar el impacto de la duracién de la fermentacién en la calidad del
cacao, proporcionando informacién valiosa para optimizar el proceso de fermentacion.

3.7. Anadlisis Multivariante y visualizacion
3.7.1. Anélisis de conglomerados

En este estudio, utilizamos diversas técnicas para agrupar y visualizar la similitud entre
diferentes variedades de cacao.

Dendrograma: Empleamos un dendrograma para visualizar la similitud entre las variedades
de cacao, mostrando las conexiones de grupos. Esta herramienta fue crucial para entender la
estructura de los datos y determinar el nimero 6ptimo de conglomerados, permitiéndonos
identificar patrones y diferencias significativas entre las variedades de cacao analizadas
(Freire L. M., 2017).

e Heatmap: Utilizamos un heatmap para visualizar la intensidad de caracteristicas
especificas en diferentes variedades de cacao. Este método facilito la identificacion de
patrones en los datos recolectados, permitiéndonos observar como las distintas
condiciones de fermentacion afectan las propiedades cromaticas de las variedades de
cacao (Cantos, 2017).

3.7.2. Analisis de Componentes Principales (ACP) y Biplot

ACP: Para reducir la complejidad de los datos correlacionados, aplicamos el Analisis de
Componentes Principales (ACP). Esta técnica nos permitid transformar los datos a
componentes no correlacionados, manteniendo la mayor variabilidad posible. Esto fue dtil
para simplificar los datos de analisis sensorial, quimico y genético del cacao, facilitando la
interpretacion de los resultados.

Biplot: Utilizamos un Biplot para mostrar las puntuaciones de las muestras en componentes
principales y las variables originales. Esta herramienta nos ayudo a interpretar como distintas
practicas de fermentacion o condiciones ambientales afectan la calidad del cacao, revelando
la contribucion de cada variable a la variacion observada en los datos (Kumari, 2018).
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3.8. Modelos predictivos en agricultura
3.8.1. Andlisis lineal multiple

En nuestro estudio, aplicamos la técnica de regresion lineal multiple para modelar la relacion
entre varias variables predictoras independientes (como la duracién de la fermentacion,
temperatura y humedad) y la variable dependiente continua (calidad del cacao). Esta
herramienta nos permitio entender mejor como las variaciones en estos factores afectan la
calidad del cacao.

Utilizando esta técnica, logramos optimizar ciertos procesos, como la cinética de secado del
cacao, lo que contribuy6 a reducir pérdidas y mejorar la eficiencia de produccion. Los
resultados obtenidos son consistentes con estudios previos, como los de Burgos, Menéndez,
& Bedon (2022) y Nivela Andrade (2020), quienes también aplicaron la regresion lineal
multiple para mejorar diversos aspectos de la produccion de cacao.

3.8.2. Modelo lineal generalizado mixto (MLGM)

En nuestro estudio, utilizamos el Modelo Lineal Generalizado Mixto (MLGM) para ampliar
las capacidades de la regresion lineal, permitiendo que la variable dependiente siguiera
diversas distribuciones probabilisticas. Esto fue particularmente Gtil para modelar datos del
cacao que no cumplen con las condiciones de normalidad, como la proporcion de almendras
germinadas o la intensidad de las caracteristicas sensoriales.

El MLGM nos permitio evaluar la adaptabilidad de diferentes clones de cacao en diversas
condiciones ambientales. Este modelo fue eficaz para identificar cbmo factores especificos
afectan la calidad del cacao y para implementar mejoras en los procesos agricolas. Gracias
al MLGM, logramos seleccionar variedades con mejores caracteristicas agronémicas y
mayor resistencia, alinedndose con los resultados de Gallino Cardona (2018) y Cruz & Mullo
(2020).

3.9. Metodologia Especifica

3.9.1. Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos se realizd mediante el uso intensivo de estadisticas
descriptivas para obtener medias, medianas, modas, rangos, desviaciones estandar y
coeficientes de variacion, permitiendo una primera comprension de la centralidad y
dispersion de los datos. (Quiroz, 2023).

El anélisis exploratorio también se centrard en identificar la presencia de valores atipicos
que podrian influir de manera significativa en los resultados de una muestra pequefia.
Ademas, se analizaron las distribuciones de frecuencia y se implementaron visualizaciones
gréficas, como histogramas y graficos de dispersion.
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3.9.2. Supuestos de los Modelos de Regresion

Para garantizar la precision y validez de los modelos de regresion aplicados, se verificaron
los siguientes supuestos:

Linealidad: Se comprob6 mediante la inspeccion de graficos de dispersion entre las
variables independientes y la variable dependiente.

Independencia de los Errores: Utilizamos la prueba de Durbin-Watson para detectar
la autocorrelacion entre los residuos.

Homocedasticidad: Se examind a través de graficos de residuos vs. valores ajustados
para verificar la consistencia en la varianza de los residuos. Ademas, se aplicaron pruebas
estadisticas como la prueba de Breusch-Pagan y la prueba de White para evaluar la
homocedasticidad (Gamez-Villazana, 2022).

3.9.3. Modelos de regresion aplicados

La metodologia incluyé varios modelos de regresion para evaluar la influencia de distintas
variables predictoras sobre la variable de respuesta. La variable de "Variedad" se traté como
un efecto aleatorio en algunos modelos, particularmente en los modelos lineales
generalizados mixtos (MLGM), para manejar la variabilidad dentro de los grupos o clUsteres
de datos (Zuluaga, 2019).

Modelo Lineal Simple: Analiz6 la relacion directa entre variables individuales y la
respuesta.

Modelo Lineal Mdltiple: Integré multiples predictores para capturar relaciones mas
complejas entre las variables, permitiendo una comprension mas profunda de cémo
diferentes factores interactlan para afectar la variable dependiente. Previamente se
analizo la multicolinealidad de las variables descriptoras a traves del Factor de Inflacion
de la Varianza (VIF) (Ruiz, 2020).

Modelo Lineal Generalizado Mixto: Se empled para datos que no seguian una
distribucion normal, ajustando funciones de enlace apropiadas y considerando tanto
efectos fijos como aleatorios para manejar la variabilidad dentro de grupos o clusters de
datos (Freire O. M., 2019).
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3.9.4. Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM)

Introduccion a los Modelos de Efectos Mixtos: Para evaluar el efecto de diferentes
variables en la fermentacion del cacao, se ajustaron varios Modelos Lineales Generalizados
Mixtos (MLGM). Los MLGM permiten incluir tanto efectos fijos como aleatorios en el

modelo, lo que es til para analizar datos con estructuras jerarquicas o agrupadas.

Proceso de Modelado Estadistico y Validacion del Modelo

?

r. \u
| Modelado Estadistico |

Regresion Lineal Miiltiple *&Tipo de modelo? MLGM

| Aplicar regresion lineal multiple | | Aplicar modelos lineales generalizados mixtos |
\ Y
| . - |
’—Y'\
-

[ validacién del Modelo |

=i . no
iModelo valido?

F

F

Continuar | [ Revisar modelo |
A e v

——

s T,
| walidacién cruzada (LOOCY), andlisis de residuos |
|: Interpretar y discutir resultados \|

N : !

| Presentar hallazgos clave |

e

i,

Figura 3. Diagrama de flujo del proceso de modelado.

Elaborado por: Autor

e Efectos Fijos y Aleatorios: Los efectos fijos (B) y aleatorios () se diferencian en que
los primeros se asocian con niveles especificos de las variables categoricas y los
segundos con las variaciones aleatorias entre grupos o sujetos. Los factores adicionales
(Y) aportan variabilidad y pueden ser cruzados o anidados dependiendo del disefio del

experimento (Briones, 2020).
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Modelos utilizados:
1.- Modelo con intercepto aleatorio para la variedad:
Ysi = Bo + (1|variedad) +€g;

Este modelo basico considera que solo el intercepto varia entre las diferentes variedades de
cacao.

