Del laboratorio al plato: la inteligencia sensorial detras de una formulacién
Tradicionalmente, el sabor ha sido considerado una experiencia dependiente de la percepcion humana, a
través de la respuesta sensorial y las pruebas que nos permiten describirlo, muchas veces en la cocina como
laboratorio cercano. Sin embargo, los avances en inteligencia artificial estan permitiendo traducir esa

experiencia humana en informacion valiosa en términos de datos cuantitativos.

Las herramientas de IA estan constantemente entrenandose para aprender a reconocer patrones que
correlacionan variables fisicoquimicas con respuestas sensoriales. Mediante sensores electronicos —como
naricesy lenguas artificiales— generan grandes volumenes de datos sobre compuestos volatiles, parametros
de textura, caracteristicasde sabor como indice de dulzor o acidez, asi como datos de composicion quimica

mediante toda la rama cientifica de chemometrics.

Acoplando esta informacion con los algoritmos de aprendizaje automatico, procesan estas sefiales para
construir modelos predictivos, capaces de anticipar atributos como dulzor, aroma, intensidad o aceptacion.
En esencia, el sabor se convierte en un mapa de datos multidimensional donde cada alimento posee una
“huellasensorial” que puede analizarse, compararse, dando identidad analitica a perfiles sensoriales de cierta

formulacién o prototipo.

En la actualidad, la inteligencia sensorial en la deteccién y caracterizacion de alimentos sigue dependiendo
en gran medida de los métodos analiticos fisicoquimicos. Con el avance de la quimica analitica y la biologia
molecular, en esta rama de Chemometrics, esta tecnologia emergente ha logrado avances sustanciales,

robustecida por técnicas cromatograficas, espectrometria de masas y los inmunoensayos.

La tecnologia central en la deteccion de alimentos es el sistema de percepcion impulsado por la 1A, es decir,
esta inteligencia sensorial. En este sistema, diversas tecnologias analiticas se encargan de adquirir datos

mediante deteccion desde diversas fuentes como imagenes, curvasy espectros (Wei et al., 2026).

Lavision artificial es una tecnologia muy utilizada; consta de dos componentes principales: la adquisicion de
imagenes y el procesamiento de imagenes. El primero captura en tiempo real imagenes de alimentos
mediante diversos dispositivos visuales, como camaras de alta definicién, imagenes de rayos Xy sistemas de
teledeteccion. Por otra parte, el procesamiento de imagenes implica trabajo sistematico para analizar y
evaluar cuantitativamente la informacion almacenada, lo que permite caracterizar de forma objetiva las

propiedades 6pticas de los alimentos.



En segundo lugar, la nariz electrénica es un dispositivo analitico biomimético que detecta y evalua
compuestos volatiles simulando el sistema olfativo humano, suele constar de una matriz de sensores de gas,
un moédulo de procesamiento de sefiales y un algoritmo de reconocimiento de patrones, generando una
«huella olfativay dnica para cada muestra. Los sensores empleados suelen incluir semiconductores de 6xido
metdlico (MOS), polimeros conductores (CP) y sensores de ondas aclsticas de superficie (SAW) y de
microbalanza de cristal de cuarzo (QCM). Los algoritmos de reconocimiento de patrones emplean analisis
multivariable y modelos de clasificacion para analizar estas sefiales complejas, lo que permite una

clasificacion e interpretaciéon de las caracteristicas del olor de cada alimento.

El ultimo equipo de alto interés, la lengua electronica, esta disefiada para imitar el sistema gustativo humano,
desde analizar los componentes de los alimentos en estado liquido; consta de dos componentes: una matriz
de sensores y una unidad de procesamiento de datos; la primera estd compuesta por sensores
electroquimicos multicanal, siendo estos: tipo potenciomeétrico, voltamétrico o impedimétrico, los cuales
interactuan con las sales, los azlcares, los acidos y los compuestos amargos de la solucidn-muestra,

generando sefiales eléctricas medibles (Latha y Lakshmi, 2012).

La unidad de procesamiento de datos procesa las respuestas y extrae tanto las caracteristicas estables como
las dinamicas. Posteriormente, se emplean métodos de analisis multivariable y reconocimiento de patrones
para clasificar, identificar e interpretar caracteristicas relacionadas con el sabor. Este flujo permitealalengua
electrénica transformar respuestas quimicas complejas en «huellas dactilares del sabor» cuantificables.

(Cheng et al., 2025; Gabrieli et al., 2022).

En los sistemas de deteccion de alimentos impulsados por la IA, la relacién entre las tecnologias de
percepcion y los algoritmos interpretativos no es unidireccional, sino mas bien un mecanismo acoplado y
sinérgico. El aumento de la cantidad de datos, la rapida generacion de datosy la diversidad de datos, asi como
los métodos computacionales avanzados para el analisis de datos, son las desventajas que deben abordarse

(Nunes et al.,, 2023).

Entre los modelos matematicos mas utilizados en esta categoria alimentaria, se encuentran los modelos de

aprendizaje auténomo (machine learning), que a su vez se subcategorizan de acuerdo con la Figura 1.



Figura 1. Andlisis comparativo de las tecnologias bdsicas de IA
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Hoy en dia, el papel de la inteligencia artificial no solo optimiza procesos y manufactura; también abre una
nueva etapa a los algoritmos predictivos que pueden sugerir formulaciones o variantes existentes adaptadas
a necesidades de acuerdo con sectores especificos de la poblacién. La disponibilidad de los datos obtenidos
y el objetivo final (Arteaga-Cabrera etal., 2025)en gran medida es el parametro limitante en esta ciencia
predictiva sensorial, acercando el disefio de alimentos a una ciencia predictiva sensorial (Agrawal et al., 2025).
M3as alla de la eficiencia operativa, estas herramientas facilitan decisiones estratégicas hacia sistemas
alimentarios mas resilientes. La sostenibilidad deja de ser solo un objetivo ético o regulatorio y se convierte

en una variable cuantificable y optimizable, integrada desde el disefio mismo del alimento plasmado en

datos hacia el plato final.
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