Plataforma web para la evaluacion

objetiva de la calidad sensorial del :&'i.‘ F'IIE]I:I'IEI"L]

chocolate con machine learning

Revista de Investigacion en Ciencia y Tecnologia
ISSN: 2810-8124 (en linea) / ISSN: 2706-543x

Web system for the objective evaluation of Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Per(
the sensory quality of chocolate using Vol. 7 NGm. 1 (2025) - Publicado: 04104125 - Indexaciones

machine learning Namero: doi.org/10.57166/riqchary/v7.n1.2025
Paginas: 29-34 | Recibido 01/01/2025; Aceptado 01/02/2025

doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2025.132

Autores:
Wladimir A. Carlosviza Amanqui *y Fred Torres Cruz B ,
A. ORCID D httpsi/lorcid.org/0009-0000-9089-034X
Waldimir A. Carlosviza Amanqui
Facultad de Ingenieria Estadistica e Informatica

) o B o Universidad Nacional del Altiplano de Puno — UNAP
Resumen— Este estudio presenta el disefio, implementacién y validacion de Wcarlosviza@est.unap.edu.pe

una plataforma web desarrollada en Python para la evaluacion objetiva de la
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automatico. La evaluacion sensorial en la industria chocolatera enfrenta una
limitacién critica debido a la subjetividad inherente en las percepciones de
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descriptores sensoriales, complementados con valoraciones emitidas por
consumidores y catadores expertos. Se entrend y validé un modelo predictivo
basado en el algoritmo XGBoost, alcanzando un error cuadratico medio (RMSE)
de 0.3867, superando en precisiéon a otros modelos de regresion evaluados. La
plataforma permite a los usuarios ingresar perfiles de nuevos chocolates,
obtener predicciones automaticas de calidad, contribuir con evaluaciones y
acceder a analisis detallados. El conjunto de datos empleado comprende mas
de 1,700 muestras de chocolate evaluadas por expertos de la industria en
multiples regiones de origen. El codigo fuente y los datos estan disponibles
publicamente en: https://bit.ly/4ci1P4Y

Palabras clave: Calidad Sensorial, Chocolate, Evaluaciéon Objetiva y Machine
Learning

Abstract— This study introduces the design, implementation, and validation of a web-based platform, developed in Python, for the objective
assessment of chocolate’s sensory quality utilizing state-of-the-art machine learning techniques. The intrinsic subjectivity in sensory evalua-
tion—arising from heterogeneous consumer and expert perceptions—poses a significant challenge to the chocolate industry. Addressing this
limitation, the proposed system integrates structured data on ingredients, geographic origin, and sensory descriptors, augmented with evalua-
tive scores from both consumers and connoisseurs. A predictive model based on the XGBoost algorithm was trained and rigorously validated,
achieving a root mean square error (RMSE) of 0.3867, outperforming alternative regression approaches in predictive accuracy. The platform
enables users to input new chocolate profiles, receive automated quality predictions, contribute evaluations, and access in-depth analytical
insights. The dataset comprises over 1,700 chocolate samples rated by industry experts across diverse origins. The full source code and
dataset are openly available at: https://bit.ly/4ci1P4Y
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sensorial de los consumidores [3]. El andlisis sensorial tradi-
1 INTRODUCCION cional, si bien es crucial para identificar atributos de sabor y
calidad, a menudo se ve afectado por la variabili-dad humana
[4]. Este articulo presenta una plataforma web innovadora
que aplica técnicas avanzadas de machine lear-ning para pre-
decir y calificar la calidad sensorial de diver-sas barras de
chocolate de manera objetiva y sistemética [5]. La plataforma
integra datos detallados sobre ingredien-tes, origenesy carac-
teristicas sensoriales de los chocolates, complementados con
calificaciones de expertos y consumi-dores [6]. Esta

La industria del chocolate ha experimentado un creci-
mien-to significativo enlas tiltimas décadas [1], la produccién
bruta mundial de cacao para la temporada 2023/24 sera de
apro-ximadamente 4,332 millones de toneladas [2].