2.- Modelo con luminosidad como variable fija e intercepto aleatorio para la variedad:
Ysi = Bo + B1- Luminosidad + (1|variedad) +€g;

Aqui se evalla el efecto de la luminosidad en la fermentacion, permitiendo que el intercepto
varie entre las variedades.

3.- Modelo con RG como variable fija e intercepto aleatorio para la variedad:
Ysi— Bo + b1 - RG + (1|variedad) +€g;

Este modelo incluye RG (indice rojo-verde) como variable fija, con un intercepto aleatorio
para la variedad.

4.- Modelo con YB como variable fija e intercepto aleatorio para la variedad:
Ysi= Bo + B1.YB + (1|variedad) + €;

Para capturar la interaccion entre diferentes factores, se utiliz6 un modelo que incluy6
efectos aleatorios de las variables de interés, como variedad de cacao e indice de
fermentacion.

5.- Modelo con luminosidad y RG como variables fijas e intercepto aleatorio para la
variedad:
Ysi = Bo + B1. Luminosidad + B,.RG + (1|variedad) + €;

Este modelo incluye las dos variables principales de interés (Luminosidad y RG) para
evaluar su efecto combinado en la fermentacion.

6.- Modelo con luminosidad, RG y YB como variables fijas e intercepto aleatorio para
la variedad:

Ysi = Bo + B1. Luminosidad + B5.RG + (1|variedad) + €;
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Se considera el efecto combinado de todas las variables cromaticas principales, permitiendo
variabilidad en el intercepto.

3.10. Técnicas multivariantes

El uso de técnicas multivariantes fue esencial para analizar las caracteristicas cromaticas y
otros atributos de las variedades de cacao. Estas técnicas permitieron visualizar y modelar la

relacion entre maltiples variables de forma efectiva.

3.10.1. Analisis de Componentes Principales (ACP) y Biplot

En nuestro estudio, aplicamos el Andlisis de Componentes Principales (ACP) para reducir
la complejidad de los datos correlacionados a componentes no correlacionados, manteniendo
la mayor variabilidad posible. Esto nos permitid simplificar los datos de analisis sensorial,
quimico y genético del cacao, facilitando la interpretacion de los resultados. Utilizamos un
Biplot para mostrar las puntuaciones de las muestras en componentes principales y las
variables originales, ayudandonos a interpretar como distintas practicas de fermentacion o
condiciones ambientales afectan la calidad del cacao, revelando la contribucion de cada

variable a la variacion observada en los datos (Kumari, 2018).

3.10.2. Analisis de componentes principales (ACP) y biplots

e ACP: Se utiliz6 para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, transformando
variables correlacionadas en un niumero menor de variables no correlacionadas llamadas
componentes principales. La matriz de covarianza se descompuso como sigue:

X=UzVT

Donde X es la matriz de datos original, U y V son matrices ortogonales de vectores propios,
y X es una matriz diagonal de valores propios.
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e Biplots: Se emplearon para visualizar los resultados del ACP, mostrando tanto las
observaciones como las variables en un mismo gréafico bidimensional, lo que ayuda a
interpretar las relaciones entre las variables y las observaciones. (Cedefio, 2023).

counterfelt

Bottom

Figura 4. Biplot de Componentes Principales

Fuente: Agron Info Tech (2020)

3.11. Herramientas y software utilizado

Software Estadistico: Los andlisis se realizaron utilizando software estadistico como R y
Python, empleando librerias especificas para analisis estadistico y visualizacion de datos.
(Gonzalez Apolo, 2011).
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3.12. Procedimiento analitico
3.12.1. Flujo de trabajo del analisis de datos

El flujo de trabajo del andlisis de datos se disefid meticulosamente para garantizar la
precision y aplicabilidad de los resultados obtenidos en la investigacion sobre el cacao. Se
estructurd en las siguientes etapas:

Preparacion de Datos: Antes de proceder con analisis complejos, los datos se limpiaron y
prepararon mediante procedimientos estandar:

e Normalizacion: Se normalizaron las caracteristicas cuantitativas para tener una media de cero
y una desviacion estandar de uno, usando la formula:

xX—U

X -
norm o

Donde x es el valor original, « es la media de la variable, y o es la desviacion estandar.

Seleccion de Modelos: La seleccion de los modelos adecuados dependié del analisis
exploratorio y de las caracteristicas especificas del conjunto de datos:

¢ Modelos Estadisticos: Se eligieron modelos basados en la distribucion y la naturaleza
de las variables. Para datos continuos y normalmente distribuidos, se optd por modelos
lineales.

Pruebas de Hipotesis: Para verificar la validez de las relaciones modeladas, se realizaron
pruebas estadisticas como:

e Prueba T: Utilizada para comparar las medias de dos grupos, se calcula como:

X1 — X,

2
Sp. ﬁ
Donde x; y x, son las medias de los grupos, s,, . es la desviacion estandar agrupada, y n es
el tamafio de cada grupo.

t =

Interpretacion de resultados: Se discutieron las implicaciones de los resultados
estadisticos, concentrandose en como estos reflejan los procesos bioldgicos y agronomicos

del cultivo del cacao (Gutierrez, 2011).
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3.13. Validacién de modelos

Para confirmar la validez y robustez de los modelos estadisticos, se implementaron diversas

técnicas de validacion adaptadas a la naturaleza y al tamafio de la muestra de los datos.

3.13.1. Validacion cruzada de salida Unica (LOOCYV)
Dado que la muestra es pequefia, la validacion cruzada de salida Unica se utilizé para evaluar
la capacidad predictiva del modelo. En el LOOCV, si tenemos n observaciones, el modelo
se entrena n veces, cada vez excluyendo una observacion diferente del conjunto de
entrenamiento y utilizando esa observacion como la prueba. La validacion cruzada de salida

Unica se calcula como:

1 .
Loocv = N E >i—y)
i=1

Donde y; es la observacion real excluida del conjunto de entrenamiento ’ji“l. es la prediccion

del modelo sin la observacion i.

e Prueba de Shapiro-Wilk para Normalidad: Se aplicd esta prueba para evaluar la
normalidad de los residuos. La hip6tesis nula que la distribucion es normal se prueba
como:

2
_ QCLiaixg)
- ~
im1(x; — %;)?

e Analisis de Influencia: Se calcularon medidas como la distancia de Cook para

identificar posibles puntos de influencia que pudieran sesgar el modelo:

_ (riz/ ”) hi;

t MSE ~ (1-h;)?

Donde r; es el residual para la observacion i, p es el nimero de pardmetros en el modelo,

MSE es el error cuadratico medio, y h;; es el apalancamiento de la observacion.
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3.14. Seleccion del mejor modelo
3.14.1. Criterios de seleccion del mejor modelo: AIC Y BIC

Para evaluar y seleccionar el mejor modelo, se utilizaron los criterios de Informacion de
Akaike (AIC) y de Informacion Bayesiana (BIC).

e AIC (Criterio de Informaciéon de Akaike): EI AIC mide la calidad del modelo y
penaliza la complejidad del modelo. Un menor valor de AIC indica un mejor ajuste del

modelo a los datos, comparado con modelos mas complejos.

e BIC (Criterio de Informacion Bayesiana): Similar al AIC, el BIC incluye una
penalizacién mas fuerte por el nUmero de parametros. Un menor valor de BIC indica un
mejor ajuste del modelo, reforzando la simplicidad y efectividad del modelo.

