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Prélogo

La industria pesquera es una de las principales actividades para la economia peruana
actual. Los procesos de produccion de harina de pescado involucran un control de calidad.
Determinar los parametros de fisicoquimicos para harina de pescado es una tarea realizada
por equipos estacionarios de laboratorio o a través de métodos quimicos.

El procedimiento que propone esta tesis, es poder medir los parametros fisicoquimicos
mas relevantes del proceso productivo, de manera no destructiva y de tiempo de adquisicién
bajo. Los parametros a correlacionar son: proteina, contenido de humedad, grasas y cenizas.
La obtencion de estos parametros facilita y agiliza los procedimientos de control de calidad
y permite tomar acciones para asegurar la mejor calidad posible.

Esta tesis también tiene como objetivo formular un procedimiento usando analisis de
sefiales e iméagenes hiperespectrales, reduccion de dimensionalidad y algoritmos de
inteligencia artificial para identificar sistemas de prediccion de parametros fisicoquimico.
Este procedimiento puede ser extensible y escalable para diferentes sistemas de
identificacion, para productos como: harinas de cereales, frutas, verduras, carnes, pescados
y otros. Basado en los resultados experimentales, es posible la implementacion futura de
un sistema en linea y de medicion en tiempo real.

Es importante mencionar que todas las muestras de harina de pescado, asi como los
datos de referencia fueron proporcionados por una empresa dedicado a la produccion de
harina y aceite de pescado, planta ubicada en Piura, Per(. Fue posible conocer parte del
proceso de produccion de harina de pescado, también, se proporciond informacién sobre
los mecanismos actuales de obtencion de parametros de calidad asi como los instrumentos
utilizados.



Resumen

En la presente tesis se establece un procedimiento para la identificacion de pardmetros
fisicoquimicos de harina de pescado, aplicando técnicas de vision artificial para imagenes
hiperespectrales, procesamiento de sefiales, modelos de prediccion basados en aprendizaje
automatico supervisado. Estos procedimientos se aplicaron en la salida del proceso
productivo de elaboracion de harina de pescado.

El primer capitulo, describe estudios sobre investigaciones previas, también se incluyen
los sistemas actuales de adquisicién de pardmetros fisicoquimicos por métodos no
invasivos.

En el segundo y tercer capitulo, se estudian los conceptos tedricos acerca de técnicas de
reduccién de dimensionalidad, procesamiento de imagenes hiperespectrales y modelos de
aprendizaje automatico.

En el cuarto capitulo, presenta los frameworks utilizados y los resultados obtenidos por
el sistema de prediccion de parametros.

Por ultimo, el quinto capitulo, presenta las conclusiones y recomendaciones de la
presente tesis.
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Introduccion

Actualmente la produccion de harina de pescado involucra procesos de control de calidad,
la funcion de estos procesos consiste en medir pardmetros fisicoquimicos con fin de obtener
métricas sobre la produccion en tiempo real. Conocer el proceso en tiempo real permite tomar
acciones sobre el proceso, esto a su vez se ve reflejado en un producto de mayor calidad y
competitivo para el mercado internacional de harina de pescado.

Los sistemas de medicion de pardmetros fisicoquimicos en linea y en tiempo real toman
gran relevancia para estos procesos, sin embargo, actualmente no se cuenta con equipos
comerciales que realicen esta tarea. La presente tesis presenta un modelo de identificacién
basado en inteligencia artificial usando imagenes hiperespectrales para medicion de
parametros fisicoquimicos.

Gracias a las capacidades computacionales modernas es posible procesar informacién
proveniente de imagenes hiperespectrales, utilizar herramientas de inteligencia artificial,
abstraer conocimiento en modelos numéricos y con estos poder estimar los parametros
fisicoquimicos. En esta tesis se describen todos los procedimientos tedricos y practicos para
obtener modelos de prediccion.

Se adjuntan todos los codigos usados en el procesamiento de informacion. Es posible
replicar estos modelos para diferentes productos, planteando asi, un modelo escalable y de
gran aporte para el control de calidad de procesos productivos para multiples sectores.






1.1 Estado del arte

Capitulo 1
Antecedentes

1. El uso de las imagenes hiperespectrales tiene una gran utilidad en el analisis no
destructivo para predecir multiples parametros de calidad de harina maiz usando
modelos de redes neuronales artificiales Multilayer Perceptron (Mutlu, y otros, 2011).
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Figura 1 Grafico de firmas de muestras aleatorias
Fuente: Mutlu, y otros, 2011.

Este estudio afirma que, tiene capacidad de prediccion para 14 parametros (proteina,
humedad, zeleny?, entre otros) de manera rapida y eficaz. También, afirma una gran
escalabilidad de esta metodologia propuesta y la reduccion de costos a diferencia del
uso de métodos invasivos.

En la figura 1 se muestran las firmas espectrales para diferentes muestras de harina de
trigo capturadas por un instrumento hiperespectral desde 406 nm hasta 2746 nm.

1 También llamado indice de sedimentacién es un indicador de calidad determina el numero de particulas
sedimentadas generadas por proteinas hinchadas por absorcién de agua.



2. Setiene exito con el uso de las técnicas de procesamiento de imagenes hiperespectrales
al evaluar calidad de granos de cacao permitiendo correlacionar el indice de
antocianina AR122 a través del andlisis de indices espectrales (Mundaca, Soto, &
Ipanaque, 2015).

La figura 2 presenta una comparativa de una imagen en el espectro NIR? versus una
imagen en RGB.

Espectro NIR
RGB

Figura 2 Captura de imagen hiperespectral a diferentes bandas (NIR vs. RGB)
Fuente: Mundaca, Soto, & Ipanaqué, 2015.

3. En (Sun, 2015) se describe los procedimientos para desarrollar sistemas de
medicion usando procesamiento de imagenes, procesamiento de sefiales, técnicas
estadisticas e inteligencia artificial. En la seccion A de la figura 3 se muestra el
procedimiento de adquisicion de informacion espectral, en la seccién B se aprecia una
imagen de filete de carne capturado a diferentes bandas. Las aplicaciones presentan
técnicas de regresion, clasificacion y agrupamiento. En esta tesis se toma importancia
las técnicas utilizadas en el procesamiento de imagenes hiperespectrales orientadas
para el control de calidad de productos marinos.
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Figura 3 Captura de imagenes ﬁipeféépectrales de filetes de pescados
Fuente: Sun, Computer Vision Technology for Food Quality Evaluation, 2015.

2 Se refiere al contenido de pigmentos hidrosolubles influyentes en la coloracion de productos de origen
vegetal.

8 Espectroscopia del infrarrojo cercano, tiene como finalidad medir la interaccion de la luz con materia y de
esta manera correlacionar radiacion electromagnética con indices fisicoquimicos.



4. En (Dai, Cheng, Sun, Zhu, & Pu, 2016) presenta a la transformada wavelet como
método de extraccion de caracteristicas y como métodos de regresion presenta a las
técnicas de soporte vectorial, con el objetivo de determinar el TBVN * para
langostinos. En la figura 4 se aprecia la distribucion de TBVN para langostinos a
través de mapas de calor.

-V

(b)

(e) (e)

Figura 4 Mapa de distribucion de TBVN para langostino
Fuente: Dai, Cheng, Sun, Zhu, & Pu, 2016.

5. En (Sun, Hyperspectral Imaging for Food Quality Analysis and Control, 2010)

presenta las aplicaciones de procesamiento de cubos hiperespectrales para clasificar
productos comestibles como carnes, pescados, frutas y otros alimentos. Esta
clasificacion se basa en los parametros fisicoquimicos.
La figura 5 presenta imagenes capturadas a distintas bandas para evaluar un sistema
de clasificacion de pescados basado en frescura, se referencian los pixeles de color
rojo como pixeles “no frescos”, con el fin de generar mapas de frescura para toda la
superficie del pescado.

Figura 5 Barrido de imagenes hiperespectrales para clasificacion de pescados
Fuente: Sun, Hyperspectral Imaging for Food Quality Analysis and Control, 2010.

4 Total de bases volatiles nitrogenadas, es un indicador de frescura y calidad de productos marino
caracterizado por determinar los componentes volatiles que provocan degradacion del producto.



6. En (Fernandes, y otros, 2015) se determina el contenido de PH, grados Brix°y
antocianina aplicado a uvas usando diferentes algoritmos como redes neuronales,
indices espectrales y minimos parciales cuadrados aplicado a firmas espectrales.

La figura 6 presenta un gréfico de correlacion de valores deseados versus valores
obtenidos por el sistema de regresion usando redes neuronales, asi mismo presenta
indices cuantitativos para determinar la calidad de prediccion.
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Figura 6 Grafico de validacion cruzada para prediccion de grados Brix
Fuente: Fernandes, y otros, 2015.

7. (United States Patente n® US 9,176,110 B1, 2015) Plantea un modelo usando indicies
espectrales para determinar la concentracion de histamina para pescados de manera no
destructiva a través del analisis de imagenes hiperespectrales. En la figura 7 se observa
diferentes firmas espectrales con sus respectivos valores de histamina.

Esta patente determina un indice espectral, el cual puede ser correlacionado
directamente con el valor de histamina usando muestras de entrenamiento.

5 Indice para determinar el contenido de contenido de azucares en productos.
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Figura 7 Identificacion de indices espectrales
Fuente: United States Patente n® US 9,176,110 B1, 2015.

1.2 Instrumentacién actual

El levantamiento de informacion se realizé en la parte final del proceso productivo de
elaboracion de harina de pescado. En la informacion obtenida sobre el proceso de medicion
de los parametros de calidad de harina de pescado, se observd que, actualmente, se utiliza
un dispositivo de laboratorio de medicion por espectroscopia llamado NIR DA 7250.

También, se toma en consideracion los sistemas de medicion portatiles usados en la
industria agricola para medicién de parametros fenolégicos, fisicoquimicos y otros. Estos
instrumentos son llamados Food Science Instruments.

1.2.1 DA7250

El DA 7250 es un analizador NIR de la familia “Perten Instruments” presentado en la
figura 8, utilizado para analizar multiples variables para diversos productos de modo no
destructivo. Este dispositivo es capaz de obtener resultados en 6 segundos gracias al software
de identificacién que incluye. Su tecnologia esta basada en espectrémetros, lo cuales extraen
maultiples firmas o huellas espectrales que posteriormente son procesadas por el software con
el objetivo de entregar la informacién solicitada a través de un display o exportada en
distintos formatos. El rango de bandas en las que opera es de 900 nm a 1700 nm con una
precisién menor a 0.3 nm, un espacio de pixel de 3.1nm/pixel y una resolucién Optica de
aproximadamente 7nm.



El dispositivo esta disponible para analizar diferentes productos como cereales, granos,
pastas, semillas, harinas y otros. Entre los parametros que puede identificar se encuentran
proteina, grasa, almidon, fibra, cenizas y otros.

El software utiliza algoritmos de regresiones como PLS (Minimos Cuadrados Parciales),
NN (redes neuronales artificiales), HR (Regresion Honigs) y andlisis discriminante. La
interfaz grafica permite configurar y calibrar los algoritmos de regresion para obtener la
mejor precision posible (Perten Intruments, 2018).

Figura 8 Analizador NIR DA 7250
Fuente: Perten Intruments, 2018.

1.2.2 F 750 Quality meter

Este dispositivo portatil presentado en la figura 9 permite conocer parametros
fisicoquimicos de manera no invasiva en un corto periodo de tiempo, basado en tecnologia
NIR, permite estimar pardmetros tanto para materia sélida como solidos solubles. Entre las
aplicaciones que desarrolla se encuentran los analisis de calidad para exportacion de frutas
y verduras; determina la madurez de productos agricolas; estima el tiempo de cosecha y entre
otras.