Se realizaron estudios en Corea del Sur durante el afio 2023,
se utilizaron muestras de chocolates comerciales disponi-bles
en el pafs para evaluar la homogeneidad en la percep-cién
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combinacién permite generar predicciones fiables sobre la ca-
lidad del sabor, proporcionando una herramienta valiosa
tanto para los fabricantes, que buscan mejorar sus productos,
como para los consumidoresy en-tusiastas que desean des-
cubrir los mejores chocolates dis-ponibles [7]. Ademads de
ofrecer predicciones precisas, la plataforma se diferencia por
integrar una interfaz de usua-rio atractiva con funcionalida-
des comunitarias, permitien-do a los usuarios ingresar infor-
macién sobre nuevos choco-lates, obtener predicciones de ca-
lificacién y explorar anali-sis detallados y tendencias enlain-
dustria del chocolate [8]. Estas herramientas analiticas avan-
zadas permitena los fabricantes comprender mejor los facto-
res que influyen enla calidad de sus productos y tomar deci-
siones informadas para mejorarlos [9].

doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2025.132

En este contexto, se plantea la hipdtesis de que la imple-
mentacién de un sistema basado en machine learning, utili-
zando el modelo XGBoost, permitird obtener predicciones
mas precisas y objetivas sobre la calidad sensorial del choco-
late, superando las metodologias tradicionales. El objetivo
principal de este proyecto es desarrollar una plataforma web
que facilite la evaluacién objetiva de la calidad sensorial del
chocolate mediante el uso de machine learning, permitiendo
asi alos usuarios y fabricantes mejorar la comprensién y ana-
lisis de los diferentes factores que influyenen la calidad del
producto.El proyecto tiene como objetivos especificos identi-
ficary tratar los datosrelacionados conlas caracteristicas sen-
soriales clave queinfluyenenla calidad del chocolate, disefiar
y entrenar un modelo de machine learning que prediga con
alta precisién la calidad sensorial del chocolate, y finalmente,
validar la precisién y fiabilidad del modelo utilizando métri-
cas cuantitativas como el RMSE.

2 METODOLOGIA

2.1 Disefio

El disefio del estudio para la plataforma se basa en una
investigacion cuantitativa que utiliza técnicas de machine
learning. Para la evaluacién objetiva de la calidad sensorial
de las barras de chocolate [10]. Esta investigacién corres-
ponde a una investigacién aplicada en la cual se evaltia me-
diante métodos de ingenieria de software la implemen-tacion
de un nuevo sistema, utilizando un estudio predic-tivo [11].
La investigacion se centra en la creacién y valida-cién de un
modelo predictivo que integra datos sensoriales y de ingre-

dientes, asi como calificaciones de expertos y consumidores
[12].

2.2 Plobacién y Muestra

La poblaciéndeeste estudio incluye a fabricantes de cho-
colate, expertos en cata de chocolate y consumidores de cho-
colate provenientes de diferentes regiones del mundo, abar-
cando diversas culturas y preferencias en cuanto a chocolate.
Estos participantes calificaron un total de més de 1,700 barras
de chocolate de diversas procedencias, incluyendo chocolates
de regiones como América del Sur, Africa y Asia [1]. Dado
que el objetivo del andlisis es desarrollar un modelo de Ma-
chine Learning, se ha optado por utilizar la totalidad del con-
junto de datos disponible, sinaplicar técnicas de muestreo, ya
que un volumenmayor de datos suele mejorarel rendimiento
y la precisién del modelo.
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2.3 Técnicas e instrumentos

Para el conjunto de datos se obtuvo de la plataforma Ka-
ggle. El conjunto de datos se titula “Chocolate Bar Ratings”.
Contiene calificaciones de més de 1,700 barras de chocolate

[1].

