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INTRODUCCION

La empresa “Pescamar” es una empresa pesquera lider en su sector,
produciendo alimentos e ingredientes marinos de alta calidad, con un gran valor
agregado y excelencia, lo cual les ha permitido convertirse en el primer productor

y exportador de harina y aceite de pescado del mundo.

Actualmente Pescamar cuenta con una planta que se encarga
exclusivamente del refinamiento y concentracion de aceite de pescado con alto
contenido de Omega 3. El Omega 3 es un &cido graso esencial
poliinsaturado (el organismo humano no los puede fabricar sino es a partir de
otras sustancias), que se encuentran en alta proporcién en los tejidos de ciertos
pescados, frutos secos, aceites vegetales (tales como el aceite de canola y de

girasol).

Es por ello que Pescamar consciente de todos los beneficios que produce el
Omega 3 (principalmente esto lo encontramos en productos farmacéuticos y
nutracéuticos), le dedica mucho atencion en el tratamiento y refinamiento del
aceite de pescado para la obtencion de nuevos aceites con altos contenidos de

Omega 3.

Ahora el proceso para la obtencion de nuevos aceites (y que estos sean los
esperados), suele ser muy complejo puesto que no existe una formula
matematica que te diga que al someter el aceite de pescado a ciertas
condiciones puedas obtener un tipo de aceite con cierta cantidad de EPA (acido

eicosapentaenoico) y DHA (acido docosahexaenoico) deseada, siendo estos los
1



mas importantes acidos grasos de la familia del Omega 3, mientras se obtenga

mayor % de EPA y DHA el aceite de Omega 3 es mas puro.

Es por ello que de ahi proviene la propuesta solucién y el proyecto que he
realizado. Analizando el proceso que se realiza para el refinamiento del aceite
verifique que el mismo es secuencial e iterativo, y que este toma demasiado
tiempo y coste de recursos para poder obtener un aceite de Omega 3 deseado.
Y esto es porgue no se cuenta con una féormula matematica que te diga que al
someter un aceite a ciertas condiciones puedes obtener un aceite con una alta
concentracion de Omega 3 en la menor cantidad de pasos posibles, y sin esa
informacion no podran analizar todos los tipos de aceite de Omega 3 generados
y los costes que implican producirlos, y por ende no se podra aplicar una buena
estrategia de venta de su producto a las demas industrias interesadas en el

aceite de Omega 3.

Esta problemética como tal es un proyecto de mineria de datos, ya que se
maneja grandes volumenes de informacion, con esto me refiero a todas las
posibilidades de aceites que se van a manejar para la eleccion de los aceites
deseados.

Ahora como tema central a analizar es el modelo matematico que se va a
aplicar para la solucion de la problemética planteada, en donde los algoritmos
mas cercanos para la solucién de este tipo de problemas son los algoritmos
predictivos (pues estos se basan principalmente en la extraccion de patrones de
datos historicos, y es con lo que contamos ahora soélo datos historicos) y entre

los mas importantes tenemos las redes neuronales, arboles de decision y



maquinas de vectores de soporte (SVMs), cada uno de estos dependiendo del
proyecto te brinda un grado de error, por ello se deben analizar varios modelos

para ver cual de todos es el que te genera el menor porcentaje de error.

Para este proyecto se escogid6 como algoritmo predictivo el perceptron
multicapa (es un tipo de algoritmo de redes neuronales), y como algoritmo de

aprendizaje el backpropagation.

Lo que se busca con este modelo es el poder predecir con un grado de
exactitud (ya que cualquier algoritmo predictivo cuenta con un porcentaje de
confiabilidad) el nuevo tipo de aceite generado basado en unas entradas (%EPA,

%DHA, Temperatura y Tiempo).

Finalmente a manera de reflejar los nuevos registros generados (ya que el
algoritmo te va a generar esos nuevos tipos de aceites), se utilizd una

herramienta reporteadora tal es el caso de QlikView).



CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcion de la Realidad Problemética.

En el proceso de refinamiento de un aceite, este es sometido a varias
transformaciones (condiciones tales como temperatura, tiempo, etc.) y al finalizar
todo este proceso te genera un nuevo aceite, el cual puede tener un cierto grado
de pureza de EPA y DHA, este proceso se puede repetir hasta encontrar el aceite

buscado.
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Figura 1
Proceso de Refinamiento de aceite



El problema radica en que no se conoce que tipo de aceite se va a obtener
luego de someter un aceite inicial a ciertas condiciones de transformacion

(temperatura, presion, etc).

1.2. Justificacion del Problema.

Para la empresa Pescamar el proceso de refinamiento de aceite puede
incurrir a grandes costes de tiempo y dinero, si es que no se sabe cuales son los
valores de las variables de transformacion necesarios para poder obtener un

aceite con cierto grado de pureza de EPA y DHA determinado.

1.3. Delimitacién del Proyecto.
1.3.1. Delimitacion Temporal:
La presente investigacion se inicid a inicios de Junio hasta finales de Julio del
presente afo.
1.3.2. Delimitacion Espacial:
El lugar en donde se realiz6 he implementd el proyecto fue en las

instalaciones de su planta, en el distrito de Pucusana, provincia de Lima.

1.4. Formulacién del Problema.
1.4.1. Problema Principal.
¢, Como optimizara una solucién basada en redes neuronales el proceso de
refinamiento de aceite para una empresa pesquera?
1.4.2. Problemas Especificos.
e (/COmo se va a optimizar el proceso para la obtencién de un nuevo tipo de

aceite?



e ¢De qué manera se va a obtener el aprendizaje de la red neuronal?

e ;/COmo se va a validar el correcto funcionamiento de la red neuronal y los
datos que estos arrojan?

e (/Qué se va a realizar para poder visualizar y analizar los registros de los

nuevos aceites?

1.5. Objetivos.
1.5.1. Objetivo General.
Implementar de una solucion basada en redes neuronales para la

optimizacién del proceso del refinamiento de aceite en una empresa pesquera.

1.5.2. Objetivos Especificos.

- Disefar el modelo de la red neuronal multicapa para la optimizacion del
proceso para la obtencion de un nuevo tipo de aceite.

- Entrenar la red neuronal a través del algoritmo de aprendizaje
(backpropagation).

- Evaluar los resultados de la red neuronal (testeamos la funcién generada) y
el grado de eficiencia del modelo.

- Disefar e Implementar un sistema de informacion para la visualizacion de los

registros de los nuevos aceites generados por el modelo.



CAPITULO I

2.1. Antecedentes de la Investigacion
2.2.1 Antecedentes Internacionales.

Redes neuronales y pre-procesado de variables para modelos y sensores en
bioingenieria, presentado por el Mg. Fernando Mateo Jiménez; Universidad
Politécnica de Valencia, Espafia; En muchos problemas de regresion
(aproximacion de funciones), clasificacion (redes neuronales el cual se uso6 en
este trabajo de tesis doctoral) y optimizacion, en general se hace uso de las
nuevas metodologias basadas en la inteligencia artificial. La inteligencia artificial
es una rama de las ciencias de la computacion que busca automatizar la
capacidad de un sistema para responder a los estimulos que recibe y proponer
salidas adecuadas y racionales, en ese proyecto se buscé proponer una
alternativa viable a la aproximacion de modelos y procesos en el ambito cientifico
y, mas concretamente, en aplicaciones complejas de bioingenieria, en las cuales
es imposible 0 muy costoso encontrar una relacion directa entre las sefales de
entrada y de salida mediante modelos matematicos sencillos o aproximaciones

estadisticas.



El aporte que encuentro en este trabajo de investigacion es el hecho de
aplicar redes neuronales a un problema real y tan importante (un gran aporte en
el ambito de bio-alimentario) como la prediccibn de presencia de toxinas
(micotoxinas) asociadas a los hongos que pueden crecer en determinados
alimentos debido a diferentes factores ambientales asociados al cambio

climatico y que son consideradas cancerigenas (Jiménez, 2012).