Los productos que pueden ser identificados por este instrumento son manzanas, paltas,
mandarinas, uvas, kiwi, mango, peras y otros. Gracias al software, incorpora modulos de
entrenamiento y calibracidn para obtener métricas mas precisas.

El espectrometro utilizado es un Carl Zeiss MMS-1 Spectrometer con rango de bandas de
310 nm a 1100nm con resolucion espectral de entre 8 a 13 nm, cuenta con sistema de geo
localizacion y almacenamiento de informacion de 32GB (Instruments, 2018).
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Figura 9 Analizador NIR Fruit Scan F 750
Fuente: Felix Instruments, 2018.






Capitulo 2
Estudios tedricos

2.1 Procesamiento de imégenes hiperespectrales

Los sistemas de adquisicion de imégenes hiperespectrales son instrumentos que se
encargan de convertir la energia reflejada de un entorno especifico, las cuales pasan etapas
analdgicas y digitales de filtrado y acondicionamiento de sefiales, los cuales se traducen en
estructura de datos en una matriz o arreglo, estos datos se procesan para obtener caracterizas
y modelos, con el fin de identificar y predecir diferentes capas de informacion.

2.1.1 Preprocesamiento de firma espectral

El paso fundamental es identificar la region especifica a estudiar, llamado Region de
Interés (ROI), por esto, el procedimiento fundamental es la segmentacidn o separacion de
ROI en la muestra de harina de pescado, entre las técnicas se encuentran la segmentacion
por bordes, gradientes, entre otros.

Para este caso de estudio en especifico, al contar con una muestra homogénea de harina
de pescado, solo es necesario realizar un redimensionamiento de la imagen original, es decir
eliminar partes de la imagen con tamarios fijos.

Algunas veces es necesario evaluar alguna etapa de filtrado en la imagen hiperespectral,
entre los filtros mas comunes se encuentran: filtros medianos adaptativos, filtros de
reduccion de ruidos, filtros gaussianos. Para el andlisis de imagenes de muestras de harina
de pescado, en esta tesis, no se aplico ningun tipo de filtro en la imagen hiperespectral (Sun,
2015).

En términos computacionales, una imagen hiperespectral es un arreglo de 3 dimensiones,
es decir un cubo de datos de (NxMxP), donde N y M se refiere a la resolucién espacial, el
tamaiio de la imagen y P a la resolucion espectral, el nUmero de bandas del espectro
electromagnético.
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Figura 10 Representacion de cubo hiperespectral
Fuente: Elaboracion propia.

Se aprecia en la figura 10 los datos numéricos de reflectancia son representados a partir
de un mapa de colores de 8 bits, es decir, cada valor de reflectancia es renderizado por un
color con el objetivo de tener una idea visual acerca de un cubo hiperespectral.

El area de interés tiene dimensiones de 100 pixeles de largo y 100 pixeles de ancho,
ubicado en el centro de la imagen hiperespectral. Esta firma promedio se calcula con el
objetivo de adquirir una firma que pueda generalizar un comportamiento de la muestra, este
grupo de datos es el punto de partida para el disefio de los modelos de identificacion.

2.2 Sistemas de aprendizaje automatico

Los sistemas que utilizan inteligencia artificial estan compuestos de multiples algoritmos
cuyo objetivo es encontrar comportamiento generalizado identificando patrones en banco de
datos, con el fin de clasificar, predecir, identificar modelos y agrupandolos
convenientemente. El proceso de aprendizaje automatico toma importancia cuando no se
tiene un modelo matematico o es muy complicado de modelar por métodos de identificacion.
Este proceso tiene como objetivo encontrar un modelo a partir de informacion pasada, datos
de entrada y salida; buscar una relacion entre ellos y proporcionar informacion suficiente
para validar la confiabilidad de las predicciones a través de experimentos.

Dependiendo de las fuentes de datos (instrumentacion, bases de datos, imagenes, etc), es
necesario realizar procesos de reduccion de dimensiones o extraccidn de caracteristicas, para
disefiar un algoritmo de aprendizaje.
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2.2.1 Aprendizaje automatico no supervisado

El aprendizaje automatico no supervisado tiene como objetivo identificar patrones entre
un conjunto de datos de entrada X de (m x n), evaluar la frecuencia y la interactividad de los
patrones, de esta manera generalizar un patron base, con el fin de predecir nuevos
comportamiento o tendencias. (Shobha & Rangaswamy, 2018)|

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado tienden a buscar patrones potencialmente
utiles, eligiendo un grupo de datos originales, estos datos, deben poseer ciertas caracteristicas
con el fin de extraer caracteristicas Utiles para mejorar la precision de las predicciones,
evitando redundancias que podrian desviar la calidad de prediccién, agrupamiento y
clasificacion (Brodley & Dy, 2004).

2.2.2 Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje supervisado consta en generalizar modelos (clasificacion, agrupamiento,
regresion) donde se cuenta con informacién de entrada X e informacion de salida Y, esta
ultima actla de supervisor entrenar e identificar el modelo. Una vez identificado el modelo,
es posible predecir informacion Y frente nueva informacion X.

Si la naturaleza de Y es discreta, se afirma que el sistema de aprendizaje automatico es un
sistema de clasificacion supervisada.

Si la naturaleza de Y es vector o matriz de valores numéricos, se afirma que el sistema de
aprendizaje automatico es un modelo de regresion supervisada. Sobre estos algoritmos se
plantea el desarrollo del estudio de los modelos para predecir los parametros de fisico
quimicos de harina de pescado.

Los modelos de regresiones se basan en poder obtener un modelo donde se analiza
histéricos de multiples variables relacionadas, y con ello efectuar predicciones numéricas.
Es importante tener criterios de seleccion y construccion de modelos, entre los criterios mas
importantes se tiene la complejidad de los sistemas a predecir, el tiempo de célculo de
prediccion, la efectividad del modelo de regresion.

La finalidad de una regresién es ofrecer que tenga el mejor ajuste entre las variables
relacionables, y con ella cuantificar nuevos valores. Existen multiples naturalezas de
ecuaciones de regresion, en este apartado se centrara en las ecuaciones de tipo lineales.

Basado en la ecuacion de la recta
Y, = Bo+ BX;+ ¢ (2.1)

Donde Y; representa los valores de salida del modelo de regresion, B, es desplazamiento
de la recta ajustada, B, la pendiente de la recta o la relacion proporcional entre la variable
de entrada y salida, X; se refiere a los valores de entrada y ¢ representa el error aleatorio
propio del ajuste. Al estudiar € se determina que tan dependiente o independiente son las
variables por relacionar. (Montgomerz, Peck, & Geoffrey, 2012)
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En el caso ideal, se trata de que la media de los errores de la regresion sea 0 y que los
errores cumplan una distribucion normal.
Para el célculo de recta de ajuste se tiene:

Yi = [yl;yz,y3; ""yn] (22)

X; = [x1, %2, %3, o, X (2.3)

Entre los métodos mas usados de estimacion de pardmetros de regresiones lineales se
encuentra el método de minimos cuadrados, el cual obtiene los coeficientes de la recta de
regresion de la siguiente manera:

SS

B, = —2~ (2.4)
1788,
By =y —Bx (2.5)
Donde:
n
SSey= ) (=D =) 26)
i=1
n
SSey = ) (xeye = n%7) @7)
i=1
n
SSpe= ) (= 0 (2.8)
i=1
n
S$Syy = z x;2 — nx? (2.9)
i=1

Usando dichas ecuaciones se construye la recta de ajuste de regresion, en adelante a
partir de esta ecuacion se pueden realizar predicciones a partir de datos de entrada.

2.2.2.1 Regresiones Multiples

En muchas ocasiones de aplicaciones reales es necesario contar con informacion
multivariable para predecir y relacionar la salida con los datos de entrada, también es
necesario utilizar funciones mas complejas para predecir valores discretos con mayor
exactitud y precision, estas funciones van desde polinomiales hasta complejas redes
neuronales.
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Para identificar los posibles tipos de regresiones es necesario estudiar y analizar los datos
de entrada, a partir de este punto empieza el analisis para determinar el mejor tipo de
regresion.

Se evalUa la dimensién de los datos, puede ser escalares (valores numéricos), vectores
(sefiales de instrumentacion), matrices (imagenes monocromaticas), cubos (imagenes
hiperespectrales). Esto es importante por 2 aspectos fundamentales, el primero es para
contemplar las dimensiones de los datos de entrada en el disefio de la regresion y el segundo
es para considerar los tiempos de ejecucion.

Es indispensable tener en cuenta la complejidad del modelo, para ello se toman en cuenta
estudios previos, y asi poder terminar las opciones mas viables.

Para el presente estudio de los sistemas de regresiones se plantean 2 tipos de regresiones
no lineales, usando diferentes metodologias heredadas del aprendizaje automatico
supervisado.

2.2.3 Aprendizaje automatico mixto

El aprendizaje automatico mixto o también llamado aprendizaje semisupervisado se
refiere a sistemas cuentan con gran volumen de datos, de los cuales solo una pequefia parte
estan correlacionado con datos de salida y la mayoria de los datos no poseen ningun tipo de
etiquetado, es ahi donde el sistema semisupervisado buscar encontrar interaccion entre estos
dos grupos de datos (Wang & Shen, 2007).

Estos sistemas utilizan procesos iterativos con el fin de obtener nuevas etiquetas para los
datos no correlacionados, evaltan la calidad de etiquetado usando predicciones,
retroalimentando la calidad de prediccion cambiando las prioridades de generalizacion de
modelo usando datos etiquetados.

Este algoritmo posee basicamente 2 tipos de aprendizaje, transductivo e inductivo; el
primero se refiere predecir etiquetas nuevas para los datos no etiquetado, mientas que el
aprendizaje inductivo se encarga de predecir nuevos datos partir del conocimiento adquirido
anteriormente (Triguero, Garcia, & Herrera, 2013).

2.3 Reduccidén de dimensionalidad y transformada Wavelet

Basado en la hipotesis principal en la que se afirma que es posible modelar la sefal
adquirida por medio de una imagen hiperespectral, generalizar modelos de forma agil y
poder implementar algoritmos de cuantificacion. Para todo esto, es importante tener en
cuenta los tiempos de calculo, lo cual dirige a buscar posible soluciones y estrategias que
permitan disminuir la alta dimensionalidad implicita en una imagen hiperespectral.

Existen variaciones no deseadas resultantes de la fisica, interacciones ambientales, errores
en los instrumentos durante la adquisicion de datos, en algunos casos puede disminuir la
robustez y precision de la predicciéon del modelo. (Pu, Su, Ma, Liu, & Cheng, 2014)
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En mdltiples ocasiones, los modelos que cuentan con un numero especifico de
caracteristicas o variables de observacion, la presion y eficiencia de los algoritmos tiende a
disminuir. Esto se da principalmente cuando dichas caracteristicas no ofrecen informacion
relevante al sistema. Entre las posibles causas de estos problemas se encuentran la
degradacion de los datos por ruidos, disturbios, inadecuada calibracion y excesiva
dimensionalidad.

Si se mantiene ambientes controlados durante la recoleccion de datos y una adecuada
calibracién, se puede obtener datos originales de calidad aceptable; sin embargo, los
problemas de alta dimensionalidad pueden seguir presente. Una de las consecuencias de la
excesiva dimensionalidad es el deterioro de la capacidad de generalizacion del modelo, lo
que causa problemas como el subentrenamiento o sobreentrenamiento.