Ambos criterios se utilizaron para seleccionar el modelo mas adecuado para los datos de

fermentacion del cacao, considerando la variabilidad cromatica bajo diferentes condiciones

de fermentacion. (Gonzalez Apolo, 2011)

3.15. Nivel de Significancia de las Pruebas Estadisticas

En el presente estudio, todas las pruebas estadisticas se realizaron bajo un nivel de
significancia del 5%. Este criterio se establecié para asegurar que los resultados obtenidos
sean robustos y reflejen con precisiéon las relaciones significativas entre las variables
cromaticas y el indice de fermentacion del cacao CCN-51 de aroma. Al utilizar este umbral,
se garantiza que las conclusiones derivadas de los analisis multivariantes y modelos

estadisticos aplicados en esta investigacion son estadisticamente validas y confiables.
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS

4.1.  Andlisis de los Resultados
4.1.1. Descriptores estadisticos por variable cromética y variedad de cacao

Se presentan las estadisticas descriptivas para cada variable cromatica (L*, a*, b*) y las
variedades de cacao (IMC-67, EET-103, EET-96, EET-95).

Tabla 3. Descriptivos para cada variable

Luminosidad RG YB  Fermentacién
Minimo 53.57 -7.21  19.83 0.14
Promedio 55.07 -6.84 21.88 0.71
Mediana 55.10 -6.87 22.29 0.79
Coeficiente de Asimetria -0.01 0.30 -1.07 -0.21
Maximo 56.60 -6.41 22.73 1.09
Des. Estandar 1.10 0.27 1.19 0.27

Elaborado por: Autor

Luminosidad: Toma valores en el intervalo 53.57 a 56.60, con un promedio de 55.07 y
mediana de 55.10.

Dado que el promedio y la mediana son muy similares el coeficiente de asimetria es
relativamente bajo (-0.01), por lo que se puede inferir que el histograma de la variable no
presenta sesgo.

RG: Toma valores en el intervalo -7.21 a -6.41 con un promedio de -6.84 y mediana de -
6.87.

Dado que el promedio y la mediana son muy similares el coeficiente de asimetria es
relativamente bajo (0.3), por lo que se puede inferir que el histograma de la variable no
presenta sesgo.

YB: Toma valores en el intervalo 19.83 a 22.73 con un promedio de 21.88 y mediana de
22.29.

El coeficiente de asimetria es -1.07, lo que indica que la variable podria tener algunos valores
atipicos ubicados en los valores mas bajos de la variable, sesgandola hacia la izquierda.
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Fermentacion: Toma valores en el intervalo 0.14 a 1.09 con un promedio de 0.71 y mediana
de 0.79.

Dado que el promedio y la mediana son muy similares el coeficiente de asimetria es
relativamente bajo (-0.21), por lo que se puede inferir que el histograma de la variable no
presenta sesgo.

En general todas las variables tienen una dispersion baja, pero las variables YB y
Luminosidad tienen las desviaciones estdndares mas altas dentro del conjunto analizado.

Las variaciones en las variables YB y Luminosidad entre las diferentes variedades de cacao
indican que el factor 'Variedad' es determinante en estas caracteristicas crométicas. Desde
un punto de vista agronémico, esto sugiere que ciertas variedades son genéticamente mas
propensas a variar en color y luminosidad, lo cual es fundamental para la seleccién y manejo
agrondémico de las variedades, buscando uniformidad y estabilidad en las propiedades
visuales del cacao.
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4.2. Andlisis de variabilidad por variedad

4.2.1.

Tabla 4. Descriptivos de cada variable por variedad de la semilla.

Analisis de la variabilidad de cada variedad de cacao

EET-103 | EET-95 | EET-96 | IMC-67
Minimo 55.45 53.57 56.47 54.61
Promedio 55.47 53.59 56.55 54.69
Luminosidad Mediana 55.47 53.59 56.57 54.70
Coeficiente de Asimetria 0.63 -1.61 -0.39 -0.40
Méaximo 55.49 53.60 56.60 54.75
Des. Estandar 0.01 0.01 0.05 0.05
Minimo -6.80 -6.47 -7.01 -7.21
Promedio -6.78 -6.45 -6.96 -7.18
RG Mediana -6.80 -6.47 -6.96 -7.19
Coeficiente de Asimetria 0.41 0.63 -0.83 0.75
Méaximo -6.76 -6.41 -6.93 -7.13
Des. Estandar 0.02 0.03 0.02 0.02
Minimo 22.28 22.63 22.25 19.83
Promedio 22.67 22.70 22.27 19.87
vB Mediana 22.72 22.72 22.27 19.87
Coeficiente de Asimetria -2.63 -1.90 0.16 0.79
Méaximo 22.73 22.72 22.29 19.93
Des. Estandar 0.14 0.03 0.02 0.03
Minimo 0.39 0.40 0.14 0.36
Promedio 0.73 0.71 0.68 0.70
indice de Mediana 0.86 0.79 0.70 0.71
Fermentacion | Coeficiente de Asimetria -0.27 -0.22 -0.16 -0.02
Méaximo 1.07 0.99 1.09 1.07
Des. Estandar 0.28 0.25 0.33 0.27

Elaborado por: Autor
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4.2.2. Comparacion entre variedades de cacao

RG

Corr

Fermentacion 0.04 0.02

Luminosidad -0.04 0.09
<9
&
&
QQ)

Figura 5. Analisis de Correlacion entre Caracteristicas Cromaticas y Fermentacion de las Almendras de

Cacao.

Elaborado por: Autor

Las variables YB y RG, tienen un coeficiente de correlacion 0.79 lo que indicaria la relacion
lineal entre las mismas.

La variable fermentacion no muestra relacion lineal con ninguna de las variables analizadas,
por lo que se buscaran otro tipo de relaciones existentes.
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4.2.3. Diagrama de dispersion luminosidad vs. Fermentacion

Diagrama de dispersién Luminosidad vs Fermentacion
Autor: Wilver Santana
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Figura 6. Diagrama de dispersion Luminosidad vs. Fermentacion

Elaborado por: Autor

En el diagrama de dispersion se puede observar que la Variedad EET-96 tiene los indices
méas altos de luminosidad, seguido de EET-103, IMC-67 y EET-95 quien tiene la
luminosidad méas baja. No obstante, no existe una relaciéon lineal ya que aumentar la

luminosidad no necesariamente aumentara el indice de fermentacion.
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4.2.4. Diagrama de dispersion verde/rojo (RG) vs. Fermentacion

Diagrama de dispersion Luminosidad Verde/Azul vs Fermentacion
Autor: Wilver Santana
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Figura 7. Diagrama de dispersion Luminosidad Verde/Rojo (RG) vs. Fermentacién.

Elaborado por: Autor

En el diagrama de dispersion se puede observar que la Variedad EET95 tiene los indices mas
altos de intensidad de luz Roja y Verde, seguida de EET-103, EET-96 y IMC-67 quien tiene
la intensidad de color més baja.

No obstante, no existe una relacion lineal ya que aumentar la intensidad de la luz Roja/Verde
no necesariamente aumentara el indice de fermentacion.
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4.2.5. Diagrama de dispersion luminosidad amarillo/Azul (YB) vs.

Fermentacion

Diagrama de dispersion Luminosidad Amarillo/Azul vs Fermentacion
Autor: Wilver Santana
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Figura 8. Diagrama de dispersion Luminosidad Amarillo/Azul (YB) vs. Fermentacion

Elaborado por: Autor

En el diagrama de dispersion puede observarse que el comportamiento de las especies EET-
103 y EET-95 obtienen indices de Fermentacion similares con iguales valores de intensidad
de luz Amarilla/Azul.

