i Qué tan bien se puede estimar el agrado por el café negro
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Introduccion

i Como leer este poster?

Liking: Calificacion global de cuanto agradé el café, en escalade 1 a 9 (Lim,
2011).

JAR: Percepcién por debajo, en o por encima del nivel adecuado (Paries et
al., 2022).

CATA: Atributos que la persona marca cuando los percibe (Jaeger et al.,
2015).

RMSE: Error que penaliza mas los desaciertos grandes.

MALE: Diferencia absoluta promedio entre agrado observado y estimado.

Respuestas sensoriales usadas

Familia Etiquetas
JAR (4) Temperatura, intensidad de sabor, acidez, sensacion en boca
CATA Té/floral, frutal, citrico, vegetal verde
fresco/floral
CATA tosta-
Cereal, nuez, chocolate oscuro, caramelo, tostado, dulce
do/dulce
CATA
sabor/sen- Amargo, agrio, astringente, espeso/viscoso
sacion
CATA no
deseadas Papel /madera, quemado, hule

Nota: “Acidez” es JAR Acidity; “"Agrio” es CATA Sour.

——= ATRIBUTOS SENSORIALES «——
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i Cual es el problema?

Un mismo café puede recibir valoraciones distintas porque las
personas perciben de manera diferente sabor, acidez, temper-
atura y sensacion en boca. Esta tesina estima qué tan cerca
puede predecirse ese agrado a partir de respuestas sensoriales.

Alcance: estimacion retrospectiva del agrado en consumidores fuera del

entrenamiento, ante las mismas condiciones de café.

i Qué aporta esta tesina?

Esta tesina complementa el antecedente de prediccion con
datos sensoriales (Gunning et al., 2026) al comparar seis fa-
milias bajo un mismo protocolo.

e Comparar familias bajo condiciones equivalentes.
e Mantener consumidores completos fuera del entrenamiento.

e Seleccionar hiperparametros dentro de cada entrenamiento.

Metodologia Resultados
Desempeno predictivo

i Como se obtuvieron los datos?

Estudio  retrospectivo con 3,186  evaluaciones
consumidor—café, 118 consumidores y 27 condi-
ciones de café negro. El agrado se calificé en escala de 1
a 9 y se usaron cuatro respuestas JAR y 17 atributos CATA

(Cotter et al., 2021; Ristenpart et al., 2023).
3,186 118

evaluaciones consumidores

27 1-9

condiciones escala de agrado

Modelos comparados

[ Ridge J( Lasso J C Elastic Net J

| Gradient Boosting |( KNN J( MLP |

Todos recibieron las mismas respuestas sensoriales y las mismas particiones

de consumidores.

Validacion anidada y ajuste de hiperparametros

118 consumidores y 3,186 evaluaciones
v

5 particiones externas por consumidor

consumidores completos fuera del entrenamiento
v

4 particiones internas
seleccion de hiperparametros sélo

dentro del entrenamiento externo
v

3,186 predicciones por modelo
en consumidores fuera del entrenamiento

\ J

El preprocesamiento se ajusto dentro del pipeline de entrenamiento:
imputacion, codificacion y escalamiento se aprendieron sin usar consumidores

de evaluacion.

Hiperparametros evaluados

Familia Alternativas evaluadas

Ridge, Lasso y

Elastic Net Intensidad y tipo de regularizacion

Gradle-nt Arboles, tasa de aprendizaje y profundidad
Boosting

KNN Vecinos, ponderacion y distancia

MLP Arquitectura, regularizacion y tasa de

aprendizaje

Alternativas evaluadas; no son necesariamente los valores seleccionados.
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RMSE de cada familia en 3,186 predicciones de consumidores fuera del en-

trenamiento. Menor es mejor.

Ridge @ 1.276
Elastic Net @ 1.277
Lasso @ 1.277
Gradient Boosting @ 1.278
MLP @ 1.321
KNN @ 1.365

1.26 1.28 1.3 1.32 1.34 1.36 1.38
RMSE global (menor es mejor)

Grupo superior: rango de 0.0012 RMSE.

iComo se lee el desempeno?

Para Ridge, el error absoluto promedio fue cercano a un punto
de agrado en una escala de 1 a 9. El RMSE puntual fue
1.276; se interpreta junto con la cercania entre los cuatro
modelos superiores (Kuhn & Johnson, 2013). Comparacion
prudente: no establece superioridad estadistica fuerte ni un
6ptimo global.

Contribucion predictiva de respuestas

Top 6 para Ridge por importancia de permutacion. ARMSE indica cuanto

aumenta el error al desordenar una respuesta; no implica causalidad.

Intensidad de sabor IS 0.149

Acidez [T 0.110

Dulzor |77 0.028
Chocolate oscuro || 0.024

Sensacién en boca [ 0.017
Tostado - 0.017

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
ARMSE al permutar

Conclusiones

Conclusiones

Desempeno practico. Los lideres estimaron el agrado con un
error absoluto promedio cercano a un punto.

Eleccion prudente. Ridge obtuvo el menor RMSE puntual, pero
los cuatro modelos superiores quedaron muy proximos.

Informacion sensorial atil. Intensidad de sabor y acidez
mostraron la mayor contribucion predictiva condicional.

Limitaciones de interpretacion

e La estimacion es retrospectiva, no un prondstico previo al con-
sumo.

e Los resultados se restringen a consumidores y condiciones com-
parables a las 27 evaluadas.

e La importancia de variables no expresa causalidad.

Trabajo futuro

e Analizar error por nivel de agrado y por consumidor.

e Disenar una nueva blsqueda preespecificada para familias con
parametros en borde.

e Evaluar estabilidad de respuestas sensoriales dentro del mismo
protocolo.
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