2.3.1 Metodologias de reduccion

Los métodos de reduccion de dimensionalidad se clasifican en dos: seleccion de
caracteristicas y extraccion de caracteristicas. EI primer método pretende una seleccién de
un subconjunto de caracteristicas provenientes de los datos originales basado en test
estadisticos, filtrado de datos y métodos envolventes. Para la extraccion de caracteristicas,
se propone el uso de un conjunto de datos extraidos a partir de las transformaciones de la
data original. La aplicacion de este segundo método toma relevancia cuando el nimero de
variables o tamafio de datos es elevado y/o cuando existe una alta correlacion presenta
informacion redundante, lo que produce un alto nivel de multicolienalidad® (Rodriguez,
2016)

Por las razones expuestas anteriormente, el procesamiento de los datos originales para
minimizar variaciones no deseadas es necesario para un robusto sistema de prediccion.
Recientemente, la transformada wavelet ha sido aplicada en la separacion de bandas
superpuestas, eliminacién de ruido, suavizado, correccion de linea de base y eliminacion de
multicolinealidad. (Gributs & Burns, 2006)

2.3.1.1 PCA

El algoritmo de analisis de componentes principales o “PCA” tiene como objetivo
seleccionar caracteristicas utiles, reducir la dimension con respecto a la dimensién de la data
original, todo esto sin perder informacion relevante.

A partir de un grupo de datos de entrada X de dimensién (m), se pretende representarlos
a través de X de dimension (p), donde generalmente p < m, esto realiza por medio de
combinaciones lineales con el objetivo deshacer datos dependientes unos de otros, es decir,
minimizar la multicolinealidad (Rahiala, 2011).

Este algoritmo es uno de los més usados en la reduccion de dimensionalidad, sin embargo,
para este caso de estudio se utilizard otra metodologia conocida como Wavelets.

5Término que habitualmente se emplea en campos como la econometria o la regresién multivariante, y

que indica la existencia de interrelaciones entre variables explicativas de un determinado modelo, lo que
puede ocasionar coeficientes de regresion poco estables, de gran variabilidad, e intervalos de confianza mas
amplios.
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2.3.1.2 Wavelets

Los wavelets se refiere a un conjunto de herramientas matematicas y algoritmos; los
cuales permiten procesar de forma precisa, robusta y eficiente gran variedad de sefiales.
Ademas, es muy utilizada en aplicaciones de ciencias como la Fisica, Analisis Numérico,
Procesamiento de Sefiales, Estadistica y Probabilidad. Esta transformada es usada para
extraer caracteristicas de especial interés que estan localizadas en una sefial, esto se traduce
como una metodologia de procesamiento que permite extraer caracteristicas de interes para
contextos de clasificacion y/o regresion. Existen varias técnicas para extraer caracteristicas,
una de ellas es usar la técnica del filtrado para la atenuacion de las componentes de alta
frecuencia presente en los datos. Otra técnica es represar la informacion de manera reducida,
ya que esta modalidad es ideal para la compresion de datos.

2.3.2 Transformada Wavelet

Se afirma que la Transformada Wavelet (TW) es una evolucién de la transformada
Fourier. La TW surge para fortalecer las debilidades de la Transformada de Fourier que
posee en el dominio del tiempo. Entre las debilidades mas relevantes se refiere a que la
Transformada de Fourier (TF) fue ideada para sefiales estacionarias, periddicas e infinitas.
En el dominio de la frecuencia no existe informacion disponible del tiempo; es imposible
determinar que en el instante de tiempo en el que tiene lugar un evento particular a una
frecuencia concreta. EIl andlisis Wavelet surge como un método que permite representar,
descomponer y reconstruir una sefial, donde se puede presentar cambios muy significativos
en sus componentes de tiempo y frecuencia en forma instantanea; gracias al anélisis
multiresolucion con ventanas de longitud variable, que se adaptan al cambio de frecuencia.

Para la TF representan a las funciones en bases de senos y cosenos de permanencia
infinita, mientras que la TW representa en base a funciones localizadas en
frecuencia(dilatacion) y en el tiempo(traslacion).

2.3.2.1 Wavelet continua

La Transformada Wavelet Continua (CWT) se define como el analisis de una sefial en
una seccion especifica de esta, y es expresada mediante coeficientes del producto interno,
entre la sefial y la funcion Wavelet Madre (WM). La WM es una funcién localizada que

contiene todas las funciones con energia finita y funciones de cuadrado integrable definidas
(Nieto & Orozco, 2008).

flf(t)l2 dt =E;E < o (2.10)

La funcion WM viene representada por la siguiente expresion matematica:

Pus(t) = % Y (t g u) (2.11)

Donde s se refiere al factor de escala y u se refiere al factor de traslacion. Cuando s > 1
se afirma que las wavelets son dilatadas y cuando s < 1 son contraidas; es decir, variando el
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factor s, se envuelven espectros de frecuencias. Ademas. el valor de s es inversamente
proporcional al rango de frecuencia que abarca.

La CWT se expresa como la sumatoria para todos los instantes de tiempo de f(t)
multiplicada por versiones escaladas y desplazadas de una WM.

Wy = | fOws@d 212)

Lo que representa la expresion 3.12 es la descomposicion de la sefial f(t) en
interpretaciones de la mismas sefiales escaladas y desplazadas de la funcion base. Si se
observa la metodologia de la TF, la sefial se descompone en funciones senoidales de
diferentes frecuencias. Para la CWT, la funcion WM es analoga a las funciones senoidales.

A partir de los coeficientes wavelets (u, s) se puede reconstruir la sefial original. Este
concepto es interesante, ya que es la base de la compresion de sefiales con poca entropia, es
decir, la sefial original es muy similar a la sefial reconstruida.

Se puede afirmar que un escalado pequefio, es decir, una wavelet comprimida es capaz
de capturar informacién que se encuentran en altas frecuencias, mientras una wavelet
extendida captura detalles que varian lentamente.

2.3.2.2 Wavelet discreta

En la actualidad la adquisicion de sefiales y datos son de tipo digitales, es decir se dispone
de banco de datos digitalizados provenientes de sistemas de instrumentacién, por ello es
necesario contar con una herramienta matematica que permita trabajar con sefiales digitales,

de esta manera surge la necesidad de emplear la Transformada Wavelet Discreta (DWT).

La DWT (Transformada Wavelet Discrete) es una formulacion matematica que
transforma un arreglo de datos de dimensidn en otro vector de coeficientes.

Basado en la transformada wavelet continua, se presentan 2 tipos de coeficientes (u,s),
por lo que es necesario llevar estos coeficientes a un plano discreto.

s=a (2.13)
_ i
u = kna (2.14)

El término a' se refiere a un paso de dilatacion fijo, i y k son enteros. A partir de esto se
remplaza en la ecuacién de la WM:

Pie(® =a T2y (a7i(t - kna')) (2.15)

Yie(t) = a 2p(ait — kn)) (2.16)
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El factor de escala s puede ser usado para identificar singularidades de las sefiales, es
decir, puede expandir o contraer el ancho de ventana de analisis, mientras que el valor de u
representa en que parte de la sefial se analiza.

La DWT se expresa comao.
pW, = f FO Y ®d(®) (2.17)

Se puede representar la funcion f(t) en funcion de la sumatoria de los coeficientes
wavelet discretos multiplicados por las funciones base.

f@) = Z z Wi (s, u) Py, 5(t) (2.18)

Basado en la Transformada Wavelet, la reconstruccion de la sefial no contiene
informacion redundante; por lo tanto, al aplicar estos planteamientos, el problema de sobre
dimensionalidad queda resuelto.

2.3.2.3 Reconstruccion de sefial

La Transformada Wavelet se expresa como una serie de filtros agrupados por etapas, a
esto se le denomina “Niveles de descomposicion”. En cada etapa se encuentran dos procesos:
filtrado para alta frecuencia y baja frecuencia. Cada proceso de filtrado adquiere coeficientes
de detalle y aproximacion.

En la figura 11 de observa una representacion grafica de la descomposicion de la sefial

original, donde p y q representan las etapas de filtrado.

dl(n)

p(n) 42
co(n) dxn)

SN »l D) 4.@
ci(n)
» a0 _>(:: —»
c,(n)
Lo )"

Figura 11 Diagrama de bloques de disposicion de sefial
Fuente: Nieto & Orozco, 2008.
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El proceso denominado como p se refiere a un filtro de alta frecuencia y el proceso g a
un filtro de baja frecuencia. Se debe considerar el orden de coeficientes, C, se refiere a la

sefial original, c; se refiere a los coeficientes de aproximacion y d; a los coeficientes de
detalle.

Se puede reconstruir la sefial usando la ecuacion discreta de ¢ se expresa como:

k

Gia () = 272 ) (o = 2K) + 272 ) di(k)q(n — 20) (2.19)
k

La ecuacion 2.19 se expresa de manera grafica en la figura 12:

ci(n) ci.i(n)

=@—> p(n)
E—

»(42 q(n)

di(n)

Figura 12 Diagrama de bloques de reconstruccion de sefial
Fuente: Nieto & Orozco, 2008.

2.3.3 Validacion de reduccién

Para comparar 2 sefiales digitales de diferentes dimensiones es necesario realizar un
proceso de interpolacion con el objetivo de completar puntos intermedios para la sefial de
menor dimensién. Tras realizarse este procedimiento, se procede a calcular la diferencia de
cada uno de los puntos, es decir se calcula todos los errores por cada componente, al final se
obtiene un vector de 240 errores.

La figura 13 muestra un subsistema de todo del proceso de reduccion de bandas por
transformada wavelet discreta, este subsistema tiene una entrada (firma espectral original) y
y una salida (firma espectral reducida).

SSoriginaI SSwaveIet
— P IN ouT

Reduccion DWT

Figura 13 Diagrama de bloque para reduccion usando DWT
Fuente: Elaboracion propia.

SSorignal, n=240 — [xl,xz,x3,...,xn] (2.20)
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stavelet, n=60 — [xl,xz,x3,...,xn] (2.21)

A partir de los vectores anteriores, se construye un nuevo vector de datos de tamafio de
240 términos a partir del vector original reducido de 60 términos por interpolacion.

-« €i4n

Figura 14 Grafico de muestras para firmas espectrales
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico presentado en la figura 14 se muestran las 2 firmas: de color anaranjado la
firma original y de azul la firma reducida. Se obtiene el vector de errores para evaluar la
similitud de ambas firmas.

Se procede a evaluar el Error Medio Cuadratico o Root Mean Squared (RMS), el cual
plantea medir el error promedio al cuadrado y evita que las diferencias negativas y positivas
se compensen. EIl criterio mas importante para evaluar la similitud es que el RMS sea
pequerio. El caso ideal es ser muy cercano a 0.

n
I~
RMS = EZ(X = X)? 2.22)
k=1

Con el apoyo de las herramientas estadisticas, se propone otro modelo de validacion de
similitud entre las firmas espectrales originales y reducidas. La prueba de muestras pareadas
es utilizada para identificar una relacion entre las observaciones de las muestras. Se plantea
una hipotesis estadistica.

H, = no tiene relacion las 2 muestras de datos (t> 2, o = 95%)

H; = si tiene relacion las 2 muestras de datos (t < 2, a = 95%)



22

X1 — Xy

Svn

t =

(2.23)

X, se refiere a la media de la muestra original

X, se refiere a la media de la muestra reconstruida

S se refiere a la desviacion estandar la diferencia de las muestras
n se refiere al tamafio de muestra

« se refiere a la confiabilidad

En la figura 15 muestra de manera grafica la distribucion formada por la muestra de
datos, y la region donde es aceptable la hipoteisis basada en la confiablidad «.

A1)

0 Iq 4

Figura 15 Grafico de distribucién T student
Fuente: Elaboracion propia.