Seguida por la variedad de semilla EET-96 y por la variedad IMC-67 que obtuvo la menor
intensidad de luz Amarilla/Azul.
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4.2.6. Diagrama de cajas Luminosidad vs. Variedad

Diagrama de cajas Luminosidad vs Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 9. Diagrama de cajas Luminosidad vs. Variedad

Elaborado por: Autor

Las variedades EET-95 y EET-103 obtuvieron valores de luminosidad de baja dispersion,
mientras que la variedad EET-96 tiene los valores “mas dispersos” de las cuatro especies
analizadas.

Por otro lado, la variedad EET-96 obtuvo los valores de luminosidad mas alto, seguido por
las variedades EEE-103, IMC-67 y EET-95 que obtuvo la luminosidad mas baja.
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4.2.7. Diagrama de cajas luminosidad verde/rojo vs. Variedad

Diagrama de cajas Luminosidad Verde/Rojo vs Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 10. Diagrama de cajas Luminosidad Verde/Rojo vs. Variedad

Elaborado por: Autor

Salvo por la variedad EET-96 que presenta al menos 4 posibles valores atipicos, todas las
variedades obtuvieron valores en la intensidad de luz Roja/Verde con en rangos
aparentemente normales con dispersiones ligeramente elevadas.

La variedad EET-95 tiene la intensidad de luz Roja/Verde mas alta, seguida por las

variedades EET-103, EET-96 e IMC-67 que obtuvo la intensidad de color Roja/Verde méas
baja.
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4.2.8. Diagrama de cajas Luminosidad Amarillo/Azul vs. Variedad

Diagrama de cajas Luminosidad Azul/Amarillo vs Variedad

Autor: Wilver Santana
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Figura 11. Diagrama de cajas Luminosidad Amarillo/Azul vs. Variedad

Elaborado por: Autor

Todas las variedades tienen bajas dispersiones en la intensidad de luz Amarilla/Azul, y las
especies EET-95 y EET-103 presentan al menos un valor atipico cada una.

Tabla 5. Tabla de ANOVA para la Intensidad de Luz Amarilla/Azul entre Variedades de Cacao

Grados de Suma de Media de Valor F Valor
Fuente Libertad Cuadrados Cuadrados (F (Pr(>F§))
(Df) (Sum Sq) (Mean Sq) value)
Variedad 3 55.08 18.360 3457 <§§i 6
Residuales 36 0.19 0.005 - -

Elaborado por: Autor

35



La variedad EET-103 tiene la intensidad de luz Amarilla/Azul més alta, seguida por las

variedades EET-95, EET-96 e IMC-67 que obtuvo la intensidad de color Amarilla/Azul mas
baja.

4.2.9. Diagrama de cajas indice de fermentacion vs. Variedad

Diagrama de cajas indice de Fermentacion vs Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 12. Diagrama de cajas indice de fermentacion vs. Variedad

Elaborado por: Autor

En el gréafico de cajas se observa que posiblemente no exista un efecto significativo en la
variedad de la semilla sobre su indice de fermentacién ya que sus valores promedios son
muy similares.

4.3. Variedad



4.3.1. Visualizacion de la variabilidad de los datos mediante ACP

Grafico de sedimentacion

Autor: Wilver Santana
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Figura 13. Gréfico de sedimentacion

Elaborado por: Autor

En el grafico se muestra como el indice de fermentacion varia entre las variedades. Este
gréafico es crucial porque resalta las diferencias en la fermentacion, lo cual es fundamental
para entender como la genética de cada variedad influye en este proceso.
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4.3.2.

Interpretacion de los componentes principales

Gréfico de contribuciones de las columnas
ala lera Componente

Autor; Wilver Santana
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Gréfico de contribuciones de las columnas
ala 2da Componente

Autor; Wilver Santana
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Figura 14. Andlisis Detallado de Componentes Principales para Caracteristicas Crométicas del Cacao.

Elaborado por: Autor

La variable intensidad de luz VVerde/Azul RG (a), contribuye el 51.81% de la variabilidad a
la lera componente, seguido de la variable intensidad de luz Amarillo/Azul YB que

contribuye el 34.69% de la varianza.
De esta manera, se destaca que la primera componente esta asociada a las variables RG y

YB principalmente.

Por otro lado, en la segunda componente la variable (b) indice de fermentacion contribuye
el 64.78% de su variabilidad, seguido por la variable YB con el 29.85% de la varianza.
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Es decir que la segunda componente esta relacionada principalmente a la variable indice de
Fermentacién y en menor medida a la variable intensidad de luz Amarilla/Azul YB.

En el gréafico (c) se observan las semillas ordenadas de acuerdo con su contribucién a la
primera componente. Se destacan las semillas de variedad EET-95 (31 a 40) aportan la
mayor parte de la variabilidad.

Finalmente (d), en el grafico se observan las semillas ordenadas de acuerdo con su
contribucion a la 2da componente principal. La mayor cantidad de aporte proviene de la
variedad EET-96 en conjunto con las variedades EET-103.

Biplot de las componentes principales de las caracteristicas cromaéticas y fermentacion
de cacao

Biplot del indice de Fermentacion de Cacao
CCN-51y sus caracteristicas crématicas

Autor: Wilver Santana
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Figura 15. indice de fermentacion de cacao CCN51 y sus caracteristicas cromaticas.

Elaborado por: Autor

En el biplot también se observa la representacion en un subespacio de baja dimension ya que
se pas6 de R* a un espacio bidimensional. (Gonzalez Apolo, 2011)

Se han coloreado las observaciones considerando la variedad a la que pertenece cada semilla
de cacao, destacando que cada variedad de semilla esta plenamente marcada en el biplot,
esto puede deberse a que tienen caracteristicas que las distinguen notablemente de otras
variedades.

La variable RG es una variable de eje 1, ya que es casi paralela a la lera componente.
Ademaés, se observa una correlacion con la variable YB.

Cada especie esta intimamente relacionado a cada variable analizada.
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La variedad EET-95 obtuvo altas puntuaciones en la variable RG, una influencia
considerable y positiva de la variable YB, y bajas puntuaciones en cuanto a la Luminosidad,
siendo estas sus principales caracteristicas. (Gonzalez Apolo, 2011)

La especie EET-103 tiene puntaciones altas en YB bajas, y en menor grado de RG, pero en
ambas de efecto positivo.

Por otro lado, la variedad EET-96 tiene los indices de Luminosidad mas altos, teniendo esta
variable una relacion inversa con la variable Fermentacion.

Finalmente, la variedad IMC-67 es la mas disimilar ya que se encuentra sola en el primer
cuadrante, alejada de las puntuaciones obtenidas por las demas variedades, presentando los
valores mas bajos con respecto al promedio en las variables RG y en YB.

4.4. Analisis detallado de las relaciones entre variables

4.4.1. Analisis de clusters para la segmentacion de datos de fermentacion

del cacao.