Con el preprocesamiento se traté previamente el con-
junto de datos para manejar valores faltantes y asegurarla ca-
lidad. Se utiliz6 One-Hot Encoding para convertir variables
categoéricas en formato binario y se aplicaron técnicas de es-
tandarizacion para mejorar el rendimiento del modelo. La co-
rrelacion de Pearson se emple6 para identificar relaciones li-
neales entre variables [13].Tambien utilizamos la divisién de
datos como unamedida preventiva contra el sobreajuste. Esto
ocurre cuando un modelo de aprendizaje automatico se ajusta
demasiado bien a los datos de entrenamiento, pero no puede
generalizar bien a nuevos datos. Para evitar esto, utilizamos
el 80% de los datos para el conjunto de entrenamiento y para
el conjunto de datos de prueba, empleamos el paquete
train.test. split de Python. Usamos el 20% de los datos para
probary validar el modelo propuesto. Esta técnica nos ayuda
a reducir el problema del sobreajuste en nuestro modelo.

2.4 Modelo XGBoost Regressor

Se comienza con una prediccion inicial, que general-
mente es la media de los valores objetivo (y) en el conjunto de
entrenamiento [14]

¥, = media(y) (1)

El primer arbol predice los residuos (I} ) de las predicciones
iniciales y actualiza las predicciones:

(2)
(3)

n=y-3

=5, +n.fi(x)
donde fl(X) es la prediccion del primer arbol.

El segundo érbol se ajusta a los nuevos residuos ( I, ) y actua-
liza las predicciones:

n=y-% (4)
9, =5 +1.f,(%) (5)

La predicciéon final del modelo se obtiene sumando las pre-
dicciones de todos los drboles, ajustadas por la tasa de apren-
dizaje:

9=+ 0 f1.() +1.£,(x) (6)

La Ecuacién generalizada, para un modelo con M érboles, la
prediccion final se expresa como:

M
9=90+1 ) fu () )

m=1

donde f;,(x) esla predicciéon del m-ésimo arboly 77 es latasa
de aprendizaje.
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Cada funcion f,, (x) representa un arbol de decision, que se
ajusta a los residuos de las predicciones acumuladas de los
arboles anteriores. Este proceso permite que el modelo corrija
progresivamente los errores y mejore la precision de las pre-
dicciones [15].

doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2025.132

2.5 Tecnicas de Instrumentos

Para la validez se tomo el error cuadratico medio de la
Raiz (RMSE) se empleara para validar la precisién del mo-
delo. Proporciona una medida del error en las mismas unida-
des que las variables de prediccién. Mientras menor sea el
RMSE, mejor serd la bondad de ajuste o rendimiento del mo-
delo. La confiabilidad del modelo se evaluara mediante las
predicciones en diferentes modelos.

2.6 Procedimientos

Se recopilaron los datos de la plataforma Kaggle. El con-
junto de datos se con el nombre “Chocolate Bar Ratings”.
Contiene calificaciones de més de 1,700 barras de chocolate
[1].En la tabla 1 se presentan las variables recolectadas que
son las siguientes:

TABLA1
Descripcién del conjunto de datos

Variable Descripcion
REF Valor relacionado con el momento en que se in-
greso la resefia en la base de datos.
Company Referencia al productor que fabrica la barra.

Company Location Pais base del fabricante.

Review Date Afio de publicacién de la resefia.
Country of Bean Pais de origen del grano de cacao.

Origin

Specific Bean Origin
or Bar Name
Cocoa Percent

Region geogréfica especifica de origen de la ba-
rra.
Porcentaje de cacao (oscuridad) de la barra de

chocolate que se estd evaluando.

Ingredients Ingredientes que lleva la barra de chocolate.
Most Memorable Caracteristica mds memorable de la que esta
Characteristics compuesta la barra.

Rating Calificacion de experto para la barra de choco-

late. (variable dependiente)

Nota: Esta Tabla detalla las variables incluidas en un conjunto de datos
sobre resefias de barras de chocolate.

El objetivo de este procedimiento es identificar y realizar un
tratamiento adecuado delos datos relacionados conlas carac-
teristicas sensoriales que influyen enla calidad del chocolate
chocolate. Para ello, se analizaron variables clave como la re-
ferencia del productor (Company) , pais de origen del grano
de cacao (Country of Bean Origin), porcentaje de cacao (Co-
coa Percent), y la calificacién de expertos (Rating).Dado que
los datos faltantes en la columna de ingredientes representa-
ban menos del 5% del total, se decidi6 eliminarestas filas para
mantener la consistencia del conjunto de datos.
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Matriz de Correlacion

REF

Cocoa parcent | Review Date

Rating

REF Review Date Cocoa Percent Rating

Fig. 1. Matriz de Correlacion entre diferentes caracteristicas del choco-
late.