Capitulo 3
Sistemas de aprendizaje automatico

3.1 Support Vector Regression

Las méaquinas de soporte vectorial son unas de las metodologias de optimizacion
matematica mas relevantes dentro de la familia de algoritmos del aprendizaje automatico
supervisado con aplicaciones reales. En la utilizacién de las maquinas de soporte orientado
a regresiones se encuentran sistemas de optimizacién lineal y no lineal, es decir es necesario
contar con herramientas matematicas de optimizacion para desarrollar los algoritmos de
regresion usando vectores de soporte.

Se presentan 2 tipos de regresiones: Lineales y no Lineales, se evaluara las condiciones
matematicas de ambas, pero es preciso reafirmar que el objetivo de este estudio es la
aplicacion de las regresiones no lineales usando soporte vectorial.

3.1.1 Regresion Lineal
La expresion matematica general de regresion lineal simple posee la forma:
f(x) = (Wixg + woxy, + waxg + - wix;) + b (3.2)

f(x) = (w,x)+b (3.2)

Para encontrar f(x) es necesario calcular w, para ello se recurre a las técnicas de
optimizacion, la cual debe mantener los puntos de prediccion dentro de una banda de
confiabilidad.

Donde se busca minimizar la funcién:

1 n
minG Iwll” + € ) (& + §°) (33)
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Se satisfacen las siguientes expresiones:

vi— (w,x))+b) < e+ ¢ (3.4)
w,x;)+b)—y; < e+ &, (3.5)
£ 208 20 i=123..,n (3.6)

La constante C es fundamentar para determinar la tolerancia cercanaa €; &; y &; se

refiere a los términos que regulan el error cometido por la funcion f(x).

v

Figura 16 Grafico de pérdida de margen de SVM lineal
Fuente: Basak, Pal, & Patranabis, 2007.

La interpretacion grafica de C y ¢; junto a los hiperplanos de separacion se aprecian
en la figura 16.

Consideraciones matematicas:

Caso 1: cuando el valor de C 1T, C — oo tiene como consecuencia que ; — 0
Caso 2: cuando el valor de € — 0 tiene como consecuencia que &; TT

Interpretando:
Para el caso 1 se conceptualiza una regresion ideal, es decir una perfecta correlacion.

Para el caso 2 se refiere una regresion de elementos mal representados. La posible
conclusion de esto es elaborar un criterio una convencion con el fin de elegir parametros

de sintonizacion adecuados.
Se plantea una un método de optimizacion usando Lagrange:
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Lw,b,§, &% a,a%,n,n") .
1
= SIwl+ € ) (6 + §7)
i=1

n

— Zai(e+€i—%+(w;xi>+b) 3.7
i=1

— Z a*i(e+é&+y—(w,x;))—b) — Z(nifi + U*if*i)
i=1 i=1

Donde las variables w, b, ¢, &* a obtener y a, a*, 1, n* son variables provenientes de las
restricciones, donde el objetivo es maximizar (w, b, &, &™) y minimizar (a, a*,n,n*) usando
la ecuacion de Lagrange.

Usando expresiones matematicas como derivadas parciales y condiciones de punto de
silla, resulta una expresion de optimizacion dual y la funcién de prediccion:

1 n
max(—z Z (a; — a*i)(aj — a*j)(xi,xj) — eZ(ai —a’;)
i=1

= (3.8)
+ Z yila; —a’y))
OO = ) (@ —a’) (e x) + b (39)
i=1

En la funcidn de prediccion f(x) se observa que depende de los vectores de soporte y
no depende de la dimension de las muestras de entrada.

El valor de b se encuentra usando la siguiente expresion:
b=y, —(w,x;)— ¢ (3.10)

3.1.2 Regresion No Lineales

Basados en los conceptos anteriores, es posible heredar y extender la metodologia de las
regresiones lineales multiples a las regresiones no lineales multiples, a través de la obtencion
de un espacio de dimensiones muy altas y hasta infinitas, denotaremos a este espacio como
®, este espacio sera aplicado a todos los datos de entrada con el fin de aproximar a
comportamiento lineal, es decir se hace uso de ®(x) como parametros de entrada. (Basak,
Pal, & Patranabis, 2007)

La nueva funcién que encontrar:
fx) = w,®(x))+b (3.11)
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De igual manera se plantea:

1 n
minG [WI2 +C€ ) G+ &) (312)
i=1

Se satisfacen las siguientes expresiones:

yi— (W, @(x;))+b) < e+ ¢ (3.13)
(W, @(x))+b) —y; < e+ &7, (3.14)
§ 20 &, 20 i=123 ..,n (3.15)

Usando la misma analogia y extendiendo al caso no lineal, se tiene la siguiente funcion
objetivo:

1 n n
max(—5 ) (@ = a")(e = ') (@), D)) — € ) (@ = )
Lj=1 i=1

i (3.16)
+ z yila; —a*;))

Unos de los problemas para proceder a resolver estas expresiones matematicas es que
complicado encontrar el espacio @, al analizar la expresion de la funcidn objetivo es posible
observar que depende exclusivamente de producto de la proyeccion del espacio, es decir de

(D (x), D(x))

Al definir una funcién Kernel que represente el producto mencionando, le da un valor
real que corresponderia a las imagenes de los elementos del nuevo espacio.

K(x,x') = (®(x), d(x)) (3.17)
La funcion objetivo se representa de la siguiente forma:
1 n n
max(—z Z (a; — a*i)(aj — a*j)K(xi,xj) — eZ(ai —a*)
i=1

bEL (3.18)
+ Z yila; —a*y))
i=1

De igual manera para la funcién de prediccion:

fO) = ) (e = ') K(xix) + b (3.19)
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Existen muchos tipos de kernels, sin embargo, el mas utilizado es el kernel de funcion
base radial gaussiana, el kernel depende de una constante y que controla la flexibilidad del
kernel, es decir es otro parametro de sintonizacion del modelo regresion.

K(x,x") = exp(—yllx — x'[I?) (3.20)

3.2 Neural Networks

Las redes neuronales artificiales se encuentran entre los métodos maés utilizados por la
ciencia de datos e inteligencia artificial, gracias a su tropoldgica de capas y neuronas permite
generar modelos complejos en situaciones donde no se cuente con algin modelo matematico
0 no admite un tratamiento algoritmico (Gabriel, 2016).

Los sistemas que tienen como base las redes neuronales artificiales tienden a simular el
comportamiento del cerebro humano, es decir pueden abstraer conocimiento a partir de
informacion observada y la experiencia adquirida anteriormente. Todo esto se reduce a tratar
de emular un sistema biologico, similar al presentado en la figura 17, en un sistema
computacional, por ello es indispensable conocer la primera instancia el proceso bioldgico
mas elemental de una neurona.

DENDRITA

AXON TERMINAL

Nodo de Ranvier

CUERPO CELULAR

Céluia de Schwann

Vaina de Mielina

Nucleo lareserva.com

Figura 17 Representacién grafica de una neurona bioldgica
Fuente:
http://lareserva.com/home/sites/default/files/styles/article_image/public/field/image/neuron

asf.jpg.

Bésicamente una neurona es una unidad de procesamiento de informacion elemental, y
como todo sistema de procesamiento posee entradas y salidas, para las neuronas bioldgicas,
las encargadas de recibir la informacidn proveniente de multiples neuronal son las Dendritas,
la parte encargada de abstraer y procesar informacion es el Cuerpo Celular, con esta
informacion procesada, es necesario comunicarla hacia las demas neuronas o unidades de
procesamiento, esta tarea es realizada por el Axon Terminal. Esta funcidn de procesamiento
de informacion se ajusta con cada interaccion de neuronas. (Kriesel, 2007)
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3.2.1 Entradas

En el plano computacional, es necesario definir una etapa de entradas, esta etapa de
entradas es multivariable, es decir es un vector de n datos de entrada.

X = [x1,x2%3, %n| (3.21)

Dentro de las multiples entradas, se tiene en cuenta la influencia de cada una de las
variables, por consecuencia es necesario establecer pesos o numeros que, al multiplicar por
la variable, incrementen o disminuya la importancia en la unidad procesadora.

Xi=wq *xx1 + WyxXxy + Wykx3+.. .+ wy*xXx, (3.22)

3.2.2 Funcion de activacion

Las funciones de activacidn son las encargadas de la actividad de la neurona, recibe la
informacion de la entrada, pasa por una funcion de activacion para obtener un valor de salida,
una funcién de activacion también llamada funcion de transferencia, toma cierto
comportamiento respecto a la entrada. Entre las funciones de transferencias mas comunes
tenemos:

Funcién de activacion lineal:

-1, x < _1/a
f@ =1 arx "Yg<x<ly (3.23)
5 x>1/g
Funcion de activacion sigmoid:
fO) = T eos (3.24)

Funcion de activacién tanh:

ed* — 79

[ = = (3.25)

ed* + e~9
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3.2.3 Salidas

La Gltima etapa del proceso de interaccion de una neurona se encarga de entregar la
informacion hacia las deméas neuronas, con cada paso de neurona se procesa la informacion,
creando una red de neuronas.

Una neurona por si sola tiene muy poca probabilidad de éxito para relacionar patrones,
pero trabajando en conjunto maltiples redes neuronales, si es capaz de abstraer conocimiento
del proceso. Los sistemas de aprendizaje automatico utilizan en su gran mayoria varias
neuronas interconectadas o redes neuronales, estas redes poseen diferentes tipos de
organizacion, también llamada arquitectura de redes neuronales o topologia de redes de
neuronales.

3.2.4 Topologia de redes neurales

Las redes neuronales conectadas entre si poseen diferentes disposiciones, estas
disposiciones son de tipo de capa o formaciones de neuronas, estas capas se encuentran entre
las entradas y salidas del sistema.

Es importante conocer el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa; 10s procesos
de seleccidén de estos pardmetros descritos anteriormente influyen directamente en la
efectividad del sistema con redes neuronales.

Los sistemas multicapa son los mas comunes para desarrollar sistemas de prediccion y
disponen de un grupo de neuronas agrupadas, para determinar a qué capa pertenece cada
grupo de neuronas es necesario observar las entradas y salidas de las neuronas. En la figura
18 se observa de manera generalizada las entradas y salidas de los grupos de capas,
usualmente las capas mas cercanas a la entrada le envian informacion a siguiente capa, hasta
llegar a la salida.

Input layer Hidden layer output layer

Quality

parameters

Spectral data

Figura 18 Representacion de redes neuronales multicapa
Fuente: Elaboracion propia.

Existen grupos que engloban a ciertos tipos de capas y estas estan clasificadas en tres:
capa de entrada, capas ocultas y capa de salida, la capa de entrada es un conjunto de redes
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neuronales que se encargan de recibir y procesar la informacién de entrada, esta capa realiza
un procedimiento de extraccion de caracteristicas, las capas ocultas son las encargadas de la
mayor parte de la generalizacion del modelo y por ultimo la capa de salida presenta las
variables de prediccion, para el caso de clasificacion se tienen valores binarios o discretos
en las salidas y para el caso de regresion se tienen valores numéricos flotantes (Gurney,
2004).

3.2.5 Tipos de redes neuronales artificiales

Para poder determinar el mejor modelo de arquitectura de redes neuronales es necesario
analizar las ventajas y desventajas de cada una de ellas, por ello se presentan los principales
tipos de redes neuronales.

3.2.5.1 Perceptron

Las redes neuronales de tipo perceptron tiene una topologia donde se realiza una suma
ponderada o sumatoria de las entradas con determinados pesos, esta sumatoria pasa por una
funcidn de activacion escalonada con umbral determinado, es decir la salida es binaria. Este
tipo de redes neuronales es muy utilizado para modelos de clasificacion. El perceptron separa
a través de hiperplanos donde su ecuacion esta bajo el régimen de pesos y de la funcion de
activacion. En la figura 19 se aprecia una representacion grafica de un neuronal perceptron.