2.2.2 Antecedentes Nacionales.

MODELADO Y CONTROL BASADO EN REDES NEURONALES
ARTIFICIALES DE UNA PLANTA PILOTO DE DESALINIZACION DE AGUA DE
MAR POR OSMOSIS INVERSA, presentado por el sr. Neil Neizer Carrasco
Banda, Universidad Pontificia Universidad Catélica Del Pera, 2016; Se plantea
la hipotesis de que es posible aumentar la eficiencia de las plantas
desalinizadoras de agua de mar utilizando sistemas de control inteligente,
conformados por controladores multivariables fundamentados en redes
neuronales artificiales y modelos matematicos multivariables basados en las
leyes de conservacion de la materia y energia. Llegando a la conclusiéon de que
aplicando las leyes de conservacion de la materia y la energia, se obtuvo un
modelo matematico multivariable para la unidad de 6smosis inversa de una
planta desalinizadora de agua de mar, siendo los resultados satisfactorios
alcanzados en la validacion del modelo matematico con datos reales de
operacion de una planta piloto se permitié verificar que el modelo describe de
forma adecuada el comportamiento dindmico de dicha planta, ya que se

ajusta con un 92.37% a los datos experimentales de la dependencia del flujo



de permeado con la presion de la alimentacién. Con un 74.57% a los datos
experimentales de la conductividad del permeado en funcion de la presion de la
alimentacion. Y un 78.71% para la conductividad del permeado en funcion del

pH de la alimentacién (Carrasco 2016).

IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE INFORMACION PARA EL
RECONOCIMIENTO DE CARACTERES BASADO EN LA RED NEURONAL
PERCEPTRON, presentado por la sefiorita Sammy Nahin Carranza Hernandez,
Universidad Pontificia Universidad Catdlica Del Peru, 2014; Proyecto de tesis
gue tiene como objetivo final construir una un sistema basado en el
funcionamiento de redes neuronales para el reconocimiento de caracteres
dibujados a mano.

Se llega a tomar como aporte la practica correcta del proceso de aplicacion

de la red neuronal, dividiendo el mismo en 2 fases: de entrenamiento y testeo.

2.2. Bases Tedricas
2.2.1 Redes Neuronales Bioldgicas

Para entender las redes neuronales artificiales (RNA), se debe establecer
como funciona una red neuronal bioldgica, porque la estructura del cerebro se
fundamenta en la composicion de millones de células interconectadas entre si
mediante la sinapsis, la unidad fundamental con la cual el cerebro percibe los
estimulos fisicos y quimicos de la naturaleza. La unidad basica del sistema
nervioso son las neuronas, las neuronas tienen tres componentes principales:
las dendritas, el cuerpo y el axén. Las dendritas son los elementos receptores de

la red, encargados de llevar las sefiales eléctricas de las excitaciones

9



fisicoquimicas. El cuerpo conduce y suma todas las sefales eléctricas desde la
entrada. El axon es una fibra larga que permite la conexion desde el cuerpo hasta
otras neuronas, se ramifica en su extremo en pequefios bulbos finales que casi
tocan las dendritas de las células vecinas. Un esquema para describir una red

neuronal bioldgica es la que se presenta en la Figura 1.

Dendritas

Vi % &

del impulso

Neurona
/J 7 sigulente

Nucleo

Neurona
siguiente

Figura 2
Componentes de una Red neuronal biologica

Las redes neuronales funcionan de igual forma como lo hace el resto del
cuerpo humano: mediante impulsos eléctricos y reacciones quimicas. Los
impulsos eléctricos que usan las redes neuronales para intercambiar informacion
con las demas, viajan por el axén que hace contacto con las dendritas de la
neurona vecina mediante las sinapsis. La intensidad de la corriente transmitida
depende de la eficiencia de la transmision sinaptica. El impulso eléctrico es
transmitido mediante las dendritas y conducido por el axon hacia otras

conexiones entre otras neuronas. De manera que el estimulo percibido por las

10



dendritas sea la causa su reaccion, en los 6rganos o tejidos vinculados a esas

neuronas, depende de la intensidad del estimulo y de la ponderacion del mismo.

2.2.2 Redes Neuronales Atrtificiales (RNAS)

La red neuronal artificial trata de capturar la esencia de los sistemas
neuronales biolégicos e imitar su comportamiento. Una neurona artificial se
puede describir de la siguiente manera:
¢ Recibe una serie de “entradas” (sean datos originales o “salidas” de otras
neuronas). Cada entrada llega a través de una conexion que tiene una cierta
“fuerza”, o “peso”, que equivale a la eficiencia sinaptica de una neurona biolégica.
Cada neurona tiene también un determinado valor de umbral. La suma
ponderada de las entradas menos el valor de umbral componen la “activaciéon”
de la neurona (también conocida como Potencial Post-Sinaptico (PPS) de la
neurona).

e La sefial de activacion pasa a través de una funcion de activacion, o funcién
de transferencia, para producir la “salida” de la neurona. Esta funcién limita el

rango de valores que puede tomar la variable de salida de la neurona.

Por lo tanto, el nivel de actividad de cada neurona es funcion de las entradas
que recibe, y el resultado se envia como una sefial a través de sus conexiones
con otras neuronas. Cada neurona sélo puede dar un valor de salida al mismo
tiempo. Una neurona artificial puede estar implementada por medio de
componentes hardware o ser simulada por medio de software en un ordenador.
Para ilustrar lo explicado anteriormente consideremos que existe una sefial xj a

la entrada de la sinapsis j de la neurona k. Al atravesar la j-ésima conexion

11



sinaptica, la variable xj se multiplica por el peso wkj y un umbral o sesgo bk (del
inglés, bias) es agregado al resultado. El resultado pasa a ser mapeado por una
funcién de activacién ¢ que puede ser lineal o no lineal, aunque en general se
utilizan funciones no lineales. En la Figura 2 se aprecia una neurona artificial que
utiliza una funcién de activacion lineal, es decir, es un sumador o combinador
lineal de las m sefales de entrada ponderadas por los pesos wkj, j =[1, ..., m].
En términos matematicos, las ecuaciones que definen el calculo que realiza una

neurona artificial son las siguientes:

m

Uk = Z (u.';,.j %) (2.1)

j=1
Y = Q(ug + bg) (2.2)

o bien en una Unica ecuacion:

m

Y = @ Z WkiZ; + by. (2.3)

J=1
Es habitual considerar el umbral bk como un peso extra wko que se multiplica

por una supuesta entrada ficticia xo fijada a 1, por lo que solamente contribuye

como una constante al resultado.

12



Figura 3
Diagrama de una neurona artificial.

2.2.3 Funciones de Activacion
En este apartado vamos a hacer un inciso sobre las funciones de activacion

mas tipicas que se suelen utilizar. En concreto se trata de las funciones: escalon,

lineal a trozos, sigmoide.

2.2.3.1 Lafuncion escalon:

Esta definida por la Ecuacion 2.4 y aparece representada en la Figura 3. A
este tipo de neurona se refiere la literatura como neurona de McCulloch-Pitts
(McCulloch-Pitts, 1943). Se emplea principalmente para clasificacion, ya que la
salida binaria es apropiada para la seleccion entre dos clases.

1 stv >0

p(v) = _ (2.4)
0 st <)
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Figura 4
Funcion Escalon.

2.2.3.2 Lafuncion lineal a trozos:
Viene descrita por la Ecuacién 2.5, y su representacion correspondiente se

muestra en la Figura 4.

1, v 2> +% 25)
w(v) = v +% > —%
0, v < —%

El factor de amplificacién (pendiente) en la region lineal de operacion se
asume que es la unidad. La forma de esta funcién de activacion se aproxima a
la respuesta de un amplificador no lineal. Se pueden dar los siguientes dos
importantes casos particulares de la funcion lineal a trozos:

e La funcidn lineal a trozos se convierte en un combinador lineal si la regién

lineal de operacion se mantiene sin entrar en saturacion.