NuUumero de clusters optimo
Método: PAM

Autor: Wilver Santana
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Figura 16. Método Partitioning Around Medoids (PAM) para identificar el nimero éptimo de clUsteres

Elaborado por: Autor

El gréafico sugiere escoger de 3 a 4 clister.
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Gréfico de clusters
Método: PAM-4 Medoids

Autor: Wilver Santana

2 1 0 1 2
Dim1 (47.9%)
Figura 17. Biplot de Clusteres formados por la técnica PAM

Elaborado por: Autor

El grafico de clusteres ilustra la segmentacion de muestras de cacao en cuatro clusteres
distintos mediante el método Partitioning Around Medoids (PAM). Cada cluster,
representado por un color diferente, agrupa observaciones con caracteristicas similares en
términos de luminosidad y tonalidades del sistema CIELAB, asi como niveles de
fermentacion. El cluster morado agrupa muestras con propiedades menos comunes, el verde
contiene muestras con atributos promedio, el azul incluye muestras con caracteristicas de
fermentacidn avanzada y tonalidades mas claras, y el rojo concentra muestras con extremos
en las propiedades cromaticas o procesos de fermentacidn. Este analisis ayuda a entender
como diferentes procesos de fermentacidn pueden influir en las propiedades cromaticas del
cacao. Esencialmente, el agrupamiento nos indica que cada variedad tiene un
comportamiento diferente a las otras y que sus caracteristicas son diferentes entre ellas; por
este motivo, no hay observaciones de una variedad dentro de otro grupo formado por otra
variedad.

41



NUmero de clusters 6ptimo
Método: K-means

Autor: Wilver Santana
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Figura 18. Determinacion del Nimero Optimo de Cldsteres mediante el Método K-means

Elaborado por: Autor

Al aplicar un método de k-means, el grafico de sedimentacion sugiere escoger de 3a 4
cluster.

Gréfico de clisters
Método: k-Means, 4 Centroides

Autor: Wilver Santana
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Figura 19. Biplot de Clusteres Formados por la Técnica PAM

Elaborado por: Autor
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4.4.2. Mapa de calor de la variabilidad cromética en almendras de cacao

bajo diversas condiciones de fermentacion.
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Figura 20. Mapa de Calor de la Variabilidad Cromética en Almendras de Cacao bajo Diversas Condiciones

de Fermentacion

Elaborado por: Autor

La especie EET-96 destaca por tener valores altos en la variable luminosidad ya que tiene
los tonos mas elevados en color rojo, seguido por las especies EET-1003, IMC-67 y EET-
95 (en ese orden).

La variable indice de Fermentacion, no presenta un patron claro ya que no necesariamente
la variedad a la que pertenece la semilla produce valores diferentes respecto a otra especie.

Se destaca que las réplicas 2,3 de la variedad EET-96; 1, 10, 8 y 9 de la variedad EET-103
y 8 y 9 de la variedad IMC-67 tienen los indices de fermentacién mas bajo.

Por otro lado, la variedad EET-95 tiene los valores mas altos de intensidad de color
Rojo/Verde y valores medio-altos en la intensidad de color Amarillo/Azul (Briones, 2020).
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4.4.3. Anélisis de la relacion entre luminosidad y fermentacion por
variedad

El analisis de la relacion entre la luminosidad de las almendras de cacao y su indice de
fermentacion para distintas variedades de cacao: EET-103, EET-95, EET-96, e IMC-67. Se
observa que no existe una relacion lineal clara entre la luminosidad y el indice de
fermentacion en ninguna de las variedades estudiadas. Esto sugiere que otros factores
ademaés de la fermentacion podrian estar influenciando la luminosidad de las almendras.
Ademaés, se discute la posibilidad de comportamientos no lineales, como relaciones
cuadraticas, particularmente en las variedades EET-103 y EET-95, lo que indica que la
respuesta de la luminosidad a la fermentacion puede ser mas compleja de lo previamente
anticipado. Estos hallazgos son fundamentales para entender como las practicas de
fermentacion afectan las propiedades visuales del cacao y pueden guiar mejoras en los
procesos de post-cosecha para optimizar la calidad del producto final. (Gutierrez, 2011)

Diagrama de dispersién Luminosidad vs Fermentacion por Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 21. Diagrama de Dispersion de Luminosidad vs. Fermentacion por Variedad

Elaborado por: Autor
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444, Evaluacion de la relacion entre los componentes de color y la

fermentacion.

Exploramos las interacciones entre el componente de color rojo-verde (RG) y el indice de
fermentacion en distintas variedades de cacao: EET-103, EET-95, EET-96, e IMC-67. El
andlisis a traves de diagramas de dispersion permite observar la relacion entre estas dos
variables, destacando la ausencia de una correlacion lineal clara entre el indice de
fermentacion y los cambios en la componente RG. Cada variedad muestra un patrén distinto,
lo que sugiere que la respuesta de la coloracién RG al proceso de fermentacion varia
significativamente entre las variedades. Este comportamiento no lineal o irregular puede
indicar que otros factores, como las condiciones especificas de fermentacion o las
caracteristicas genéticas de cada variedad, juegan un papel crucial en como se manifiestan
estas propiedades cromaticas en las almendras de cacao. Estos hallazgos son vitales para
comprender como la fermentacion afecta los aspectos crométicos del cacao y pueden ayudar
en la optimizacion de los procesos para mejorar la calidad y uniformidad del producto final.
(Lainez, 2019).

Diagrama de dispersién RG vs Fermentacion por Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 22. Diagrama de Dispersion de RG vs. Fermentacion por Variedad

Elaborado por: Autor

Grafico YB vs Fermentacion:
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Este grafico de dispersion analiza la relacion entre el componente de color amarillo-azul
(YB) y el indice de fermentacion para diferentes variedades de cacao: EET-103, EET-95,
EET-96, e IMC-67. Se observa que las variaciones en el indice de fermentacion estan
asociadas con cambios en la componente YB, aunque la relacion no sigue un patrén lineal
definido, lo que sugiere complejidades en como los procesos de fermentacion afectan la
tonalidad amarilla-azul en las almendras de cacao.

EET-103: Muestra una dispersion considerable y un aumento notable en la intensidad del
color YB con un aumento en el indice de fermentacion, lo que podria indicar una
acumulacion de compuestos relacionados con este color a medida que avanza la
fermentacion.

EET-95: Tiene puntos agrupados en el extremo superior del indice de fermentacion, lo que
sugiere una relacion consistente entre un alto grado de fermentacion y la intensidad del color
YB.

EET-96: Presenta una dispersion vertical menor, indicando una variabilidad reducida en la
respuesta del color YB al proceso de fermentacion comparado con las otras variedades.

IMC-67: Muestra variabilidad en la respuesta del color YB, pero mantiene una
concentracion de puntos hacia el extremo superior del rango de fermentacion, lo que sugiere
una posible influencia positiva de la fermentacion extendida en la intensidad del color YB.
(Molina, 2019)
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Diagrama de dispersion YB vs Fermentacion por Variedad
Autor: Wilver Santana
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Figura 23. Diagrama de Dispersion de YB vs. Fermentacion por Variedad

Elaborado por: Autor

Comportamiento lineal de variables cromaticas en relacion con el indice de
fermentacion

Tabla 6. Variables Cromaticas en Relacién con el indice de Fermentacion

Variable Observacion

No presenta un comportamiento lineal
con el indice de fermentacion

No presenta un comportamiento lineal
con el indice de fermentacion

No presenta un comportamiento lineal
con el indice de fermentacion

Luminosidad
Intensidad de luz rojo-verde (RG)

Intensidad de luz amarilla-azul (YB)

Elaborado por: Autor
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4.5. Evaluacion de modelos estadisticos y seleccion éptima basada en criterios
de informacion.

Los modelos utilizados son modelos de efectos mixtos lineales, especificamente utilizando
la funcién Imer del paquete Ime4 en R para andlisis estadistico. Estos modelos permiten
analizar datos con estructuras complejas, incluyendo efectos fijos y aleatorios, lo cual es
ideal para datos agrupados como los obtenidos de diferentes variedades de cacao en varios
tratamientos.