Figura 19 Representacion de una neurona perceptron.
Fuente: Elaboracién propia

La desventaja principal de este tipo de arquitectura es que es efectivo siempre y cuando
lo que se desee modelar es linealmente separable. Una de las soluciones mas comunes es
llevar los datos de entrada hacia otro espacio con el fin de poder tener un grupo de datos
linealmente separable.

3.2.5.2 Backpropagation

Backpropagation es un tipo de red neuronales que utiliza etapas de propagacion, donde la
informacion recibida en la entrada es propagada por todas las redes, hasta generar una salida,
como primera iteracion. Esta salida de la primera iteracion se compara con la salida de
referencia y con ello se calcula un error. Los errores calculados se propagan en sentido
inverso hasta la entrada, se ajustan los pesos de las redes neuronales para obtener en cada
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iteracion un error menor, estos procesos iterativos se realiza hasta que converja hasta un
error muy cercano a cero. Como se aprecia en la figura 20, la capa de célculo de errores es
ingresado para el reajuste de pesos. Los métodos de optimizacion cobran gran importancia
para optimizar el tiempo de cada iteracion, minimizar el nUmero de iteraciones y evitar
divergencias.

Error

Funcion
de
activacion

Figura 20 Representacién de una neurona Backpropagation
Fuente: Elaboracion propia.

3.2.5.3 Adeline

Los sistemas de redes Adeline tienen aplicacién para el procesamiento de sefiales, disefio
de filtros adaptativos, este sistema trabaja por correccion de errores, las funciones de
activacion son de tipo lineal. Al igual que la red neuronal perceptron tiene la desventaja de
modelar solo sistemas linealmente separables, sin embargo, el método de minimizacién de
errores incrementa la efectividad respecto a la red de tipo perceptron. Se considera que la
red neuronal Adeline es una arquitectura heredada de la red neuronal perceptron (Zhang,
2007).

En la figura 21 muestra el diagrama de la arquitectura de la red neuronal Adeline, es
posible observar una referencia y un algoritmo adaptativo para la correccion de pesos.

Salida deseada

—

Adaptativo

Funcion
de —_—
activaciéon

Figura 21 Representacion de una neurona Adeline
Fuente: Elaboracién propia
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3.5.2.4 Aprendizaje asociativo

Estos sistemas de aprendizaje estan orientados para el aprendizaje no supervisado, donde
las redes neuronales artificial no reciben informacion para contrastar las salidas frente a las
entradas. Estos sistemas deben ser capaces de extraer correlaciones y caracteristicas en los
datos de entradas a fin de encontrar cierto grado de similitud entre la entrada de la red,
encontrar grupos con caracteristicas en comun y agruparlos convenientemente, realizar un
proceso de compresion de datos, tiendo en la salida un menor nimero de bits sin perder la
informacidn original.

El aprendizaje asociativo se refiere a encontrar una correlacion o vinculos entre las
entradas y sus salidas, estas correlaciones son vinculadas por asociaciones.

Figura 22 Representacion de una neurona de aprendizaje asociativo
Fuente: Elaboracién propia

Para este tipo de arquitectura la salida tiene una ecuacion:
out = hardlim(w * inputs + bias) (3.26)

Se tiene que inputs indica presencia de estimulos, donde la neurona respondera a los
estimulos si w * inputs > —bias.

Es posible visualizar en la figura 22 el b o bias, al modificar esta constante es posible
modificar la salida de la neurona con el objetivo reducir el nimero de iteraciones para
obtener los pesos 6ptimos asi como su convergencia.

3.2.6  Multilayer Perceptron

Los sistemas de prediccion usando las redes neuronales Multi Layer Perceptron (MLP),
recientemente lo consideran como una herramienta valiosa para la prediccion de mdaltiples
parametros de calidad de harina de trigo (Mutlu, y otros, 2011). La arquitectura MLP o
también Ilamada BackPropagtion (BP) es la arquitectura mas utilizadas por la ciencia de
datos para la identificacion de modelos, es considerada como “Aproximador Universal”,
considera modelos lineales y no lineales (Kashaninejad, Dehghani, & Kashiri, 2009).
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En la MLP recibe los datos a través de las neuronas de las capas de entrada, después de
proceso de multiplicacion de pesos, acoplamientos del bias (b) y pasar por la funcién de
transferencia, son transmitidos a las capas ocultas, y estas a su vez transmitidos a la capa de
salida.

Entre las aplicaciones de las redes MLP se tiene la clasificacion, regresiones y
agrupamiento selectivo, para este caso de estudio se tendré en consideracion el analisis de
las regresiones usando MLP.

3.2.6.1 Regresiones

La expresion matematica generalizada multivariable de regresion posee la forma:

fCa) =gi(x) + g

1=1,23 ..,n, i=123..,q (3.27)

Donde f(x;) es la salida o respuesta multivariable, x; se refiere a las variables
independientes de entradas, g; es un modelo no paramétrico desconocido y &;; es el error
aleatorio.

Para el desarrollo de los sistemas de regresiones para prediccion de pardmetros de harina
de pescado se tienen las siguientes consideraciones:

- Se genera una regresion por cada parametro, es decir se desarrolla un sistema de
maultiples entradas (firma espectral) y una salida (parametros fisicoquimicos).

- Se asume el error de tipo ruido blanco, el error generado por la prediccion se
considera nulo o cero.

Para encontrar valores estimados es necesario construir un vector de estimadores:

3.28
i=1,23..,q (3.28)

Por consiguiente, la prediccion viene dada por:
Vi = gi(x) (3.29)

Las salidas dependen exclusivamente de los estimadores y esos a su vez depende de los
parametros de las redes neuronales MLP, se describe en la formulacion matematica de los

estimadores:
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3 = ) Bu() wiyx — i) (3:30)
k=1 j=1

Donde B;; se refiere a los pesos de la capa de oculta y salida de i- neuronas de salida y k-
neuronas ocultas, o(z) se refiere a la funcion de activacion, wy ; se refiere a los pesos de la
capa de entrada de k-neuronas ocultas y j-neuronas de entrada, x; vector de entrada y wy,
se refiere a el bias de k-neuronas ocultas (Hwang, Lay, Maechler, Martin, & Schimer, 1994).

3.2.6.2 LBFGS

El algoritmo LBFGS o Limited memory Broyden Fletcher Goldfarb Shanno es utilizado
como método para resolver problemas de optimizacién no lineales, para el objetivo de esta
tesis sera empleado para el calculo de obtencidn de pesos para el modelo de redes neuronales
MLP. EI método LBFGS tiene como objetivo minimizar funciones no lineales muy
extensas, inicialmente este algoritmo se plante6 para sistemas numeéricos relacionados a la
mecénica de fluidos y biologia molecular.

Para LBFGS se tiene:
min f(x); x €R" (3.31)
Donde f(x) es una funcién que tiene segunda derivada continua.

Para el caso de la obtencion de pesos, la f(x) es un vector 0 matriz de pesos y errores,
donde el principal propdsito es minimizar el error del modelo de redes neuronales MLP. Este
proceso es iterativo, por consiguiente, es necesario la implementacién de métodos
numéricos. Para la implementacion de este algoritmo se hace uso del método numerico
quasi-Newton (Gilbert & Lemarechal, 1989).

3.3 Validacion cruzada y error de prediccion

En el presente apartado hace referencia a las técnicas utilizadas para determinar la calidad
de los modelos de regresiones. La validacidn cruzada consiste en contrastar informacion
obtenida por el modelo de prediccion con informacion de prueba para evaluar la efectividad
del modelo.

Existen maltiples métodos estadisticos para validar métodos de regresiones, una de ellas
son la comparacion de parametros obtenidos con los parametros obtenidos por modelos
tedricos (Kozak & Kozak, 2003).
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3.3.1 Coeficiente de correlaciéon

Tedricamente los datos obtenidos por el modelo de prediccion deben ser iguales a los
datos empleados en la validacion cruzada, es decir guardan una relacion lineal. Es importante
medir la fuerza de esta relacion, es aqui donde toma protagonismo el coeficiente de
correlacion, un parametro estadistico que mide la fuerza de una relacion lineal sin importar
las unidades (Pita & Pértega, 1997).

El coeficiente de correlacion tiene la forma:

R - E d d 3 32
Donde:

(3.33)

(3.34)

Donde n se refiere al tamafio de la muestra, X; e Y; se refieren a la variables que se
desea encontrar el grado de asociaron lineal.

El valor de R toma valores de entre 0 y 1. Se tienen las siguientes interpretaciones de
coeficiente de correlacién:

- Caso 1: cuando el valor de R = 1, ambas muestras son exactamente iguales.
- Caso 2: cuando el valor de R — 1, se obtiene una relacion linear fuerte.

- Caso 3: cuando el valor de R — 0, se obtiene una relacién linear débil.

- Caso 4: cuando el valor de R = 0, no existe relacion lineal.

3.3.2 Normalidad de errores

Otro indice para determinar la calidad de prediccion obtenida por el modelo, es estudiar
la distribucién que forman los errores del modelo de prediccion. Para un modelo de regresién
es deseable obtener errores aleatorios (no dependen del modelo) y de media cero. La
distribucion que asegura la aleatoriedad de los errores es la distribucion normal, donde:

g =~ N(0,02%) (3.35)
Para determinar si la distribucion formada por los errores del modelo se ajusta a la una

distribucion normal es necesario realizar una prueba de ajuste. Se selecciona la prueba
Shapiro Wilk para contrastar la hipétesis de normalidad.
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Se plantea una hipotesis estadistica.

H, = se ajusta a una distribucion normal (p-value > o, o =2% y w >> 0)

H; =no se ajusta a una distribucion normal (p-value > a, a =2% y w << 0)

h
1 2
w=—3 (Z Ain(X(n-i+1) — X))
i=

n 3

5 Sinespar
-1

2 )

h= 1,

sines impar

x(;) es el vector ordenado de menor a mayor del vector muestral
s2 se refiere a la varianza muestral
a;y Se refiere a los coeficientes de estadistico Shapiro Wilk.

a se refiere al nivel de significacion

(3.36)

(3.37)



Capitulo 4
Desarrollo y experimentacion

4.1 Desarrollo de software

El desarrollo algoritmos de reduccion de dimensionalidad (transformada wavalet),
algoritmos de regresion (support vector regression y multilayer perceptron regression),
validaciones estadisticas, visualizacion de informacion, prototipo de modelo, sistema en
produccién y conexiones de bases de datos en tiempo real fueron implementados en el
lenguaje de programacién Python.

Se utiliza el framework TensorFlow como biblioteca principal para el desarrollo y puesta
en produccion de los sistemas de aprendizaje automatico. TensorFlow es un framework de
codigo libre que realiza calculos numéricos mediante flujo de datos, cuenta con un potente
compilador de algebra lineal que optimiza la ejecucion del codigo en los procesadores y
diferentes hardware de procesamiento. Este framework es utilizador por ingenieros e
investigadores para desarrollo de software de aprendizaje automatico en la empresa Google.
Los sistemas desarrollados por TensorFlow se adapta a los diferentes escenarios de uso,
desde modelos prototipo a sistemas en produccion, escalables y de gran demanda (Google,
2018).