14



e La funcién lineal a trozos se convierte en un escalén si el factor de

amplificacion en la region lineal tiende a infinito.

08

— 06} /

04} /

0.2 /

Figura 5
Funcion Lineal a trozos.
2.2.3.3 La funcién sigmoide:
Es una funcién de activacion muy popular. Esta definida por una funcién en

forma de “s” y estrictamente creciente, mostrando un comportamiento suave. La

ecuaciéon que describe la sigmoide logistica es la siguiente:

1

g (2.6)
1 + e~

p(v)
donde a > 0 es el parametro de pendiente. En la Figura 5 se representan varias
sigmoides con distinto parametro a. La importancia de esta funcion es que su
derivada es siempre positiva y cercana a cero para los valores grandes positivos
0 negativos; ademas, toma su valor maximo cuando v es cero. Esto hace que se

puedan utilizar las reglas de aprendizaje definidas para la funcion escalon, con

15



la ventaja respecto a esta funcion, de que la derivada esta definida para todo el

intervalo.

Igualmente se definen otros tipos de funciones de activacibn como la

Gaussiana,
i Y g2
Lp(l?) = — e 2 dx (2.7)
29t oo
o bien, la funcién arcotangente:
1 1
p(v) = — arctan(v) + —.
V/( ) - « ( ) 9 (2.8)

Las funciones de activacion descritas abarcan el rango [0, 1]. A veces es
deseable que cubran el rango [-1, 1]. En ese caso se pueden definir las mismas
funciones de forma antisimétrica respecto al origen. Por ejemplo, la funcion

escalon pasaria a estar definida como:

0.9f

0.8

0.7

06

o(v)

05

0.4}

0.3f

0.2f

01} _—

Figura 6
Funcion Sigmoide.
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| siv >0

p(v) = 0 siv=0>0
-1 siv<0

(2.9)

lo que se conoce habitualmente como funcién signo. Para el caso de la sigmoide
se obtiene una funcion muy utilizada como funcion de activacion por sus buenos
resultados denominada tangente hiperbdlica:

av __ ,—av

€ € (2.10)
e(‘”" + 6—(1('

@(v) = tanh(v) =

donde a es de nuevo el pardmetro que controla la pendiente.

2.2.4 Perceptron y Perceptrén Multicapa
2.2.4.1 Perceptrén:

El perceptrén (Rosenblatt, 1958) es la red neuronal que realiza la funcién mas
sencilla posible, la de clasificacion binaria. Un perceptron es una red compuesta
por una Unica neurona. Basicamente, la funcion que realiza es mapear un vector
de entrada x € R d a un valor de salida binario (0 o 1) por medio de la siguiente
funcion f:

1l siw-z+b>0
fz) = (2.11)

(0 en caso contrario

donde w € R d es el vector pesos y w-x es el producto escalar. El valor escalar

b corresponde al umbral. Esta funcion de activacion no es mas que un escalon

17



como el definido en la Seccion 2.2.3 Como se ha mencionado, la salida binaria
implica que el perceptron se puede usar para clasificar una muestra en dos

posibles clases.

El umbral representa la desviacion u offset que tendra el plano de decision
que separa las dos clases, respecto al origen de coordenadas. Suponiendo un
caso de clasificacion binaria entre las clases C1y Cz, el efecto del umbral sobre

el plano o frontera de decision se aprecia en la Figura 6.

Clase C, o P

\
N
 J

4 Vs

7/
P ) Clase C,

’ ’ Frontera de decision
’ wx+w,T,+b=0

Figura 7
Efecto del signo del umbral b sobre la frontera de decisién en un problema de
clasificacion de dos clases.
Para explicar la forma en que un perceptron “aprende”, supongamos que
tenemos N pares de puntos (xi, yi), i=1, ..., N. Supongamos que el umbral b =
0, sin pérdida de generalidad, ya que se puede afadir un elemento mas al vector

18



de entrada, x(0) = 1, en cuyo caso el peso w(y) reemplaza al umbral b. En cada
iteracion el vector de pesos w se actualiza, para cada una de las N muestras,
usando la siguiente regla:
w(j+1)=w(j) +aly— f(z))z(j), j=1,..., d (2.12)

donde 0 < a < 1 es el factor de aprendizaje. Se puede observar que perceptron
aprendera mientras la diferencia entre la salida obtenida y la salida deseada no
sea 0. Los pesos se suelen inicializar a 0, 0 a valores pequefios aleatorios. La
gran limitacion del perceptron, que fue sacada a la luz por Minsky y Papert en su
libro “Perceptrones”, es que un perceptron solamente puede resolver problemas
linealmente separables, lo que deja fuera de su alcance problemas tan sencillos

como una simple funcién OR exclusiva (XOR).

2.2.4.2 Perceptrén Multicapa:

El perceptron multicapa (MLP) es una red neuronal de tipo feedforward que
contiene una 0 mas capas ocultas de neuronas. Tal como se muestra en la Figura
7, una red de tipo MLP se compone de varias capas de neuronas. Tipicamente
existen: a) una capa de entrada, b) una o varias capas ocultas y c) una capa de
salida. EI MLP de la Figura 7 aparece totalmente interconectado (cada neurona
de una capa tiene una conexion a cada neurona de la anterior capa y de la
siguiente capa). Hay casos en que existe interconexion parcial (cada neurona se
conecta solamente con un subconjunto de las neuronas de la capa anterior o de
la siguiente), aunque esto ultimo no es muy habitual. También es posible la
conexion entre neuronas de una misma capa en las denominadas redes
competitivas, o incluso la realimentacion de la sefial de salida a las entradas, en

las redes llamadas recurrentes. La capa de entrada de un MLP realmente sélo
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realiza la funcion de permitir la entrada de muestras a la red neuronal, por lo que
no es una capa de “neuronas” en el sentido estricto de la palabra. No contiene
pesos ni umbrales, ni se realiza en ella ninguna operacion matematica, sino que
simplemente “lee” los datos que se presentan a su entrada y los distribuye a la
primera capa oculta de neuronas. Visto de otra forma, se puede también
considerar que la capa de entrada de una ANN contiene nodos cuya activacion
representa valores de las variables del dominio del problema en el cual la red es
aplicada. Por su parte, la capa de salida representa las decisiones que toma la
ANN. Existiran al menos tantas neuronas de salida como variables de salida
tenga el problema a considerar. A menudo la funcion de activacion de las
neuronas de salida es lineal, de manera que soélo realiza la suma ponderada de
las sefiales procedentes de la ultima capa oculta. También se pueden usar
funciones sigmoidales segun en qué problema. En problemas en que la salida
debe ser binaria se utiliza una funcion escalon. Las capas ocultas representan
relaciones entre las variables de entrada que no pueden interpretarse a simple
vista. Representan variables que no pertenecen al dominio del problema, sino
que codifican relaciones entre ellas a mas alto nivel. El nimero de capas ocultas
es un pardmetro a optimizar cuando se disefia una ANN. El Teorema de
Aproximacién Universal especifica que “Una red MLP de una capa oculta es
suficiente para realizar el mapeo entrada-salida que proporciona una realizacion
aproximada de cualquier funcién continua en un intervalo dado”. En la practica
se observa que en muchas ocasiones, aun siendo suficiente el uso de una capa
oculta, al utilizar dos capas ocultas, el rendimiento de la red MLP mejora

considerablemente.
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Figura 8

Estructura de una ANN de tipo MLP de d entradas, dos capas ocultas con

activacion sigmoidal, de N1 y N2 neuronas, respectivamente, y una salida con

funcién de activacion lineal. Los umbrales de cada neurona se han omitido en el

diagrama por claridad. El sentido de las flechas indica la direccion en que se

propagan las sefales (feedforward).