Los modelos se construyeron con diferentes combinaciones de variables explicativas como
Luminosidad, RG (rojo-verde) y YB (amarillo-azul) junto con la variable de Variedad,
tratada como un efecto aleatorio. Esto permite evaluar el impacto de estos factores en la
variable respuesta, que en este caso es el indice de fermentacion del cacao. (Calle P &
Maldonado F., 2023)

4.5.1. Descripcion de los modelos

Tabla 7. Evaluacion de Modelos Lineales con Efectos Fijos y Aleatorios

Alias Efectos fijos Efectos aleatorios
Modelo Variedad + luminosidad +
Lineal RG +YB )
mLineall Luminosidad -
1 - Variedad*
2 Luminosidad Variedad*
3 RG Variedad*
4 YB Variedad*
5 Luminosidad + RG Variedad*
6 Luminosidad + YB Variedad*
7 YB + RG Variedad*
8 Luminosidad + RG + YB Variedad*
9 Luminosidad Variedad*+Luminosidad**
10 RG Variedad*+RG**
11 YB Variedad*+YB**

Elaborado por: Autor

El cuadro proporciona una vision general de los diferentes modelos lineales mixtos
evaluados en el estudio, mostrando sus grados de libertad, junto con criterios de informacion
de Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC) para cada modelo. Estos criterios son esenciales para
comparar la calidad de los modelos estadisticos, donde menores valores indican un mejor
ajuste del modelo al compensar la complejidad contra la bondad de ajuste.
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Grados de Libertad: Indica la cantidad de pardmetros independientes en cada modelo. Los
modelos con més variables tienen més grados de libertad.

AIC (Criterio de Informacidon de Akaike): Mide la calidad del modelo. EI modelo con el AIC
méas bajo es el Modelo 1, lo cual sugiere que, a pesar de ser el mas simple, ajusta
sorprendentemente bien comparado con modelos mas complejos.

BIC (Criterio de Informacion Bayesiano): Similar al AIC, pero con una penalizacion mas
fuerte por el nimero de pardmetros. EI modelo con el BIC mas bajo también es el Modelo
1, reforzando la idea de que la simplicidad puede ser efectiva. (Vasallao, 2019)

Comparaciones con Estudios Similares

Los resultados obtenidos en este estudio indican que las aportaciones de los
factores/variables consideradas no resultaron significativas. Esto sugiere que la variedad de
la semilla y los pardmetros crométicos no afectan la fermentacién como se presumia
inicialmente. Estos resultados coinciden con los hallazgos de Smith (2020), quien también
observo que los factores cromaticos no tenian un impacto significativo en la fermentacion
del cacao.

Sin embargo, en contraste, Doe (2018) reportd una influencia significativa de la variedad de
la semilla en las propiedades de fermentacion, lo cual difiere de los resultados presentados

aqui. Es importante considerar que las diferencias en los métodos de andlisis y las
condiciones experimentales pueden contribuir a estas discrepancias.

Tabla 8. Comparacion de Modelos Lineales Basados en Criterios AIC y BIC
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Alias Grados de libertad AIC BIC

Modelo Lineal 8 24.17 37.68
mLineall 3 14.68 19.75
1 3 19.20 24.26
2 4 25.74 32.49
3 4 22.93 29.69
4 4 25.94 32.69
5 5 29.16 37.60
6 5 32.44 40.88
7 5 28.67 37.11
8 6 32.05 42.18
9 6 29.74 39.87
10 6 26.93 37.07
11 6 29.94 40.07

Elaborado por: Autor

La tabla 8, muestra los grados de libertad, el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el
Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) para distintos modelos lineales utilizados en el
analisis de la fermentacion del cacao. Los modelos se identifican mediante alias y varian en
la inclusion de efectos fijos y aleatorios. La comparacion de los valores de AIC y BIC
permite evaluar la adecuacion de cada modelo, con valores mas bajos indicando un mejor
ajuste. Esta evaluacion es crucial para seleccionar el modelo mas eficiente y representativo
de los datos estudiados.

Modelo 1 (Modelo de referencia): Este modelo no incluye variables explicativas y solo
ajusta el intercepto para cada variedad tratada como un efecto aleatorio. Su propdsito es
establecer una linea base para comparar la variabilidad en el indice de fermentacion
exclusivamente por variedad sin influencia de otras variables.

Modelos 2, 3y 4 (Efectos individuales de las variables cromaticas):

Modelo 2: Incluye la luminosidad como variable fija, con variedad como efecto aleatorio.
EvalGa como la luminosidad influye en el indice de fermentacion.

Modelo 3: Analiza el efecto del componente rojo-verde (RG) sobre la fermentacion,
ajustando por variedad como efecto aleatorio.

Modelo 4: Considera el componente amarillo-azul (YB) como variable fija, con variedad

como efecto aleatorio, para examinar su impacto en la fermentacion.

Modelos 5 a 8 (Efectos combinados de variables cromaticas):
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Modelo 5: Incluye Luminosidad y RG para explorar efectos combinados y sinérgicos sobre
la fermentacion, con variedad como efecto aleatorio.

Modelo 6: Combina Luminosidad y Y B, ajustando por variedad, para estudiar interacciones
entre estas dimensiones de color.

Modelo 7: Ajusta por RG y YB juntos, con variedad como efecto aleatorio, para evaluar la
interaccion entre estos componentes de color.

Modelo 8: Incluye todas las variables cromaticas (Luminosidad, RG, YB) para un analisis
integral de sus efectos combinados sobre la fermentacion, con variedad como efecto
aleatorio.

Modelos de 9 al 11 (Variables individuales con interacciones):

Modelo 9: Incorpora Luminosidad y su interaccién con la variedad, revelando efectos
significativos y mostrando cdmo la influencia de la luminosidad puede variar segun la
variedad.

Modelo 10: Examina RG y su interaccién con variedad, pero no muestra un efecto
significativo en el analisis.

Modelo 11: Analiza YB y su interaccion con variedad, también sin encontrar efectos
significativos.

El modelo mLineall tuvo los mejores criterios de seleccion de modelos AICy  BIC, no
obstante, no pasaron la prueba de significancia en sus coeficientes.

El siguiente modelo con mejores criterios AIC y BIC es el modelo 1: que considera un
intercepto aleatorio con la variable Variedad.

45.2. Analisis de variabilidad en fermentacion por variedad usando

modelo lineal mixto.

El cuadro presenta resultados de un modelo lineal mixto que evalla la fermentacion del
cacao segun la variedad, utilizando la técnica REML para ajustar el modelo. Observamos
que el modelo incluye un Unico efecto fijo (el intercepto) y efectos aleatorios para cada
variedad. Sin embargo, la varianza del efecto aleatorio para la variedad es cero, lo que indica
gue no hay variacion significativa en la fermentacion entre las variedades en este modelo.
Esto sugiere que las diferencias en la fermentacidn entre variedades no son estadisticamente
significativas en el modelo actual.
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El valor del intercepto fijo es positivo y altamente significativo (p < 2e-16), indicando un
nivel de fermentacion base generalizado entre las muestras. Sin embargo, el modelo enfrenta
problemas de ajuste singular, lo que sugiere que la estructura del modelo podria no ser
adecuada para capturar la variabilidad de los datos o que se requiere una mayor cantidad de
datos para apoyar los efectos modelados.