El tiempo de ejecucion del algoritmo de desarrollo por parametro es de 2.5 s y el tiempo
de ejecucion del algoritmo en produccion por parametro es de 1.8 s.
4.2 Reduccion de firma espectral

En el apartado 3.2 se analiza el estudio tedrico para la validacion de la reduccion de la
firma espectral, en este apartado se presentan los resultados de las pruebas.
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Figura 23 Grafico de firmas espectrales superpuestas
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 23 se aprecia 2 firmas espectrales de diferente nimero de compontes, la
firma espectral original posee 240 componentes, mientras que la firma espectral reducida

posee 60 componentes.
Calculo y resultados de RMS:

- Numero de firmas espectrales = 50
- RMS promedio = 1e — 05

El valor de RMS es muy cercano a 0, lo cual confirma que ambas firmas espectrales
(original y reducida) poseen alta similitud, poca perdida de informacion eliminando el
problema de dimensionalidad de manera eficiente. Para verificar la generalizacion de este
comportamiento, se utilizaron 50 firmas espectrales de muestras de harina de pescado.

Calculo y resultados de prueba de muestras pareadas:

- Grados de libertad = 240

- Regidn de aceptacion = 0.025
- t, =196

-ty =0.76
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Donde:

to < tg

H, = no tiene relacion las 2 muestras de datos (t > t,, a = 95%)

H, = si tiene relacion las 2 muestras de datos (t < t,, o = 95%)

Se verifica la hipotesis H; .

Para verificar la generalizacion de este comportamiento, se utilizaron 50 firmas
espectrales de muestras de harina de pescado diferente, con lo cual se obtuvo que, para todas
las muestras cumplen con la hipdtesis estadistica.

Todas las firmas preprocesadas no poseen pérdida de datos y se encuentran en el mismo
subespacio; sin embargo, el volumen de datos es menor, ya que es la cuarta parte del volumen
original.

4.3 Parametros de sintonizacion de modelos de regresion

Para la implementacion del algoritmo de aprendizaje automatico se utilizo el 70% del
tamarfio de los datos de entrada, para el grupo A se selecciond 130 muestras y para el grupo
B 84 muestras. Los datos restantes se emplearon para pruebas de validacion.

En total se seleccionaron muestras provenientes de diferentes lotes de produccion, los
cuales provee la siguiente informacién (Proteina, Grasas, Humedad, Cenizas, Cloruros,
Arena, TVBN, Histamina, REMAQO'). Estos parametros de calidad fueron analizados
quimicamente por una empresa reguladora de calidad de producto.

Para el analisis de parametros de calidad se escogieron Proteina, Grasas, Humedad y
Cenizas; estos parametros son seleccionados debido a su gran aporte en la calificacion
comercial.

Para Grupo A:

- Muestras: 190

- Afo: 2016 - 2017
- Inicio: 01/12/2016
- Fin: 27/04/2017

7 Remanente de antioxidantes, utilizado para preservacién de harina de pescado.
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Tabla 1. Descripcidn de parametros de harina de pescado para muestra A

Parametro Unidad Rango Media D.S.
Proteina % 64.3-71.5 68.5 1.2
Grasas % 6.9-10.5 8.7 0.8
Humedad % 5.4-9.2 7.05 0.7
Cenizas % 14.2-19.2 15.8 0.9

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 1 presentan todos los parametros identificados en el grupo A usando modelos
de regresion junto a su unidad y métricas estadisticas de interés. Estas métricas daran una
idea sobre la calidad de prediccion.

Para Grupo B:

- Muestras: 122

- Afo: 2018

- Inicio: 07/04/2018
- Fin: 22/04/2018

Tabla 2. Descripcion de pardmetros de harina de pescado para muestra B

Pardmetro Unidad Rango Media D.S.
Proteina % 65.5-70.8 68.1 1.04
Grasas % 7.4-10.3 8.9 0.6
Humedad % 5.8-10.1 7.5 0.6
Cenizas % 14.7-17.02 15.9 0.4

Fuente: Elaboracidn propia.

En la tabla 2 presentan todos los parametros identificados en el grupo B usando modelos
de regresion junto a su unidad y métricas estadisticas de interés. Estas métricas daran una
idea sobre la calidad de prediccion.

4.3.1 Support vector regression

Parametros de sintonizacion para modelo de regresion usando Support Vector:

Para todos los modelos se emplean el kernel “RBF”. Los parametros de sintonizacion
por parametro se presentan en la tabla 3
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Tabla 3. Parametros de sintonizacion de modelo SV

Parametro C gamma epsilon
Proteina led 200 le-8
Grasas lel 80 le-1

Humedad le2 100 le-3
Cenizas lel 50 le-3

Fuente: Elaboracion propia.

Los parametros de sintonizacion de la tabla 3 determinan la calidad de ajuste y prediccion
del modelo Support Vector Regression. Estas constantes se determinaron de manera
empirica y determinan la mejor calidad de prediccion.

Para grupo A:
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Figura 24 Grafico de validacion de modelo para Proteina
Fuente: Elaboracién propia.

La figura 24 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir proteina.
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Figura 25 Grafico de validacion de modelo para Grasa
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 25 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir grasa.
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Figura 26 Grafico de validacion de modelo para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 26 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir humedad.
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Figura 27 Grafico de validacion de modelo para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 27 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir cenizas.

En la tabla 4 se presentan todos los pardmetros que determinan la calidad de prediccidn
del modelo de regresiones usando Support Vector.
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Tabla 4. Resumen de validacion cruzada para modelo de prediccion

Parametro R RMS Error(%)
Proteina 0.01 1.46 1.55
Grasas 0.38 0.44 6.35

Humedad 0.25 0.79 9.28
Cenizas 0.51 0.71 4.1

Autor: Elaboracion propia.
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Figura 28 Grafico de validacion de modelo para Proteina
Fuente: Elaboracidn propia.

La figura 28 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. El modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir proteina.
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Figura 29 Grafico de validacion de modelo para Grasas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 29 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir grasas.
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Figura 30 Grafico de validacion de modelo para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 30 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir humedad.
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Figura 31 Grafico de validacion de modelo para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 31 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Support Vector Regression para predecir cenizas.

En la tabla 5 se presentan todos los pardmetros que determinan la calidad de prediccion
del modelo de regresiones usando Support Vector.

Tabla 5. Resumen de validacién cruzada para modelo de prediccion

Parametro R RMS Error(%)
Proteina 0.44 1.01 1.23
Grasas 0.53 0.34 5.71

Humedad 0.34 0.43 7.45
Cenizas 0.37 0.19 2.17

Fuente: Elaboracion propia.
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4.3.2 Multilayer perceptron regression
Parametros de sintonizacidn para modelo de regresion usando Multilayer Perceptron:
La capa de entrada se utilizaron 60 neuronas para todos los parametros, con funcion de
activacion “Lineal”. La capa oculta presenta diferentes configuraciones y se muestran en la
tabla 6. La capa de salida presenta una solo una neurona para cada parametro con funcién

de activacion “Lineal”.

Tabla 6. Parametros de sintonizacion de capa oculta

. Capas Funcion de
Parametro Neuronas L,
ocultas activacion
Proteina 4 15-15-3 Lineal
Grasas 5 5-5-3 Lineal
Humedad 3 10-25-10 Tanh
Cenizas 3 15-15-6 Lineal

Fuente: Elaboracién propia

Se observa que para todos los pardmetros a identificar se tiene una topologia de capas
ocultas con un numero de neuronas relativamente bajo y que en su mayoria la funcién de
activacion corresponde a una funcion Lineal.
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Visualizacion de modelos de regresion usando Multilayer Perceptron:

712
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La figura 32 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se

Figura 32 Grafico de validacion de modelo para Proteina
Fuente: Elaboracion propia.

refiere Multilayer Perceptron para predecir proteina.
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Figura 33 Grafico de validacion de modelo para Grasas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 33 pertenece a un gréafico de validacién cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir grasas.
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Figura 34 Grafico de validacion de modelo para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 34 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir humedad.
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Figura 35 Grafico de validacion de modelo para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 35 pertenece a un gréafico de validacién cruzada para evaluacion del grupo A,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir cenizas.

En la tabla 7 se presentan todos los pardmetros que determinan la calidad de prediccion
del modelo de regresiones usando Multilayer Perceptron.

Tabla 7. Resumen de validacion cruzada para modelo de prediccion

Parametro R RMS Error(%)
Proteina 0.45 0.67 0.96
Grasas 0.71 0.24 4.37

Humedad 0.6 0.3 5.77
Cenizas 0.73 0.41 3.18

Autor: Elaboracion propia.
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Figura 36 Grafico de validacion de modelo para Proteina
Fuente: Elaboracidn propia.

La figura 36 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir proteina.
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Figura 37 Grafico de validacion de modelo para Grasas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 37 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir grasas.
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Figura 38 Grafico de validacion de modelo para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 38 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir humedad.
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Figura 39 Grafico de validacion de modelo para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 39 pertenece a un grafico de validacion cruzada para evaluacién del grupo B,
donde se aprecia la comparativa de los datos medidos y los datos calculados por modelo de
regresion. Este grafico también incluye una linea de tendencia ideal. EI modelo empleado se
refiere Multilayer Perceptron para predecir cenizas.

En la tabla 8 se presentan todos los pardmetros que determinan la calidad de prediccion
del modelo de regresiones usando Multilayer Perceptron.

Tabla 8. Resumen de validacién cruzada para modelo de prediccion

Parametro R RMS Error(%)
Proteina 0.89 0.32 0.71
Grasas 0.9 0.1 2.79

Humedad 0.67 0.22 512
Cenizas 0.67 0.11 1.54

Autor: Elaboracion propia.
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4.4 Comprobaciones estadisticas

La comprobacion estadistica presentada en el presente apartado tiene como objetivo
confirmar la calidad de prediccion de los modelos descritos anteriormente, con esta
informacién es posible determinar el modelo més adecuado para cada parametro, en el
Capitulo 5 se presentan los modelos escogidos segun criterios mencionados anteriormente.

Se toma como muestra de datos al error del modelo de prediccidn, es decir se obtiene el
error que existe entre en los valores calculados por modelo y los valores de referencia. Este
error es estudiado encontrando la distribucion que forma, con esta informacion es posible
determinar la robustez que posee el sistema de prediccion de parametros.

4.4.1 Support vector regression
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Figura 40 Grafico de distribucién de error de modelo de prediccién para Proteina
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 40 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para proteina. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media -0.3.
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Figura 41 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccion para Grasas
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 41 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para grasas. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media 0.
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Figura 42 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 42 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para humedad. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media 0.
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Figura 43 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Cenizas

Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 43 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para cenizas. Este grafico cuenta con un tamafio de

muestra 10 y media 0.25.

En la tabla 9 se presentan los resultados de la prueba Shapiro Wilk.

Tabla 9. Resumen de prueba de ajuste Shapiro Wilk

Parametro P-value w
Proteina 0.38 0.97
Grasas 0.51 0.98

Humedad 0.09 0.96
Cenizas 0.75 0.98

Autor: Elaboracion propia.
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Para grupo B:
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Figura 44 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Proteina
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 44 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para proteina. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media 0.25.



63

Error - Grasas
0.9 . . . .

0.8 4

Probability density
o o o e
= Ln [#)] =~
A
.
-4
1 1 1 1

e
w
T
~
-~
>
|

e
[
T
S
e
s
|

0.1} = i

0.0 | | | I
-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 10

Smarts

Figura 45 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccion para Grasas
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 45 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para grasas. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media -0.25.
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Figura 46 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 46 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para humedad. Este grafico cuenta con un tamafio de

muestra 10 y media 0.
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Figura 47 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 47 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Support Vector Regression para cenizas. Este grafico cuenta con un tamafio de
muestra 10 y media 0.1.

En la tabla 10 se presentan los resultados de la prueba Shapiro Wilk.

Tabla 10. Resumen de prueba de ajuste Shapiro Wilk

Parametro P-value w
Proteina 0.71 0.97
Grasas 0.21 0.96

Humedad 0.42 0.97
Cenizas 0.69 0.97

Fuente: Elaboracion propia.
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4.4.2 Multilayer perceptron regression
Para grupo A:
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Figura 48 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Proteina
Fuente: Elaboracidn propia.