Siguiendo la estructura del ejemplo descrito en la Figura 7, pasamos a

describir mateméticamente el comportamiento de un MLP de dos capas ocultas.

Aplicando la ecuacion que describe una Unica neurona (Ecuacion 2.3) vy,

asumiendo que el umbral de la neurona j-ésima es el producto de un peso wijo

por una entrada ficticia fijada a 1 (xo = 1), se puede extrapolar la ecuacién

analitica a la primera capa de neuronas ocultas del MLP de la siguiente manera:

(2.13)
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siendo xi,(i=1,...,d)lai-ésima entrada, y w (1)ji el peso que va desde la entrada
i hasta la neurona j,(j = 1, . . ., N1) de la primera capa oculta. Del mismo modo,
para la segunda capa oculta se tienen como entradas las aj obtenidas y se aplica

de nuevo la Ecuacion 2.13:

N

(2) 2.14
b = 9 E Wy a; (2.14)

Jj=0
Finalmente, para la capa de salida de M nodos:

N

3
Ui =408 Z u'f'”z_bk o M= s M (2.15)

=0

y sustituyendo 2.13 en 2.14, y el resultado en 2.15 se tiene la ecuacion que define

la m-ésima salida del MLP:

N, Ny d

= E : (3) . E : (2), . 2: A1)
Ym = ¥P3 u mk¥2 (4 ki ¥2 U ji < o (216)

k=0 7=0 i=0

Cabe destacar que la funcion de activacion ¢s es lineal en este caso concreto,

por lo que ¢3w) = u.

2.2.5 El aprendizaje con redes neuronales
2.2.5.1 Entrenamiento, validacion y test

La forma mas comun de aprendizaje, y también de adaptacion, que tienen las
redes neuronales es, como hemos visto, a través de la modificacion de los pesos
(wij) que cada neurona le asigna a la informacion que recibe de las neuronas que

la preceden. Asi, las ANNs van modificando los pesos en la etapa de
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aprendizaje, que se conoce como “entrenamiento”, para reducir progresivamente
el error que cometen al tratar de predecir las variables independientes. Con el fin
de que una ANN aprenda exitosamente una tarea es necesario el entrenamiento.
Esto requiere que se presente a su entrada de manera secuencial cada muestra
de un conjunto de datos que sera un subconjunto de los datos totales
disponibles. En caso de ser entrenamiento supervisado también se necesitaran
las salidas asociadas. Se conoce como época a una presentacion completa del
conjunto de entrenamiento durante el proceso de aprendizaje. El aprendizaje
ocurre época a época hasta que los pesos y umbrales se estabilizan y el criterio
de error (tipicamente el error cuadratico medio (MSE)) sobre el conjunto de
entrenamiento completo converge a algin valor minimo. Ademas, es
conveniente que las muestras se presenten de forma aleatoria para convertir en
estocastica la busqueda en el espacio de los pesos y asi minimizar la posibilidad
de convergencia a un minimo local. En la etapa de entrenamiento las redes
neuronales van calculando sus predicciones de las variables requeridas por el
usuario y cada vez que obtienen un valor lo comparan con el valor real que tuvo
la variable que se intent6 predecir; asi la red ve en qué medida se equivoco y
modifica los pesos sinapticos para tratar de disminuir ese error. Para esto la red
neuronal puede partir con pesos iguales a cero (wij = 0) 0, mas habitualmente,
inicializar los pesos de forma aleatoria antes de empezar a “aprender”. De este
modo tiene un punto desde donde empezar a adaptar los pesos. Una forma muy
comun de ir modificando los pesos es mediante una distribucion proporcional del
error cometido en la prediccidn entre todas las neuronas segun el aporte de cada
una al resultado final, es decir, cuanto mas aport6é la neurona o conexion al

resultado, mayor parte del error se le asignara a ella para modificar sus pesos.
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El método basico para estimar la eficiencia predictiva de un algoritmo de
entrenamiento es medir el error que comete sobre un conjunto de muestras que
se ha mantenido al margen durante el proceso de entrenamiento. Este conjunto
se denomina conjunto de test o conjunto hold-out. El método hold-out de test es
el mas extendido y el mas sencillo, puesto que sélo es necesario separar un
conjunto de muestras y reservarlas para comprobar la generalizacion de un
modelo una vez entrenado. Cuando las muestras disponibles para entrenar son
escasas, es posible obtener una medida mas exacta de la estimacion utilizando
la validacion cruzada. La validacion cruzada k-fold consiste en particionar los
datos disponibles en k subconjuntos con aproximadamente el mismo nimero de
muestras. El proceso de validacion cruzada supone k iteraciones, en las cuales
el algoritmo de entrenamiento utiliza k — 1 subconjuntos para entrenar, y deja
fuera uno de ellos. El subconjunto que se deja fuera va rotando en cada iteracion
de manera que, al final del proceso, todos los datos han formado parte del
entrenamiento y del test en algdn momento (en concreto k — 1 veces para
entrenar y una para testar). La medida del error cometido es, por lo tanto, la
media aritmética de los errores cometidos en las diferentes iteraciones. Se puede
observar graficamente este proceso en la Figura 8 para k = 6. Este método
llevado al extremo, para k = N, siendo N el nUmero de muestras totales, produce
el denominado método leave-one-out (LOO), que consiste en evaluar N veces el
modelo, cada vez testando con una muestra distinta. También existe la
posibilidad de utilizarla para optimizar parametros durante el proceso de

entrenamiento, o seleccionar modelos de entre varios posibles.
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Datos

k=1 Test MSE,

k=2 Test |  MSE,

' ' I i
k=3 Test ‘ MSE, i

| L= | s - ZMSE)
k=4 Test MSE,

1 4 . .
k=5 Test MSE,
k=6 Tes! MSE,
Figura 9

Esquema de una validacién cruzada con k = 6 subconjuntos.

La validacion cruzada por LOO funciona bien para funciones de error
continuas, como el MSE, pero puede encontrar dificultades (ademas de las
evidentes en cuanto a tiempo de computacion) al utilizarse para funciones
discontinuas, como las tareas de clasificaciébn. Tampoco es recomendable para
seleccion de modelos, ya que la falta de continuidad hace que un pequefio
cambio en los datos pueda dar lugar a un cambio radical en el modelo escogido.
Para la eleccion de subconjuntos de entradas en regresion lineal, Breiman y
Spector encontraron que una validacién cruzada k-fold con k = 10 o k = 5 daba
mejor resultado que LOO. Kohavi también obtuvo mejores resultados para una
validacion cruzada 10-fold que para LOO para problemas de arboles de decision.
El método LOO a menudo se confunde con el método jackknife. Ambos tienen
en comun que las muestras de entrenamiento se omiten por turnos y se entrena
la red sobre el conjunto restante. No obstante, la validacién cruzada se utiliza

para estimar el error de generalizacion, mientras que el jackknife se usa para

25



calcular el sesgo de una variable estadistica de interés en cada subconjunto de
datos. La media de esta variable estadistica calculada para todos los
subconjuntos se compara con la obtenida para todo el conjunto para estimar el
sesgo. El jackknife también puede emplearse para calcular el error estandar de
una variable. Por ejemplo, puede aplicarse al calculo del sesgo del error de
entrenamiento y, con ello, estimar el error de generalizacion, pero este proceso
es mas complicado que el LOO. Otro método de validacién cruzada seria el
llamado submuestreo aleatorio. Este método consiste en, dada una poblacién de
muestras, extraer un numero determinado de ellas, entrenar la red con ellas y
reservar el resto para testar. El proceso se repite un numero determinado de
veces, pudiéndose extraer varias veces la misma muestra para entrenar (se trata
de un muestreo con reemplazamiento de tipo bootstrap [97]) vy, finalmente, se
promedia el error de test obtenido en cada una de las repeticiones. En cualquier
caso, es obvio que la validacién cruzada garantiza robustez frente a una eleccién
sesgada de los conjuntos de entrenamiento y test. Otra pregunta que se puede
plantear es: ¢cuando se debe detener el entrenamiento? A priori la respuesta
l6gica seria que cuantas mas iteraciones (normalmente llamadas épocas en la
literatura) del algoritmo se hayan producido, mejor sera el ajuste de los pesos 'y,
por tanto, mejores prestaciones tendra la red entrenada. Es evidente que esto
se cumple para los datos de entrenamiento ya que una ANN de al menos una
capa oculta puede aproximar, dadas suficientes iteraciones, cualquier conjunto
de datos con una precision arbitraria. Sin embargo, esto no se cumple por lo
general para muestras nuevas. Se dice que una red se ha sobre-entrenado
cuando “memoriza” las muestras que se le han presentado a la entrada durante

el entrenamiento, de manera que incluso se ajusta al ruido existente en éstas
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(ver Figura 9). Una red sobre-entrenada tendra una mala generalizaciéon con
respecto a muestras nuevas y, por lo tanto, es algo que hay que evitar

deteniendo el entrenamiento a tiempo.