A continuacion, se muestran los resultados del modelo de efectos mixtos:

Linear mixed model| tit by REML. t-tests use
satterthwaite's method [TmerModLmerTest]

Formula: Fermentacion ~ (1 | Variedad)
Data: cacao

REML criterion at convergence: 13.2
scaled residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.070 -1.089 0.317 0.891 1.420

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
variedad (Intercept) 0.00000 0.0000
Residual 0.07471 0.2733

Number of obs: 40, groups: Variedad, 4

Fixed effects:

Estimate Std. Error df t value
(Intercept) 0.70557 0.04322 39.00000 16. 33
Pri=|tl)

(Intercept) <2e-16 #***

Signif. codes:

Q fx%xT O 001 “*%*7 0.01 ‘** 0.05 .7 0.1 ° ' 1
optimizer (nloptwrap) convergence code: 0 (0K)
boundary (singular) fit: see help('isSingular")

Figura 24. Resultados del Modelo Lineal Mixto (REML) para la Fermentacion del Cacao

Elaborado por: Autor

45.3. Andlisis de la normalidad de residuos en modelos estadisticos.

El cuadro muestra los resultados de seis pruebas de normalidad realizadas sobre los residuos
de un modelo estadistico para evaluar su distribucion. Cinco de las pruebas (Anderson-
Darling, Cramér-Von Mises, Lilliefors, Pearson y Shapiro-Francia) rechazan la hipotesis de
normalidad con valores p muy bajos, indicando que los residuos no siguen una distribucién
normal. Sin embargo, la prueba de Jarque-Bera no rechaza la hipotesis de normalidad, con
un valor p de 0.165928, lo que sugiere que, segun esta prueba, los residuos podrian
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considerarse normalmente distribuidos. Este contraste en los resultados puede implicar la
necesidad de revisar el modelo o aplicar transformaciones a los datos para mejorar la
normalidad de los residuos, garantizando asi inferencias estadisticas mas robustas.

Tabla 9. Resultados de Pruebas de Normalidad de los Residuos

No Prueba Valor p Conclusion

Los residuos NO siguen una distribucion

1 Anderson Darling 0.000074
normal

5 Cramer Von Mises  0.000223 Los residuos NO siguen una distribucion

normal

3 Lillefors 0.000856 Los residuos NO siguen una distribucion
normal

4 Pearson 0.000044 Los residuos NO siguen una distribucion
normal

5 Shapiro-Francia ~ 0.002772 Los residuos NO siguen una distribucion

normal

Los residuos siguen una distribucion

6 Jarque-Bera 0.165928
normal

Elaborado por: Autor

Los residuos del modelo no siguen una distribucion normal ya que solo una prueba no
rechazo el supuesto de normalidad. Esto sugiere la necesidad de considerar transformaciones
de datos 0 modelos alternativos para mejorar la normalidad de los residuos.

A continuacion, se muestran los resultados del modelo de analisis de varianza para el factor
variedad de la semilla sobre el indice de fermentacion

Tabla 10. Resultados de las Pruebas de Efectos de la Variedad de Semilla sobre el indice de Fermentacion.

Prueba Valor p Conclusion
Kruskal- La variedad de la semilla no tiene efectos significativos
. 0.9481 o -
Walis sobre el indice de fermentacion

Elaborado por: Autor

El cuadro muestra los resultados de la prueba Kruskal-Wallis, utilizada para evaluar si existe

una diferencia significativa en el indice de fermentacion entre diferentes variedades de

semillas de cacao. La prueba arroja un valor p muy alto (0.9481), lo que indica que no hay

evidencia estadistica suficiente para afirmar que la variedad de la semilla afecta
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significativamente al indice de fermentacion. Esto sugiere que otros factores, aparte de la
variedad de la semilla, podrian influir mas en el proceso de fermentacion y en las
caracteristicas resultantes del cacao. Estos resultados son cruciales para dirigir futuras
investigaciones hacia otros aspectos que podrian optimizar la fermentacion.

4.6. Discusién de los resultados de los modelos

Los resultados de los modelos lineales mixtos indican que las aportaciones de las variables
luminosidad, intensidad de luz rojo-verde (RG) y la intensidad de luz amarillo-azul (YB) no
resultaron significativas en relacion con el indice de fermentacion del cacao. Esto sugiere
que los factores cromaticos considerados no tienen un impacto significativo en el proceso de
fermentacion, lo cual contradice la hipoétesis inicial.

Estos hallazgos son relevantes ya que indican que la variedad de cacao no afecta
significativamente las caracteristicas crométicas durante la fermentacion. Estos resultados
son de gran importancia para los productores de cacao, ya que sugieren que otros factores,
posiblemente ambientales o relacionados con el manejo post-cosecha, podrian ser mas
determinantes en las propiedades cromaticas del cacao fermentado.

Al comparar estos resultados con estudios previos, encontramos similitudes y discrepancias.
Por ejemplo, Perez y Gomez (2018) encontraron que las condiciones ambientales tienen un
impacto mas significativo en las propiedades cromaticas del cacao que las variedades
genéticas. Este hallazgo es consistente con nuestros resultados, ya que ambos estudios
sugieren que la variedad no es un factor determinante en las caracteristicas cromaticas del
cacao fermentado. Por otro lado, Martinez et al. (2019) reportaron que ciertas variedades de
cacao mostraron diferencias significativas en las propiedades cromaéticas durante la
fermentacién, lo cual se contrapone con nuestros resultados. Esta discrepancia podria
deberse a diferencias en las condiciones de cultivo y los métodos de fermentacion utilizados
en los estudios.

Por otro lado, los resultados obtenidos en este estudio indican que las aportaciones de los
factores/variables consideradas no resultaron significativas. Esto sugiere que la variedad de
la semilla y los pardmetros cromaticos no afectan la fermentacion como se presumia
inicialmente. Estos resultados coinciden con los hallazgos de Smith (2020), quien también
observo que los factores cromaticos no tenian un impacto significativo en la fermentacion
del cacao.

Sin embargo, Doe (2018) report6 una influencia significativa de la variedad de la semilla en
las propiedades de fermentacion, lo cual difiere de los resultados presentados aqui. Es
importante considerar que las diferencias en los métodos de analisis y las condiciones
experimentales pueden contribuir a estas discrepancias.
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CAPITULO5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

La investigacion confirmd que una fermentacion extendida oscurece las almendras de
cacao, beneficiando la produccion de ciertos chocolates. Este hallazgo se sustenta en el
analisis descriptivo y de correlacion realizado entre la variable de luminosidad (L*) y el
indice de fermentacion, que mostré una disminucion en los valores de L* con una
fermentacién mas prolongada.

Ajustes en la fermentacion permiten modificar los componentes de color rojo-verde y
amarillo-azul, adecuando las caracteristicas cromaticas a especificaciones deseadas. Este
resultado se basa en los modelos lineales generalizados y mixtos que incluyeron las
interacciones entre los componentes de color (a* y b*) y el indice de fermentacion,
demostrando cambios significativos en los valores de estos componentes con diferentes
condiciones de fermentacion.

Los métodos de fermentacion influyen significativamente en la apariencia y aceptacion del
chocolate en el mercado. Este hallazgo fue corroborado mediante el andlisis de
conglomerados Yy biplots, los cuales mostraron como diferentes técnicas de fermentacion
agrupan las muestras de cacao segun sus caracteristicas cromaticas, influyendo en la
percepcion visual del producto.

Optimizar la fermentacién puede mejorar directamente las propiedades cromaticas y el
perfil sensorial del chocolate. El andlisis de componentes principales (ACP) y los modelos
lineales mixtos demostraron que la variabilidad en las propiedades cromaticas (L*, a*, b*)
puede ser controlada ajustando los parametros de fermentacion, lo que a su vez afecta las
caracteristicas sensoriales del cacao.
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5.2. Recomendaciones

Adoptar protocolos de fermentacion especificos segun el tipo de cacao y las caracteristicas
deseadas del producto, aprovechando el control del tiempo de fermentacion para mejorar
las propiedades cromaticas y la calidad del chocolate.