En la Figura 1 se muestra una correlacion casi perfecta
(0.99) entre REF y la fecha de revisién, indicando una fuerte
relacion temporal entre ambas variables. Ademds, hay una
correlacionpositivamoderada (0.15) entre el porcentaje de ca-
cao y la calificacion, sugiriendo que, aunque el porcentaje de
cacao influye enla calificacién, hay otros factores importantes
que también la afectan.

0 2000 2010 2020 04 06 08 10
REF Review Date Cocoa Percent

2 s
Rating

Fig. 2. Matriz de dispersién

En la Figura 2 se observa una relacién lineal fuerte entre
REFy la fecha de revisién (Review Date). Sin embargo, no se
identifica una relacion clara entre REF, la fecha de revisiény
el porcentaje de cacao (Cocoa Percent). En cuanto a la relacién
entre REF, la fecha de revisiény la calificacién (Rating), se
perciben ligeras tendencias positivas. Por altimo, se observa
una leve tendencia negativa entre el porcentaje de cacao y la
calificacion.

Elsegundo objetivo de este estudio fue disefary entrenar
un modelo de machine learning que pueda predecir con alta
precision la calidad sensorial del chocolate. Para lograrlo, se
implement6 un proceso de preprocesamiento de los datos,
queincluyé latransformacion delas variables categéricas me-
diante One-Hot Encoding. Este método se aplicé a las varia-
bles "Company", "Company Location", "Country of Bean Ori-
gin", "Specific Bean Origin or Bar Name", y "Most Memorable
Characteristics", con el fin de convertirlas en un formato
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numérico adecuado para el procesamiento por parte del mo-
delo de machine learning. La Divisiénde Variables y Conjun-
tos de Datos: Se identifico la variable Rating como la variable
dependiente, y las demds caracteristicas como variables inde-
pendientes. Los datos se dividieron en un 80% para el entre-
namiento del modelo y un 20% para la pruebay validacién,
lo que permitié desarrollar un modelo robusto y evitar el so-
breajuste.

doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2025.132

Eltercer objetivo del estudio fue validarla precisiény fia-
bilidad del modelo de machine learning utilizando métricas
cuantitativas como el RMSE. Para el ajuste del modelo se se-
leccionaron varios modelos de regresién utilizando LazyRe-
gressor, incluyendo AdaBoostRegressor, PassiveAggressive-
Regressor, LassoLarsCV, BaggingRegressor, LarsCV, Elastic-
NetCV, Lars, LinearRegression, TransformedTargetRegres-
sor, HistGradientBoostingRegressor, y XGBRegressor. Estos
modelos fueron ajustados para minimizar el RMSE y mejorar
la precision de las predicciones. Se eligi6 el mejor modelo ba-
sado en el menor RMSE, resultando XGBoostcomo el modelo
mas preciso y confiable.

3 RESULTADOS

Despues de aplicar diversos algoritmos de aprendizaje
automadtico al conjunto de datos, obtuvimos las siguientes
precisiones. El modelo de regresién XGBoost es el que ofrece
la mayor precisién.

SGDRegressor
GaussianProcessRegressor
KemelRidge
MLPRegressor
KheighborsRegressor
DecisionTreaRegrassor
Extra g
OrthegonalMatchingPursuit
ExtraTreesRegrassor
Lassolars

Lasso

ElasticNet

DummyRegrassor

NuSWR
QrthogonalMatchingPursuitCy
SR

LassoCV

AdaBoostRegressor
PassiveAggressiveRegressar
LassolarsCV

LarsCv

HaggingRegressor
ElasticNetCV

Lars
HistGradientBoostingRegressor
LinearRegression
TranstormedlargetRegressor
GammaRegressor
HuberRegressor
GradientBoostingRegressor
TweedieRegressor
BayesianRidge

RidgeCV

Ridge

LinearSWR
Poissonfegressor
LGBMRegrassor
RandomForastRegressor
XGBRegressar

Model

o
=}

0.2 0.4 0.6 0.5
RMSE

=}

Fig. 3. Evaluacién segun modelo de regresion

Segun la Figura 3 y la tabla 2 se eligi6 el mejor modelo con
LazyRegressor. XGBoost resulté ser el mejor modelo con el
menor RMSE. Root Mean Squared Error (XGBoost): 0.3867.