Y
A

Modelo robusto

- Modelo sobre-entrenado

Figura 10
Modelo correctamente entrenado frente a modelo sobre-entrenado.

El modelo sobre-entrenado memoriza la forma de la funcién de entrada,
modelando incluso el ruido de ésta. EI modelo correctamente entrenado sera
mas robusto frente al ruido y tendra una manera de acometer el problema de
sobre-entrenamiento (overfitting) es extraer un subconjunto de muestras del
conjunto de entrenamiento (nétese que el conjunto de test se ha extraido

previamente) y utilizarlo de manera auxiliar durante el entrenamiento.

Este subconjunto recibe el nombre de conjunto de validacion. La funcion que
desempeiia el conjunto de validacion es evaluar el error de la red tras cada época
(o tras cada cierto numero de épocas) y determinar el momento en que éste
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empieza a aumentar. Ya que el conjunto de validacion se deja al margen durante
el entrenamiento, el error cometido sobre él es un buen indicativo del error que
la red cometera sobre el conjunto de test. En consecuencia, se procedera a
detener el entrenamiento en el momento en que el error de validacion aumente
y se conservaran los valores de los pesos de la época anterior. Este criterio de
parada se denomina early-stopping. La Figura 10 describe el procedimiento

explicado.

Error
A

Conjunto de entrenamiento

— — — —  Conjunto de validacion

»
>

Punto de parada EpOCh,S

Figura 11
Representacion del criterio de parada por early-stopping.

2.2.5.2 Entrenamiento supervisado y no supervisado

En relaciébn a su manera de aprender, las ANNs pueden ser clasificadas en
dos grupos:

e Supervisadas.

e No supervisadas
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2.2.5.2.1 Entrenamiento supervisado:

Este es el tipo mas popular de entrenamiento y el que utilicé en esta tesis. En
este modo de entrenamiento, se puede considerar intuitivamente que existe un
“profesor” que “ensena” a la red, proporcionando informacion para llevarla a
emular la funcion deseada. Supongamos que un conjunto de muestras de
entrada se aplica a la entrada de la red. Entonces la respuesta a la salida se
compara con la respuesta deseada que proporciona el “profesor”. Este informa
a la red, ya sea el resultado correcto o incorrecto, para actualizar los pesos en
consecuencia. Para este tipo de aprendizaje hace falta conocer la salida deseada

de las muestras de entrenamiento.

2.2.5.2.2 Entrenamiento no supervisado:

Las ANNs no supervisadas también reciben el nombre de redes auto-
organizativas o, mas frecuentemente, redes competitivas. Estas redes de
aprendizaje competitivo no cuentan con la guia de un “profesor”. Su base de
funcionamiento son las técnicas de clustering o agrupamiento. Su funcion es
agrupar muestras con caracteristicas similares en el mismo cluster. Algunas
redes no supervisadas son los SOM, las LVQ, los clasificadores k-NN3 y las
RBFN (en su primera fase de entrenamiento). La idea inherente de todas estas
redes es que la capa oculta de neuronas debe ser capaz de extraer las
caracteristicas estadisticas del conjunto de datos de entrada. En la mayoria de
los casos las neuronas de la capa oculta compiten entre ellas para determinar
cual estda mas préxima al dato de entrada, y la neurona “ganadora” es la que se
actualiza, lo que significa que se mueve mas cerca del dato de entrada. Este tipo

de red suele denominarse “winner-takes-all’
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2.2.5.3 El algoritmo backpropagation
Para las ANNs que tienen funciones de activacion diferenciables existe un

método potente y computacionalmente eficiente denominado backpropagation
(BP), o de “retropropagacion”, para hallar las derivadas de la funcion de error con
respecto a los pesos y umbrales de la red. En el método BP existe una funcion
de error a minimizar, como puede ser el MSE entre las salidas obtenidas y las
deseadas, y el algoritmo actia modificando los pesos y umbrales en cada época.
De manera adicional, puede incluir un término de complejidad que refleja una
distribucion previa sobre los valores que estos parametros pueden tomar. Se
asume que la propagacion de la sefal tiene dos fases, la fase forward, que es la
fase de funcionamiento normal, en la que las sefiales se propagan desde las
entradas hacia las salidas, y la fase backward, en la cual una vez obtenidas las
estimaciones de salida se realiza la correccion de los pesos y umbrales en
sentido contrario, es decir, desde las salidas hacia las entradas. El algoritmo BP,
para el modo on-line, es decir, con actualizacién secuencial de los pesos, se
resume en los siguientes pasos para una red de L capas:

1) Inicializacion: Asumiendo que no existe informacion disponible a priori, se
toman los pesos y umbrales de una distribucion uniforme de media cero y
cuya varianza hace que los productos entre pesos y entradas de las
neuronas estén situados entre la zona lineal y la de saturacién de las
funciones de activacion sigmoidales.

2) Presentacion de las muestras de entrenamiento: Se presentan a la entrada
de la red las muestras de entrenamiento correspondientes a una época. Para
cada muestra se realiza la secuencia de operaciones en modo forward y

backward indicadas en los puntos 3 y 4, respectivamente.
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3) Fase forward: Denotemos una muestra correspondiente a la época n como
(Xm), dmy), siendo el vector xn) presentado a las entradas de la ANN, y d() el
vector de salidas deseadas, presentado a la salida de la ANN. Se realiza la
fase forward, capa por capa, segun la ecuacion que calcula el denominado
“campo local inducido”, v ® (n), de la neurona j de la capa I:

1T

v (n) = wi(my V(n)  @ae)
i=0
donde mo es el nimero de neuronas en la capa anterior (I = 1), yi("V es la
salida de la neurona i de la capal - 1 enla época ny wj O es peso de la
conexién entre la neurona j de la capa | procedente de la neurona i de la
capal-1.Parai=0,setieneyo (" =1y, portanto,wj ®=b;® (n)esel
umbral aplicado a la neurona j de la capa |I. Asumiendo que se utiliza una

funcién de activacion sigmoidal, la salida de la neurona j de la capa | es:

0
y; = @i(vj(n)) (2.17)

En el caso particular de la capa de entrada (I=0) se tiene:
y(n) =zn) @

donde x; (n) es el elemento j-ésimo del vector de entrada x(n). En el caso de
la capa de salida (I = L) se cumple que para la neurona j la salida equivale al
valor predicho pj:
g/](L) = p;(n) (2.19)
Se calcula la sefial de error como:
ej(n) = d;(n) — p;(n) (2.20)

siendo d;j(n) el j-ésimo elemento de la salida deseada d(n).
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4) Fase backward: Se calculan los gradientes locales (deltas) de la red por

medio del método de descenso de gradiente, definidos como:

50 (n) = r.',,’ ‘I‘II:l‘l.,'f,I l",["i_!':f.f'l.l o para la neurona j de la capa de salida L (2.21)
(v (n)) 3.0, n Jw,;'(n), para la neurona j de la capa oculta [
donde ¢'j (-) expresa la derivada de ¢; respecto al argumento. Los pesos se

ajustan de acuerdo con la ecuacion siguiente:

(1),
7\

n)+ u[u"‘i,l,.'{n — 1)+ l]ti';“{u)_f/j(_“(u} (2.22)

u"‘}{,"‘{n +1)=w
donde n es la tasa de aprendizaje y a la constante de momento. La tasa de
aprendizaje esta relacionada con la trayectoria que toma el algoritmo BP en
el espacio de los pesos por el método de descenso de gradiente. Cuando n
es pequefo, la variacidbn de los pesos entre iteraciones serd pequenia,
haciendo mas “suave” la trayectoria, pero también haciendo mas lento el
entrenamiento. Para n grandes, la variacion de los pesos sera grande,
acelerando el entrenamiento. Sin embargo, si n es demasiado grande, se
corre el riesgo de que la red oscile y sea inestable. Existen métodos que
mantienen la tasa de aprendizaje constante y otros que la hacen adaptativa
segun la evolucion del error de una época a otra. Por su parte, el término de
momento ayuda a evitar las oscilaciones producidas por las variaciones de
los pesos en la funcién de error, que no decrece de manera monoétona. El
descenso de gradiente modificado con un término de momento se utiliza a

veces, asi como el método del gradiente conjugado, e incluso métodos de

segundo orden.
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5) Iteracion: Se realizan los calculos forward y backward de los puntos 3y 4
presentando las muestras de entrenamiento de cada época a la entrada de
la red hasta que el criterio de parada se cumpla.

2.3. Marco Conceptual

v EPA: Acido eicosapentaenoico.

v' DHA: Acido docosahexaenoico.

v Triglicéridos (TG): Son la forma molecular natural de las grasas que
se encuentran en los alimentos. Por ejemplo los omega-3 presentes
en el pescado EPA & DHA estan como triglicéridos. Consisten de una
columna vertebral de glicerol unida a tres acidos grasos. En el caso del
aceite de pescado, los acidos grasos presentes mayoritariamente son
el eicosapentanoico (EPA) y docosahexanoico (DHA). Los acidos
grasos se oxidan rapidamente por lo que la columna de glicerol ayuda a

estabilizar las moléculas de grasas y evitar la oxidacion.

’
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Glicerol

Figura 12

Estructura del triglicérido.

v' Etil Ester (EE): Son una forma alternativa de grasas que son derivadas al
reaccionar acidos grasos libres con etanol. Durante este proceso, algunos
acidos grasos son separados de su columna natural de glicerol y
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vinculados a una molécula de etanol. En este proceso llamado trans-

esterificacion se producen los etil ésteres de aceite de pescado (fish oil EE).

Alcohol B
Alcohol A

O —
‘RQH +, \)LR —— RO +
- \/R' R
1 Ester A e, Ester B

Figura 13
Estructura del etil ester.

A pesar de que tanto los acidos grasos Yy el etanol son sustancias naturales, la
esterificacion de estas dos sustancias no se encuentra en ningln recurso
alimenticio natural de los omega-3.

v' Epoca: Conjunto de entrenamiento durante el proceso de aprendizaje.

v Umbral (threshold): Representa el grado de inhibicion de la neurona, es un

término constante que no depende del valor que tome la entrada.
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CAPITULO Il

3.1. Andlisis del sistema

3.1.1. Situacién Actual:

DESARROLLO DE LA METODOLOGIA

El proyecto de tesis se centra en el andlisis del aceite de pescado de Omega 3,

en donde la misma cuenta con varios componentes siendo un total de 44

parametros propios de la materia prima los cuales son:

Tabla 1

Perfil de aceite de pescado de Omega 3.

ITEM CADENA
01 MIRISTICO C14:0 C14:0
02 MIRISTOLEICO C14:1 Ci4:1
03 PENTADECYLICACID C15:0 C15:0
04 PALMITICO C16:0 C16:0
05 C16:1n11 Cl16:1n11
06 C16:1n5 C16:1n5
07 PALMITOLEICO C16:1n7 C16:1n7
08 1-17:0 i-17:0
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09|C17:0 C17:0

10 | HEXADECADIENOICO C16:2n4 Cl16:2n4
11| C17:1 C17:1

12 | HEXADECATRIENOICO C16:3n4 C16:3n4
13 | ESTEARICO C18:0 C18:0

14| C16:4n1 C16:4n1
15| OLEICO C18:1n9 C18:1n9
16 | VACCENICO C18:1n7 C18:1n7
17 | LINOLEICO C18:2n6 C18:2n6
18| C18:2n4 C18:2n4
19 | C18:3n6 C18:3n6
20 | OCTADECATRIENOICO C18:3n4 C18:3n4
21| ALFA LINOLENICO C18:3n3 C18:3n3
22 | ARAQUIDICO C20:0 C20:0

23 | MOROTICO C18:4n3 C18:4n3
24 | EICOSENOICO C20:1n9 C20:1n9
25| C18:4n1 C18:4n1
26 | C20:1n7 C20:1n7
27 | EICOSADIENOICO C20:2n6 C20:2n6
28| C20:2n9 C20:2n9
29 | ARAQUIDONICO C20:4n6 C20:4n6
30| EICOSATRIENOICO C20:3n3 C20:3n3
31 | BEHENICO C22:0 C22:0

32 | CETOLEICO C22:1n11 C22:1n11
33 | EICOSATETRAENOICO ETA C20:4n3 C20:4n3
34 | ERUCICO C22:1n9 C22:1n9
35| EICOSAPENTAENOICO EPA C20:5n3 C20:5n3
36| C22:1n7 C22:1n7
37 | HENEICOSAPENTAENOICO HPA C21:5n3 C21:5n3
38| C22:5n6 C22:5n6
39 | LIGNOCERICO C24:0 C24:0

40| C22:4n6 C22:4n6
41| C22:4n3 C22:4n3
42 | NERVONICO C24:1n9 C24:1n9
43 | DOCOSAPENTAENOICO DPA C22:5n3 C22:5n3
44 | DOCOSAHEXAENOICO C22:6n3 - DHA C22:6n3

Este perfil de aceite tiene una codificaciébn como tal la cual se conforma de la

siguiente manera:

M1712E89,

Donde:
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M: Etapa del aceite (Materia Prima, Destilado y Residuo), en donde dependiendo
si el aceite es materia prima, destilado o residual se le coloca la primera letra

de su etapa.
17: Es el valor porcentual que toma el EPA.
12: Es el valor porcentual que toma el DHA.

E: Es el tipo de aceite (Crudo, Esterina, Oleina), colocandose la primera letra del

tipo en la codificaciéon del aceite.
89: Es el % de Conversion del Etil Ester.

Este aceite en cuestiéon es sometido a ciertas condiciones de transformacion,

las cuales son las siguientes:

Tabla 2
Variables de transformacion para el aceite de pescado.

Variable de Transformacion Unidad
Date DD.MM.YYYY
Start of Test hh:mm:ss
End of Test hh:mm:ss
Duration Min
Dosing Vessel °C
Product -> Evaporator °C
Product -> Evaporator (l1) °C
Evaporator heating °C
Condenser °C
Trace Heating Residue °C
Cold Trap °C
Vacuum stage mbar
Wiper Speed 1/min
Flow kg/h
Residue %
Distillate %
Cold Trap () %
Residue gross (1) g
Residue tare (I) g
Residue net (I1) g
Distillate gross (II) g
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Distillate tare (I) g
Distillate net (1) g
Dosing Pump Feed Hz
Residue Pump (1) Hz
Distillate Pump (1) Hz
Residue Pump (I) Hz
Distillate Pump (I1) Hz

Ahora toda la informacion de las transformaciones que se realizan por cada
test, lo tienen almacenado en archivos Excel, en donde la administrabilidad y el
andlisis de datos del mismo no son de gran ayuda a los analistas de dicha

empresa.
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Figura 14
Fuente de datos actual de perfil y transformaciéon de aceites.