El grafico mostrado en la figura 48 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para proteina. Este grafico cuenta con un tamafio
de muestra 10 y media 0.
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El grafico mostrado en la figura 49 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para grasas. Este grafico cuenta con un tamafio

de muestra 10 y media -0.05.
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Figura 50 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 50 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para humedad. Este grafico cuenta con un
tamafio de muestra 10 y media 0.05.
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Figura 51 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccion para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 51 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo A de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para cenizas. Este grafico cuenta con un tamafio
de muestra 10 y media 0.

En la tabla 11 se presentan los resultados de la prueba Shapiro Wilk.

Tabla 11. Resumen de prueba de ajuste Shapiro Wilk

Parametro P-value w
Proteina 0.72 0.98
Grasas 0.41 0.97

Humedad 0.03 0.95
Cenizas 0.51 0.98

Fuente: Elaboracion propia.
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Para grupo B:
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Figura 52 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Proteina
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 52 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para proteina. Este grafico cuenta con un tamarfio
de muestra 10 y media -0.2.
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Figura 53 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccion para Grasas

Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 53 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para grasas. Este grafico cuenta con un tamafio

de muestra 10 y media 0.
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Figura 54 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccién para Humedad
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 54 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para humedad. Este grafico cuenta con un
tamafio de muestra 10 y media -0.05.
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Figura 55 Grafico de distribucion de error de modelo de prediccidn para Cenizas
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico mostrado en la figura 55 presenta la distribucion que forma los errores
generados entre las muestras del grupo B de referencia y obtenidas por los modelos de
regresion Multilayer Perceptron Regression para cenizas. Este grafico cuenta con un tamafio

de muestra 10 y media 0.1.

En la tabla 12 se presentan los resultados de la prueba Shapiro Wilk.

Tabla 12. Resumen de prueba de ajuste Shapiro Wilk

Parametro P-value w
Proteina 0.15 0.95
Grasas 0.3 0.96
Humedad 0.44 0.97
Cenizas 0.12 0.92

Fuente: Elaboracion propia.
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4.5 Validacion de modelo

Para identificar los modelos con mejor calidad de prediccion de pardmetros se tomara en
cuenta el apartado 3.5 del capitulo 3. Al realizar las pruebas descritas, es posible determinar
el modelo con mejores prestaciones para predecir pardmetros de harina de pecado.

4.5.1 Prueba por coeficiente de correlacion

En la tabla 13 y 14 se detalla el resumen de las métricas indicadoras de calidad de
prediccion para el algoritmo de regresion MLP. En esta seccion solo se toma en cuenta el
algoritmo MLP debido a que tiene mayor calidad de prediccién que el algoritmo SV, esta
informacion es respaldada por el apartado 4.3.1.

Para grupo A:
Tabla 13. Resumen de modelos de prediccién
Pardmetro Algoritmo R RMS Error(%)
Proteina MLP 0.45 0.67 0.96
Grasas MLP 0.71 0.24 4.37
Humedad MLP 0.71 0.24 4.37
Cenizas MLP 0.6 0.3 5.77

Fuente: Elaboracion propia.

Para grupo B:

Tabla 14. Resumen de modelos de prediccion

Parametro Algoritmo R RMS Error(%)
Proteina MLP 0.89 0.32 0.71
Grasas MLP 0.9 0.1 2.79

Humedad MLP 0.67 0.22 5.12
Cenizas MLP 0.67 0.11 154

Fuente: Elaboracidn propia.

Se observa que los modelos de regresion para el grupo B de la tabla 13, tiene mayor
calidad de prediccion. Esto es posible debido a que la diferencia de tiempo baja (como
maximo 2 meses) de entre la fecha de muestreo de parametros fisicoquimicos respecto a la
fecha de captura de imagenes hiperespectrales, existe una degradacion de la materia, por lo
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tanto, la composicion quimica y fisica varia, al tomar la imagen, las firmas espectrales
tienden a ser diferentes.

También es posible identificar que, para todos los modelos, el algoritmo de regresion
usando redes neuronales artificiales MLP obtuvo los valores mas altos de coeficiente de
correlacion (cercanos a 1).

45.2 \Verificacion estadistica

Para verificar la aleatoriedad y normalidad de error se presenta la tabla 15 y 16
respectivamente.

Para grupo A:
Tabla 15. Resumen de modelos de prediccién
Parametro Algoritmo P-value w
Proteina MLP 0.72 0.98
Grasas MLP 0.41 0.97
Humedad MLP 0.03 0.95
Cenizas MLP 0.51 0.98

Fuente: Elaboracion propia.

Para grupo B:

Tabla 16. Resumen de modelos de prediccién

Parametro Algoritmo P-value W
Proteina MLP 0.15 0.95
Grasas MLP 0.2 0.96

Humedad MLP 0.44 0.97
Cenizas MLP 0.12 0.92

Fuente: Elaboracion propia.
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Se observa que para todos los casos se tiene:
W =1
Pvalue > 0.02

H, = se ajusta a una distribucion normal (p-value > o, a =2% y W >>0)

H; =no se ajusta a una distribucion normal (p-value < a, a =2% y W <<0)

Se verifica la hipotesis H,.



Capitulo 5
Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

Basados en los resultados mostrados en el capitulo 4, se presentan las siguientes
conclusiones:

1. Los sistemas de adquisicion de imagenes hiperespectrales tienen una influencia
significativa en el desarrollo de sistemas no invasivos para medir parametros
fisicoquimicos, relacionados con la calidad de productos de origen marino, como la
harina de pescado.

2. El desarrollo de algoritmos de reduccion de dimensionalidad ayudd a reducir el
namero de bandas, por lo que demuestra que es posible desarrollar sistemas no
invasivos con menor ndmero de bandas (60). Esta premisa va relacionada
directamente con el costo de los instrumentos.

3. Para disefiar un sistema de prediccién de parametros fisicoquimicos para harina de
pescado basta con utilizar un espectrometro y no una cdmara hiperespectral. Al ser
una muestra homogénea no es necesario identificar formas especificas, por lo tanto,
un sistema de adquisicion de imagenes queda sobredimensionado para la aplicacion,
al igual que la conclusion anteriormente descrita, influye directamente en el costo de
desarrollo de los instrumentos.

4. El sistema de identificacion tiene mayor precision para el grupo B. Esta afirmacion
toma sentido, debido a que, la fecha de medicion de parametros por técnicas quimicas
y fisicas, comparado con la fecha de adquisicion de imagen por muestra es bajo. El
tiempo aproximado es entre 2 semanas a 1 mes. Para las muestras del grupo A, las
fechas de adquisicion de los parametros por los diferentes mecanismos tienen una
diferencia aproximada de 2 afios. Esto se debe a que, existe una degradacion de la
harina de pescado, por ello en esta presente tesis se tomara mayor relevancia en los
resultados obtenidos por el grupo B.
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Es posible predecir con precisién aceptable los siguientes parametros: proteina,
humedad, grasas y cenizas. Los modelos de regresion mas exactos se dieron gracias
a los sistemas de identificacion usando redes neuronales artificiales, como se puede
observar en las tablas 8 y tabla 7. Los valores del coeficiente de correlacion R son
aceptables ya que son cercanos a 1, el RMS el bajo porque es cercano a 0; es decir
los modelos se ajustan para asegurar una buena calidad de prediccion.

Los indices estadisticos determinaron y confirmaron la conclusion anterior. Se tiene
como consideracion, el comportamiento del error como una manera alternativa de
verificar la precision y robustez de los sistemas de prediccién. Es importante verificar
que la distribucion que forma el error del modelo sea una distribucion normal.

La implementacion y el desarrollo del software de cddigo, asi como la utilizacion de
frameworks comerciales, tienen una positiva influencia en la escalabilidad, robustez
de sistema y reduccion de costos. Es posible desarrollar sistemas en produccion,
afiadir protocolos de comunicaciones industriales con computadores de bajo costo.

El tiempo de identificacion por pardametros es de aproximadamente 2 segundos para
obtener los datos en tiempo real y en linea. La obtencion de estos parametros ayuda
a tomar acciones para mantener la mejor calidad de harina de pescado.

5.2 Recomendaciones

Estas recomendaciones estan basadas en los resultados y conclusiones presentadas en el

capitulo 4 y 5 respectivamente, se presentan las siguientes recomendaciones:

1. Para los futuros trabajos, es necesario tener en cuenta que, las fechas de adquisicion

de iméagenes con las fechas de ensayos deben tener una diferencia de maximo 2
meses. Es importante considerar la degradacién de la materia de harina de pescado.

Realizar pruebas con espectrometros de lectura en tiempo real podria reducir el
tiempo de procesamiento. Ademas, incluir moédulos de comunicaciones industriales
haria posible la conexion con equipos de instrumentacion industrial.

Se debe plantear el desarrollo de un prototipo funcional de medicion como trabajo
futuro. Asimismo, realizar un proceso de identificacion del proceso de produccion
de harina de pescado, analizar las variables mas influyentes y construir un sistema
de control automatico que asegure la mejor calidad de harina de pescado.

Al disefiar un prototipo funcional es necesario e indispensable tener en cuenta el
ambiente de operacion. Los procesos de produccion de harina de pescado se dan
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sobre condiciones salinas y humedas. La aparicion de corrosion en el prototipo
afectara la calidad de medicidn y la vida util del instrumento.
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AnNexos

Anexo A Codigos para identificacion de modelos usando SV

Proteina

# -*- coding: utf-8 -*-

from sklearn.svm import SVR
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.mlab as mlab

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score,
explained_variance_score, matthews_corrcoef

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.externals import joblib

import pickle

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param =1

mean_absolute_error,
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X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y_raw = dataset[:,param]

X _train, X _test, Y _train, Y_test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.30,
random_state=42)

X_train_log = X_train

X_test = X_test

y_train =Y _train

y_test=Y_test

X =x_train_log

Y =y train

svr_poly = SVR(kernel="rbf', C=1e4, gamma=200, epsilon=1e-8)
svr_poly = svr_poly.fit(X, Y)

model = svr_poly
joblib.dump(model,"SVR-proteina™,compress=9)

y_poly =svr_poly.predict(x_test)

params = svr_poly.get_params()

corr = np.corrcoef(y_test,y poly)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(y_test, y_poly, edgecolors="#4A148C', alpha=1, c='#4A148C")
ax.plot([y_testmin(), vy testmax()], [y_testmin(), vy testmax()], '--', Iw=3,
color="#263238")

ax.set_xlabel('Measured")

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(64, 72)

plt.xlim(64, 72)

if(param == 1):

print("Parameter : Proteina™)
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print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y)))
print("Test Samples :" + str(len(y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

Print(*'----=-===mmmmmm e ")

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)),y_test)
error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)))
error_array = np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly))

_error_array = np.subtract(y_test, y_poly)

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print(“error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(y_test, y_poly))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(y_test, y_poly)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(y_test, y_poly))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error <1 : %d" % (error_array < 1).sum())

y_poly = np.round(y_poly,2)
plt.show()

Grasa

# -*- coding: utf-8 -*-

from sklearn.svm import SVR

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.interpolate import RectBivariateSpline

from sklearn.model_selection import train_test_split
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from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute error,
explained_variance_score, matthews_corrcoef

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.externals import joblib

import pickle

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")
param = 2

X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y_raw = dataset[:,param]