TABLA 2
Comparacién de Algoritmos y sus RMSE
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Algoritmo RMSE
AdaBoostRegressor 041
PassiveAggressiveRegressor 041
LassoLarsCV 0.40
BaggingRegressor 040
LarsCV 040
ElasticNetCV 040
Lars 0.40
LinearRegression 040
TransformedTargetRegressor 0.40
HistGradientBoostingRegressor 040
XGBRegressor 0.39

Nota: Evaluacién Comparativa del Root Mean Square Error (RMSE), o en
espafiol, Raiz del Error Cuadratico Medio.

Enlatabla 3 se observalas diferentes medidas de rendimiento
de XGBRegressor que se comparan son el MAE, MSE, RMSE.

TABLA 3
Resultados del modelo XGBoost Regressor
Meétrica Valor
Mean Absolute Error (XGBoost) 0.3097
Mean Squared Error (XGBoost) 0.1496
Root Mean Squared Error (XGBoost) 0.3867

Péagina | 32

Nota: Métricas del modelo de regresién basado en arboles de decision
que utiliza técnicas de boosting.

Un MAE de 0.3097 indica que, en promedio, las predic-
ciones del modelo XGBoost estdn desviadas en 0.3097 unida-
des de la calidad real del chocolate. Un MAE bajo sugiere que
el modelo es bastante preciso en sus predicciones. El MSE de
0.1496 sugiere que el modelo tiene un error cuadratico medio
moderado en sus predicciones. Este valor amplifica los erro-
res mas grandes, por lo que es ttil para identificar grandes
desviaciones. RMSE de 0.3867 indica que las predicciones del
modelo tienden a desviarse en promedio en 0.3867 unidades
de la calidad real del chocolate. Este valor es bastante pe-
quefio lo que indica que el rendimiento es bueno.

Una de las principales funcionalidades del sistema web
es la capacidad de gestionar informacién detallada sobre di-
ferentes tipos de chocolates. Los usuarios pueden agregar,
editar y visualizar informacién sobre los chocolates, inclu-
yendo su origen, porcentaje de cacao y calificaciéon. La Figura
4 muestra el panel de control de chocolates, donde se puede
observar cémo se presenta y organiza esta informacién.

oI Rigchary
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Fig. 4. Panel de Control de Chocolates

La plataforma utiliza el modelo de machine learning XGBoost
para predecirla calidad sensorial de las barras de chocolate.
Los usuarios pueden ingresar datos relevantes en el formula-
rio de prediccion, y el sistema genera una prediccion basada
en estos datos. La Figura 5 muestra la pagina de prediccion,
donde se ingresan los datos y se obtiene la prediccién.