El proceso entonces para el refinamiento y generacion es el siguiente:

1) Se escoge un aceite materia prima para que pase por unas condiciones de

transformacion.
2) Cada transformacion realizada es un test, todos estos test realizados a un

aceite forman parte de un paso.
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3) Luego de ello los ingenieros quimicos deben escoger un aceite para volver
a pasarlo por otra transformacion, y su proceso de eleccion del mejor aceite
seria: mayor % EPA, mayor % DHA y mayor rendimiento.

4) Este proceso continuard hasta que encuentren un aceite con alta

concentracion de EPA y DHA, el cual se ajuste a lo solicitado por el cliente.

Materia Prima Paso 1 Paso 2 Pason

D3472E88
D2242E80 <(:
D0502E90 (Destilado 1) <:: R6583E86
R4020E70

D6435E89

R1812E86 (Residuo 1) <::
R7652E87

M1712E88

D3460E90

D0502E78 (Destilado n) <(:
R4573E75
D7645E91

R1812E83 (Residuo n) <(: D7790E84
R8792E86 <(:

R6362E82

Figura 15
Proceso de Refinamiento de aceite

3.1.2. Necesidad:

La necesidad actual que presenta la empresa es el poder saber qué nuevo
tipo de aceite se generara luego de someter a un perfil de aceite a ciertas
condiciones (variables de transformacion). Esto seria de gran ayuda puesto se

ahorraria mucho tiempo y costes.

39



3.1.3. Planteamiento de solucion:

Analizando los registros actuales con los que se cuentan tomamos como
datos de muestra los mas representativos para la empresa que en este caso son:
EPA, DHA, Temperatura, Tiempo y el TIPO de aceite (campo que se quiere

predecir).

Ahora como herramienta tecnoldgica que se utilizd para la programacion de
la red neuronal fue R Studio utilizando el lenguaje estadistico R, ademas
aproveche el uso del paquete neuralnet (para creacion de la red neuronal) y el
aprendizaje de la red.

El proceso que segui para la implementacion de la solucion realizada fue la

siguiente:

o
Disefo de la Entrenamiento

je la Red

Neuronal

Extraccidn de Preparacion de
datos los datos

Red Neuronal  p——

Multicapa
23

Neuronales

O

Proceso de Implementacion de la Solucion Basada en Redes

Figura 16
Proceso de Implementacion de la Solucion Basada en Redes Neuronales
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3.2. Construccién del modelo predictivo.
3.1.1. Etapas:
= Extraccion de datos:

Para ello contamos con una base de datos de aproximadamente 7068 registros.

Tabla 3
Fuente de Datos inicial
EPA DHA Temperatura Tiempo TIFO
1 18 20 80 50 D1115R2023
2 18 20 85 50 D131B6R22:24
3 18 20 ] 50 D1e20RZB6Z8
- 18 20 a5 60 D17V19R2727
5 18 20 100 40 D181BRZBZ6
B 18 20 105 B0 | D2121R3129
7 18 20 110 70 D2323R3331
8 18 20 115 50 DZ2B25R3633
9 18 20 120 20 DZBZ0OR35Z8B
10 18 20 125 100 D3029R4137
11 18 20 130 30 D3023R3931
12 18 20 135 70 D33Z2BR4336
13 13 9 80 40 DO503R1511
14 13 9 85 20 DOVOZR1610
15 13 9 S0 20 DOS03R1811
16 13 9 95 50 D1207VR2115
17 13 9 100 70 D1410R2418
18 13 9 105 90 | D1V13R2721

Toda esta data es cargada al Rstudio, para luego separar la data de la
siguiente manera: Datos de entrenamiento (70%) y datos de test (30%). Cabe
mencionar que la data que se tiene actualmente en la base de datos
(sistematizado) solo corresponde al paso 1, ademas de ello como ya se sabe
cada aceite al ser transformado te genera 2 tipos de aceites, uno destilado y otro

residual, ahora para reducir la cantidad de registros, y predecir de mejor manera
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un aceite, se concateno los cédigos nuevos de aceites destilados y residuos, en

un campo llamado TIPO.

= Preparacion de los datos:

En este punto lo que se realiza es poder estandarizar todos los datos a tipo

numerico (no valores categéricos tal es el caso del campo TIPO), luego de ello

para que la prediccion de la red neuronal sea mas fina es necesario escalar o

normalizar los datos, en este caso utilizaré el proceso de escalamiento de los

datos (multiplicar por un factor a los datos que se tienen).

Tabla 4

Tabla de Entrenamiento Escalada

3444
2441

2161
6314
4527
1842
2167

EPA
-0.62216695413
1.30249792650
-0.94294443429
-1.58449939460
1.30249792680

5 -1.58449939480

-0.30138947398
-0.30138947398
0.66094296649
-1.26372191444
-1.26372191444
0.66094296649
-0.94294443429
-0.30138947398
0.01938800618
0.98172044665
-1.5844993594560
-0.30138947398

DHA
-0.4177307447
-0.1258090052
-0.1258090052
-1.5854177028
0.7499562134
0.7499562134
-0.7096524843
-0.4177307447
0.1661127343
1.0418779529
-0.1258090052
1.0418779529
0.4580344739
1.6257214320
-0.1258090052
0.1661127343
-1.5854177028
1.6257214320

Temperatura
-0.7260187509
1.5971473298
-0.1452272307
0.1451685294
-0.7260187509
-1.0164145110
-0.1452272307
1.5971473298
-0.4356229908
-0.1452272307
-1.0164145110
-0.1452272307
-1.5972060312
-1.5972060312
-1.3068102711
-1.0164145110
-0.1452272307
0.1451685294

Tiempo
-0.01221688551
154744559206
-0.79204827430
-0.01221688551
1.54744589206
-1.18196396870
-0.40213257991
-1.57187966309
115753019767
0.377695805888
-0.40213257991
-0.40213257991
-1.57187966309
115753019767
0.76761450328
1.54744589206
-0.01221688551
-0.792045827430

TIPO
-0.95787103117
1.95076401508
-0.68989697701
-0.56707553551
0.04982306835
-1.66409431975
-0.29631008455
1.19429559135
0.03028329356
-0.63406904905
-1.44915679714
0.15589613145
-1.87624044597
-1.39033747279
-1.07231828347
-0.38563476967
084621517527
-0.08137256234
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Tabla 5

Tabla de Test Escalada

EFA
1 0.953700237845
2 0.953700237845
7 0.953700237845
9 0.953700237845

10 0.953700237845

19 -0.529579508922

20 -0.629579508922

21 -0.529579508922

26 1270356187198

31 1270356187198

34 1270356187198

45 -1.262891407629

50 1.270356187198

51 1.270356187198

54 1.270356187198

55 1.270356187198

59 1.270356187198

60 1270356187198

DHA
16105804450
1.6105804450
1.6105804450
16105804450
1.6105804450

-1.67465488226

-16746488226

-1.6746488226
1.3119232389
1.3119232339
1.3119232389

-0.4800199980
01172944143

=]

1172944143
1172944143
1172944143
1172944143

o o o O

1172944143

Temperatura
-1.55834106872
-1.2955054950
0.1440204663
0.719830B8508
1.0077360430
0.1440204663
0.4319256585
0.7198308508
-1.2955054950
0.1440204663
1.0077360430
0.719830B8508
-1.2955054950
-1.0076003027
-0.1438847260
0.1440204663
1.2956412353
1.5835464276

Tiempo
-0.34497856790
-0.34497856790
042280659119
-1.49665675654
1.57448507984
0.03591416165
-0.34497856790
1.19059235029
-0.34497856790
1.574485079584
042280659119
-1.49665675654
1.19059235029
1.19059235029
-1.11276402699
-1.49665675654
1.574485079584
-0.72887129745

TIFO
-1.048325447658
-0.794298454115
0.5835218659559
0.956278870954
1.497466813719
-0.153708644311
0.103079512208
0.525537447120
-0.670046120317
0.867921B655808
1478138672906
-0.012889332673
-0.529226808679
-0.258632837296
0.235615334924
0.503448143333
1.779105436995
1748732044289

» Disefio de la red neuronal multicapa:

Para ello definimos cuales seran las entradas y cudl es la variable objetivo, el

namero de capas ocultas que tendra la red y las neuronas por cada capa,

ademas de definir un valor de umbral (threshold).