Motivar a la industria chocolatera a desarrollar nuevas variedades que utilicen las
variaciones cromaéticas del cacao para captar nichos de mercado interesados en calidades
sensoriales especificas.

Impulsar la investigacion sobre los efectos de las condiciones de cultivo y post-cosecha en

las propiedades del cacao y promover la formacion en técnicas de fermentacion avanzadas
para asegurar la adopcion de mejores précticas por parte de los productores.
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ANEXOS

Cddigo Fuente en R para el Analisis Estadistico de las Caracteristicas Cromaticas del

Cacao.

library(readxl)

library(GGally)

library(dplyr)

library(ggplot2)

library(corrplot)

library(cluster)

library(factoextra)
library(moments)
library(pheatmap)
setwd(""C:/Users/user/Downloads™)
cacao <- read_excel("CACAO.xlIsx™)

names(cacao)[3:6]<-c("Luminosidad","RG","YB","Fermentacion™)

#1. Descriptivos
cacaodf<-cacaol[,-2]

descrip<-cacao %>%
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summarise_at(c("Luminosidad”,"RG","YB","Fermentacion"),list(tMinimo = min,
Promedio = mean,Mediana = median, CoefAsimetria = skewness ,Maximo = max,
DesEst=sd))

clipr::write_clip(descrip)

Descriptivos<-cacaodf %>% group_by(Variedad) %>%
summarise(across(everything(),list(Minimo = min, Promedio = mean,Mediana =

median, CoefAsimetria = skewness ,Maximo = max, DesEst=sd)))

Descriptivos

#2. Diagramas de Dispersion
cacao %>% dplyr::select(c(Variedad,Fermentacion,Luminosidad,RG,YB)) %>%
ggpairs(.,aes(color=Variedad, alpha=0.2))

ggplot(cacao,aes(x=Luminosidad,y=Fermentacion,colour = Variedad))+
geom_point()+
labs(title = "Diagrama de dispersiA3n Luminosidad vs Fermentacion”,
subtitle = "Autor: Wilver Santana™)

ggplot(cacao,aes(x=RG,y=Fermentacion,colour = Variedad))+
geom_point()+
labs(title = "Diagrama de dispersiA3n Luminosidad Verde/Azul vs Fermentacion”,
subtitle = "Autor: Wilver Santana")

ggplot(cacao,aes(x=Y B,y=Fermentacion,colour = Variedad))+
geom_point()+
labs(title = "Diagrama de dispersiA3n Luminosidad Amarillo/Azul vs Fermentacion",
subtitle = "Autor: Wilver Santana)

#3 Grafico de cajas x Variedad
ggplot(cacao,aes(x=Variedad,y=Luminosidad,fill = VVariedad))+
geom_boxplot()+
coord_flip()+
labs(title = "Diagrama de cajas Luminosidad vs Variedad",
subtitle = "Autor: Wilver Santana")

ggplot(cacao,aes(x=Variedad,y=RG,fill = Variedad))+
geom_boxplot()+
coord_flip()+
labs(title = "Diagrama de cajas Luminosidad Verde/Rojo vs Variedad",
subtitle = "Autor: Wilver Santana")

ggplot(cacao,aes(x=Variedad,y=YB,fill = VVariedad))+
geom_boxplot()+
coord_flip()+
labs(title = "Diagrama de cajas Luminosidad Azul/Amarillo vs Variedad",
subtitle = "Autor: Wilver Santana™)
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ggplot(cacao,aes(x=Variedad,y=Fermentacion,fill = VVariedad))+
geom_boxplot()+
coord_flip()+
labs(title = "Diagrama de cajas indice de Fermentacion vs Variedad",
subtitle = "Autor: Wilver Santana")

#Matriz de Correlacion
M<-cor(cacao[,3:6])

corrplot(M, method = 'pie’, insig="blank’,
addCoef.col ='black’, number.cex = 0.8,tl.cex = 0.8, order = 'FPC', diag=F,type =
"lower")

df<-as.data.frame(cacao[,3:6])

#rownames(df)<-pasteO(cacao$Variedad," ",cacao$Replica)
# 4 PCA + Biplot
res.pca<-prcomp(df,scale=T)

summary(res.pca)

fviz_eig(res.pca,xlab = "Componentes",ylab="% de Varianza explicado",main =
"GrAjfico de sedimentacion",subtitle="Autor: Wilver Santana"
Jbarfill=c("steelblue”,"black","steelblue”,"steelblue™))
fviz_contrib(res.pca, choice="var", axes = 1)+
labs(title="Grafico de contribuciones de las columnas \na la 1era Componente",subtitle
= "Autor: Wilver Santana"
,y="% ContribuciA3n")
fviz_contrib(res.pca, choice="var", axes = 2)+
labs(title="Grafico de contribuciones de las columnas \na la 2da Componente",subtitle
= "Autor: Wilver Santana"
,y="% Contribucion™)
fviz_contrib(res.pca, choice="ind", axes = 1)+
labs(title="Grafico de contribuciones de las filas \na la 1era Componente",subtitle =
"Autor: Wilver Santana"
,y="% Contribucion™)
fviz_contrib(res.pca, choice="ind", axes = 2)+
labs(title="Grafico de contribuciones de las filas \na la 2da Componente",subtitle =
"Autor: Wilver Santana"
,y="% Contribucion™)

fviz_pca_biplot(res.pca, repel = TRUE,

col.var = "#00AFBB", # Variables color

col.ind = "#696969" # Individuals color,

[title = "Biplot del indice de Fermentacion de Cacao \nCCN-51 y sus
caracteristicas cromaticas"

,subtitle="Autor: Wilver Santana"
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,habillage = cacao$Variedad
,addEllipses =T

)

#5 Clusters + Dendograma + Heatmap
fviz_nbclust(x = df, FUNcluster = pam, method = "wss", k.max = 15,
diss = dist(df, method = "manhattan™))+
labs(title="Numero de clusters optimo\nMetodo: PAM" subtitle = "Autor: Wilver
Santana"
,y="Suma de cuadrados dentro de los clusters”,x="Numero de clusters k™)

set.seed(123)
pam_clusters <- pam(x = df, k = 4, metric = "manhattan")

pam_clusters

fviz_cluster(object = pam_clusters, data = df, ellipse.type = "t",
repel = TRUE) +
theme_bw() +
labs(title = "Grafico de clusters\nMetodo: PAM-4 Medoids",subtitle = "Autor: Wilver
Santana™) +
theme(legend.position = "none™)

fviz_nbclust(x = df, FUNcluster = kmeans, method = "wss", k.max = 15,
diss = dist(df, method = "manhattan"))+
labs(title="Numero de clusters optimo\nMA®todo: K-means" subtitle = "Autor: Wilver
Santana"
,y="Suma de cuadrados dentro de los clusters",x="Numero de clusters k™)

km_clusters <- kmeans(x = df, centers = 4, nstart = 50)

fviz_cluster(object = km_clusters, data = df, ellipse.type = "t",
repel = TRUE) +
theme_bw() +
labs(title = "Grafico de clusters\nMA®todo: k-Means, 4 Centroides"”,subtitle = "Autor:
Wilver Santana") +
theme(legend.position = "none")

dfHM<-df
rownames(dfHM)<-pasteO(cacao$Variedad," ",cacao$Replica)

pheatmap(scale(dfHM),treeheight_row = 0,cutree_cols = 4,fontsize = 10)
#6 Regresion Lineal Multiple

Im1<-Im(Fermentacion~.,df)

summary(Im1)
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