Prediccion con Modelo de
Machine Learning

REF

Matriz de Correlacion

Fig. 5. Pagina de Prediccion

4 DISCUSION

El modelo XGBoost mostré un excelente desemperfio en
términos de precisién, con un RMSE de 0.39. Esto indica que
el modelo es capaz de predecir con precision la calidad sen-
sorial de las barras de chocolate. La eleccién de XGBoost
como el mejor modelo fue corroborada por su capacidad para
manejar datos con alta dimensionalidad y su eficiencia
computacional. En comparacion con el estudio de [16] ,donde
se utilizé XGBoost para predecir atributos sensoriales del
vino a partir de datos espectrales de uvas, nuestro estudio
presenta similitudes en la metodologia y resultados ,lograron
valores de R? superioresa (.7 para varios atributos sensoriales
utilizando tinicamente datos A-TEEM, lo que destacala capa-
cidad de XGBoost para manejar datos complejos y multidi-
mensionales de manera efectiva.Mientras que [16], reporta-
ron valores de RMSE inferiores a 1.0 para ciertos atributos
sensoriales del vino, nuestro modelo logré un RMSE de 0.39,
indicando una alta precision en la prediccién de la calidad
sensorial de las barras de chocolate. Ademas, el uso de técni-
cas de machine learning en la evaluacién sensorial no se li-
mita solo al chocolate. Asimismo, en un estudio [17],donde la
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clasificacién de cafés especiales utilizando técnicas de ma-
chine learning, se lograron tasas de error de clasificacion cer-
canas al 0% al combinar variables sensoriales con datos cuan-
titativos como la altitud y el método de procesamiento. Este
estudio demostré que los modelos de clasificacién supervi-
sada pueden distinguir eficazmente entre diversas clases de
café, incluso cuando las caracteristicas sensoriales muestran
una alta similitud entre grupos evaluados. La precisioén lo-
grada enlos estudios anteriores refuerzala eficacia del uso de
machine learning en la evaluacién sensorial, destacando que
modelos como XGBoostpuedenidentificar sutiles diferencias
sensoriales con gran exactitud.

5 CONCLUSION

En este estudio, se abordaron los desafios asociados a la
evaluacion sensorial enla industria del chocolate, particular-
mente la subjetividad y la variabilidad humana, que afectan
la precisién y consistencia de las calificaciones de calidad.
Con el proposito de superar estas limitaciones, se desarroll6
una plataforma web innovadora basada en machine learning
para proporcionar una evaluacion objetiva y precisa de la ca-
lidad sensorial de las barras de chocolate. A continuacién, se
resumen los logros alcanzados en relacién con los objetivos
planteados:

En primer lugar, se identificaron y procesaron datos
clave relacionados con las caracteristicas sensoriales del cho-
colate, como el origen del grano de cacao, el porcentaje de ca-
cao y las calificaciones de expertos. Mediante un preprocesa-
miento riguroso, que incluyéla eliminacién de valores faltan-
tes, One-Hot Encoding y estandarizacion, se garantiz6 la ca-
lidad y consistencia del conjunto de datos utilizado.

En segundo lugar, se disefié y entren6 un modelo de ma-
chine learning, especificamente el XGBoost Regressor, que
demostré ser efectivo para predecir la calidad sensorial del
chocolate. Este modelo logré superar la subjetividad de las
evaluaciones humanas al generar predicciones basadas enda-
tos cuantitativos, ofreciendo una alternativa estandarizaday
reproducible.

En tercer lugar, la fiabilidad del modelo fue validada me-
diante métricas cuantitativas, destacando unRMSE de 0.3867,
lo quereflejaun bajo error en las predicciones. Este resultado,
superior al de otros modelos de regresién evaluados, con-
firma la precisién y utilidad de la herramienta desarrollada.

Loshallazgos demuestranquela plataformaresuelve con
éxito los problemas de subjetividad y variabilidad enla eva-
luacién sensorial, proporcionando una solucién objetiva para
la industria del chocolate. Esta tecnologia no solo mejora la
precisiénen la determinaciéndela calidad del producto, sino
que también ofrece a los fabricantes una herramienta valiosa
para analizar los factores que influyen en la experiencia sen-
sorial del chocolate.

Las implicaciones de este trabajo son significativas: la
plataforma tiene el potencial de optimizar los procesos de
control de calidad y produccién, permitiendo a los fabrican-
tes ajustar sus productos de manera mds informada.
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Asimismo, los consumidores podrian beneficiarse de evalua-
ciones objetivas que respalden sus decisiones de compra.
Para futuras investigaciones, se sugiere ampliar el conjunto
de datos con mas variables sensoriales, explorar otros mode-
los de machine learning para mejorar la precisiény adaptar
esta tecnologiaaotras areas dela industria alimentaria donde
la evaluacién sensorial sea relevante.

En resumen, este estudio cumple con los objetivos esta-
blecidos y ofrece una solucién innovadora a los desafios de la
evaluacion sensorial del chocolate. La plataforma desarro-
lladarepresentaunavance importante en laaplicacién de ma-
chine learning para mejorar la calidad de productos alimenti-
cios, abriendo nuevas posibilidades tanto para la industria
como para los consumidores.

doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2025.132
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