DHA

Temperatyra

Tiempo

L B3 0umecTIPO)

Figura 17

Topologia de la red neuronal multicapa.
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v'  Entradas: EPA, DHA, Temperatura y Tiempo.
v Salida: TIPO

v Numero de Capas Ocultas: 1

v" Numero de Neuronas: 4

v" Umbral: 0.04

= Entrenamiento de la red neuronal:

En este punto se emplea la data ya transformada y la funcion llamada

neuralnet, entonces la configuracion de mi red para el entrenamiento seria la

siguiente:
ann <- neuralnet{as.nnumeric(TIPO) ~ EPA + DHA +
Temperatura + Tiempo , data= Train.scaled, hidden =4,
algorithm = "rprop+"”, threshold = 0.04, stepmax=1e6 )

Luego de ello podemos visualizar el resultado del entrenamiento de la red:

formila = as, numeric(TIP0) EFA + (=4 » Tesperatura + Tiespo. data = Traim scaled, hid
1 0,04, stepeax = 1000000, algorithe « “rprops”)

1 repetition was calculated

Error Reached Threshold Steps
1 2.570242137 0.03821348565 2245

Incluso podemos ver los pesos que se asignaron en cada capa.

= annjweights
[[1]1]

Ca11imld

[,1] [,2] [,3] [,4]
[1,] 0.02394889202 -1.71562402747 0.96572299520 2.70996996789
[2,] -0.45498453727 -0.49737768768 0.46286281211 -0.82583864096
[3,] -0.04621252629 -0.10924990356 -0.02501150174 -0.05316460909
[4,] -1.05351825516 -1.22175839817 0.98660406391 -1.89355160825
[5,] -0.08939415988 -0.05622700594 0.21807836178 -0.27594417293

[[1110rz211
[,1]

[1,] 0.7948068631
[2,] -1.6095588111
[3,] -0.7492837105
[4,] 1.4753233123
[5,] -0.9923839849

Figura 18
Entrenamiento — pesos por capas

44



Luego del proceso de entrenamiento de la red neuronal estamos listos para

la siguiente etapa, de evaluacién y testeo de la red.

» Evaluacion de la red neuronal:

En esta etapa se realiza el testeo del modelo predictivo ya entrenado. Para
ello se ingresa un conjunto de datos de test, para seguidamente poder analizar
la validacion con los datos reales y verificar el grado prediccion que se logré.

output <- compute(ann, Test.scaled[ , c("EPA", "DHA", "Temperatura", "Tiempo")])

3.3. Revision de Resultados:

Como ultimo paso a realizar seria la revision de los resultados los cuales se

grafico en Qlikview dando estos valores:

0/0 Confiabilidad

Confiabilidad

CORRECTO 1901
INCORRECTO 220

Figura 19
Resultados - % Confiabilidad

Ademas de ello podemos observar los valores que te indican si fue correcto

0 no la prediccién.
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Codigo_Rea

D3625R4632
D3517R4325
D3326R4434
D3220R4228
D3124R4032
D3123R4131
D3122R4120
D3119R4127
D3023R 3931
D3022R4030
D3021R4029
D3020R4022
D2918R3926
D2913R3821
D2913R3821
D2823R3731

Real

1.97730413957204
1.91331326724177
1.80729323034529
1.66733125180424
1.59205950559045
1.58646000364569
1.57808325073604
1.55292599193511
1.47745421573432
1.47186371384256
1.466273211°9008
1.45735745393516
1.3263 1066332675
1.29376290267700
1.29376220267706
1.242652313423031

Analisis del nivel de error de la red neuronal

Predicted

1.97617152055171
1,912886173295432
1.80735520582817
1.667041956073833
1.59302803218857
1.58536051766333
1.57614228028341
1.55478685740151
1.4780635979694
1.47096350537294
1,464355257092
1,45599037337192
1,32626238303366
1,29420694116073
1,29994966729337
1.241095366057 182

Confiabilidad

CORRECTO
CORRECTO
CORREECTO
CORREECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORREECTO
CORREECTO
CORFEECTO

¥ - O

Error

0.002
0.001
0.000
0.000
0.001
0.001
0.00z2
0.00z2
0.001
0.001
0.002
0.002
0.000
0.00z2
0.000
0.001

Figura 20

Resultados — Anélisis del error de la red neuronal

Los valores predichos por la red neuronal esta siempre en un rango decimal

(recordar que estos valores son los escalares), el cual para poder identificar a

gue aceite pertenece, se redondea su valor (el factor de cambio de un aceite a

otro es de 0.02), entonces para poder saber si la prediccion fue correcta

realizamos la resta del valor real con el valor predicho y no debe exceder de

dicho valor.
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CONCLUSIONES

Las conclusiones del proyecto tesis son:

e Para la optimizacion del proceso de refinamiento de aceite de omega 3, se
implement6 una solucion basada en redes neuronales con lo cual se logré
brindar un conjunto de alternativas de aceites nuevos generados y asi se logré
tener un ahorro en costes y tiempo en relacion a la busqueda del aceite

requerido.

e Se disefi6 el modelo de la red neuronal multicapa basandonos en la
informacion histérica presentada por la empresa, teniendo como datos
entrada el %EPA, %DHA, temperatura y tiempo, y la variable objetivo el tipo

de aceite (lo que se quiere predecir).

e Se entrend la red neuronal con un conjunto de datos al azar de la data real
(70% del total de datos), con el fin de poder tener el modelo ideal de la red

(esto en relacion a los pesos de cada neurona de todas las capas).

e Se evalud los resultados de la red neuronal basandonos de un conjunto de
datos al azar de la data real (30% del total de datos), obteniendo un porcentaje
de confiabilidad de la red neuronal del 89.63%, con estos resultados podemos
concluir que se logré con el objetivo planteado por la empresa (teniendo

presente que un modelo predictivo siempre maneja % error de la red, la cual
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puede disminuir en funcion a la cantidad y calidad de data con la que se cuenta

y se entrena a la red neuronal).

Para la visualizacién de los datos generados se disefié un dashboard (en la
herramienta QlikView) donde se muestra toda la red de aceites generados a

partir de un aceite inicial y sus variables de transformacion para cada etapa.

Concluyo ademas que las redes neuronales son Utiles para cualquier
problema de clasificacion, siempre y cuando haya data suficiente para el
entrenamiento y que esta data sea una buena representacion de todo el

universo de la data.
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RECOMENDACIONES

El presente proyecto queda como referencia para préximos proyectos
relacionados a temas de clasificacion, aportando la integracién de 2 grandes
herramientas tal es el caso de R (lenguaje de programacion estadistico), el cual
cuenta con 2 muy buenos paquetes para redes neuronales: “neurnalnet” y “nnet”,
y la integracion de la solucion con la herramienta reporteadora Qlikview, el cual

te brinda la facilidad de la integracién con dicho lenguaje de programacion (R).

Considerando de suma importancia también el poder conocer los conceptos
basicos de redes neuronales y aprendizaje automatico (utilizando el algoritmo de
backpropagation). Todos estos conocimientos deben estar cimentados con
conocimientos previos de estadistica y matematica, esto para que la curva de
aprendizaje no sea tan tediosa y para un mayor entendimiento de los temas en

cuestion.
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