X train, X test, Y _train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.3,
random_state=42)

x_train_log = X_train

X_test = X_test

y_train =Y _train

y_test=Y_test

X =x_train_log

Y =y train

svr_poly = SVR(kernel="rbf', C=1el, gamma=80, epsilon=1e-1)
svr_poly = svr_poly.fit(X, Y)

model = svr_poly
joblib.dump(model,"SVR-grease",compress=9)

y_poly =svr_poly.predict(x_test)

params = svr_poly.get_params()

corr = np.corrcoef(y_test,y_poly)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(y_test, y_poly, edgecolors="#4A148C’, alpha=1, c='#4A148C")
ax.plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), y_test.max()], 'k--', lw=4)
ax.set_xlabel('Measured')

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(6, 12)



plt.xlim(6, 12)

if(param == 2):
print("Grasa")

print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y)))
print("Test Samples :" + str(len(y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)),y_test)
error_array = np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly))

error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)))
error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print(“error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(y_test, y_poly))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(y_test, y_poly)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(y_test, y_poly))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error < 1 : %d" % (error_array < 1).sum())

y_poly = np.round(y_poly,2)

plt.show()

Humedad
# -*- coding: utf-8 -*-

from sklearn.svm import SVR

import numpy as np
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import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.interpolate import RectBivariateSpline

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute error,
explained_variance_score, matthews_corrcoef

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.externals import joblib

import pickle

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param = 3

X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y_raw = dataset[:,param]

X train, X test, Y train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.3,
random_state=42)

x_train_log = X_train

X_test = X_test

y_train =Y _train

y test=Y _test

X =x_train_log

Y =y _train

svr_poly = SVR(kernel="rbf', C=1e2, gamma=100, epsilon=1e-3)
svr_poly = svr_poly.fit(X, Y)

model = svr_poly
joblib.dump(model,"SRV-humedad",compress=9)

y_poly =svr_poly.predict(x_test)

params = svr_poly.get_params()

corr = np.corrcoef(y_test,y poly)

fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(y_test, y_poly, edgecolors="#4A148C', alpha=1, c='#4A148C")



ax.plot([y_test.min(), vy testmax()], [y_testmin(), vy testmax()], '--

color="#263238")
ax.set_xlabel('Measured')
ax.set_ylabel('Predicted’)
plt.ylim(5, 10)

plt.xlim(5, 10)

if(param == 3):
print("Humeadad")

print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y)))
print("Test Samples :" + str(len(y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)),y_test)
error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)))
error_array = np.absolute(np.subtract(y_test, y _poly))

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(y_test, y_poly))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(y_test, y_poly)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(y_test, y_poly))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error <1 : %d" % (error_array < 1).sum())

y_poly = np.round(y_poly,2)
plt.show()

Cenizas
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Iw=3,
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# -*- coding: utf-8 -*-

from sklearn.svm import SVR

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.interpolate import RectBivariateSpline

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error,
explained_variance_score, matthews_corrcoef

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.externals import joblib

import pickle

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param = 4

X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y _raw = dataset[:,param]

X _train, X test, Y train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.3,
random_state=42)

x_train_log = X_train

X_test = X_test

y_train =Y _train

y test=Y _test

X =x_train_log

Y =y _train

svr_poly = SVR(kernel="rbf', C=1el, gamma=50, epsilon=1e-3)
svr_poly = svr_poly.fit(X, Y)

model = svr_poly
joblib.dump(model,"SVR-cenizas",compress=9)

y_poly = svr_poly.predict(x_test)

params = svr_poly.get_params()

corr = np.corrcoef(y_test,y_poly)



fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(y_test, y_poly, edgecolors="#4A148C’, alpha=1, c='#4A148C")
ax.plot([y_testmin(), vy testmax()], [y_testmin(), y_test.max()],
color="#263238")

ax.set_xlabel('Measured’)

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(14, 18)

plt.xlim(14, 18)

if(param == 5):

print("Cenizas")

print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y)))
print("Test Samples :" + str(len(y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)),y_test)

error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(y_test, y_poly)))
error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(y_test, y_poly))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(y_test, y_poly)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(y_test, y_poly))
print(error_max)

y_poly = np.round(y_poly,2)

plt.show()
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Anexo B Cdédigos para modelos de aprendizaje automatico MLP bajo Tensorflow

Proteina

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.mlab as mlab

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import regularizers

import keras

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute error,

explained_variance_score, matthews_corrcoef

def denormalize(param, norm_data):
df = dataset[:,param].reshape(-1,1)
norm_data = norm_data.reshape(-1,1)
scl = MinMaxScaler()
a = scl.fit_transform(df)
new = scl.inverse_transform(norm_data)
return new
dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")
param =1
X_raw_log = dataset[:,12:72]
X_raw_r = dataset[:,73:133]
Y _raw = dataset[:,param]
X _train, X test, Y _train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y _raw, test size=0.30,
random_state=42)
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
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Y _train = scaler.fit_transform(Y_train.reshape(-1,1))
X_test = scaler.fit_transform(X_test)

Y _test = scaler.fit_transform(Y_test.reshape(-1,1))

model = Sequential()

model.add(Dense(60, input_dim=60, activation="linear"))

model.add(Dense(15, activation='linear', activity_regularizer=regularizers.I2(2e-1)))
model.add(Dense(15, activation='linear"))

model.add(Dense(3, activation="linear"))

model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer="Adamax’, metrics=['acc])
model.fit(X_train, Y _train, epochs=10000, batch_size=1000, verbose=0)

pred = model.predict(X_test)

pred = scaler.inverse_transform(pred)

Y _test = scaler.inverse_transform(Y_test)

corr = np.corrcoef(Y_test,pred)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(Y_test, pred, edgecolors=#4A148C', alpha=1, c=#4A148C")
ax.plot([Y_testmin(), Y _testmax()], [Y_testmin(), Y _testmax()], '--', Iw=3,
color="#263238")

ax.set_xlabel('Measured')

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(64, 72)

plt.xlim(64, 72)

print(*'---------------=m-mmm oo ")
print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))

print("Train Samples :" + str(len(Y_train)))
print("Test Samples :" + str(len(Y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)),Y _test)
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error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)))
error_array = np.absolute(np.subtract(Y_test, pred))

_error_array = np.subtract(Y_test, pred)

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(Y_test, pred))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(Y _test, pred)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(Y_test, pred))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error <1 : %d" % (error_array < 1).sum())
plt.show()

Grasas

# -*- coding: utf-8 -*-

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.mlab as mlab

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import regularizers

import keras

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute error,

explained_variance_score, matthews_corrcoef

def denormalize(param, norm_data):

df = dataset[:,param].reshape(-1,1)
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norm_data = norm_data.reshape(-1,1)
scl = MinMaxScaler()

a = scl.fit_transform(df)

new = scl.inverse_transform(norm_data)

return new

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param = 2

X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y_raw = dataset[:,param]

X train, X test, Y train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.30,
random_state=42)

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))
X_train = scaler.fit_transform(X_train)

Y _train = scaler.fit_transform(Y_train.reshape(-1,1))
X_test = scaler.fit_transform(X_test)

Y _test = scaler.fit_transform(Y_test.reshape(-1,1))

model = Sequential()

activation = 'tanh’

model.add(Dense(60, input_dim=60, activation="linear"))

model.add(Dense(5, activation=activation, activity regularizer=regularizers.12(2e-1)))
model.add(Dense(5, activation=activation))

model.add(Dense(3, activation=activation))

model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="Adamax’, metrics=['acc'])
model.fit(X_train, Y _train, epochs=10000, batch_size=1000, verbose=0)

pred = model.predict(X_test)

pred = scaler.inverse_transform(pred)

Y _test = scaler.inverse_transform(Y_test)

corr = np.corrcoef(Y_test,pred)

fig, ax = plt.subplots()
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ax.scatter(Y_test, pred, edgecolors='#4A148C', alpha=1, c="#4A148C")
ax.plot([Y_testmin(), Y_testmax()], [Y_testmin(), Y_test.max()],
color="#263238")

ax.set_xlabel('"Measured")

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(6, 12)

plt.xlim(6, 12)

print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y_train)))
print("Test Samples :" + str(len(Y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

PrNt("=-m=mmmmmmmmm e ")

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)),Y _test)
error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)))
error_array = np.absolute(np.subtract(Y_test, pred))

_error_array = np.subtract(Y_test, pred)

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(Y_test, pred))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(Y _test, pred)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(Y_test, pred))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error < 1 : %d" % (error_array < 1).sum())

plt.show()

lw

3,
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Humedad

# -*- coding: utf-8 -*-

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.mlab as mlab

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import regularizers

import keras

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute error,

explained_variance_score, matthews_corrcoef

def denormalize(param, norm_data):
df = dataset[:,param].reshape(-1,1)
norm_data = norm_data.reshape(-1,1)
scl = MinMaxScaler()
a = scl.fit_transform(df)
new = scl.inverse_transform(norm_data)

return new

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param = 3

X _raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y_raw = dataset[:,param]

X _train, X test, Y_train, Y _test = train_test_split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.30,
random_state=42)

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
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Y _train = scaler.fit_transform(Y_train.reshape(-1,1))
X_test = scaler.fit_transform(X_test)

Y _test = scaler.fit_transform(Y_test.reshape(-1,1))

model = Sequential()

activation = 'tanh’

model.add(Dense(60, input_dim=60, activation="linear"))

model.add(Dense(10, activation=activation, activity regularizer=regularizers.12(2e-1)))
model.add(Dense(25, activation=activation))

model.add(Dense(10, activation=activation))

model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer="Adamax’, metrics=['acc"])
model.fit(X_train, Y _train, epochs=10000, batch_size=10000, verbose=1)

pred = model.predict(X_test)

pred = scaler.inverse_transform(pred)

Y _test = scaler.inverse_transform(Y_test)

corr = np.corrcoef(Y_test,pred)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(Y_test, pred, edgecolors=#4A148C', alpha=1, c="#4A148C")
ax.plot([Y_testmin(), Y_testmax()], [Y_testmin(), Y _testmax()], '--', Iw=3,
color="#263238")

ax.set_xlabel('Measured')

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(5, 10)

plt.xlim(5, 10)

print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))
print("Train Samples :" + str(len(Y_train)))
print("Test Samples :" + str(len(Y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))



error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)),Y _test)
error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)))
error_array = np.absolute(np.subtract(Y_test, pred))

_error_array = np.subtract(Y_test, pred)

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(Y_test, pred))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(Y _test, pred)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(Y_test, pred))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error <1 : %d" % (error_array < 1).sum())

plt.show()

Cenizas

# -*- coding: utf-8 -*-

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.mlab as mlab

from sklearn.model_selection import train_test _split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import regularizers

import keras
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from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error,

explained_variance_score, matthews_corrcoef

def denormalize(param, norm_data):
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df = dataset[:,param].reshape(-1,1)
norm_data = norm_data.reshape(-1,1)
scl = MinMaxScaler()

a = scl.fit_transform(df)

new = scl.inverse_transform(norm_data)

return new

dataset = np.loadtxt("db2.csv", delimiter=",")

param = 4

X_raw_log = dataset[:,12:72]

X_raw_r = dataset[:,73:133]

Y _raw = dataset[:,param]

X _train, X test, Y _train, Y _test = train_test split(X_raw_log, Y_raw, test size=0.30,
random_state=42)

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))
X_train = scaler.fit_transform(X_train)

Y _train = scaler.fit_transform(Y_train.reshape(-1,1))
X_test = scaler.fit_transform(X_test)

Y _test = scaler.fit_transform(Y_test.reshape(-1,1))

model = Sequential()

activation = 'linear’

model.add(Dense(60, input_dim=60, activation="linear"))

model.add(Dense(15, activation=activation, activity regularizer=regularizers.12(2e-1)))
model.add(Dense(15, activation=activation))

model.add(Dense(6, activation=activation))

model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer="Adamax’, metrics=['acc'])
model.fit(X_train, Y_train, epochs=20000, batch_size=10000, verbose=1)

pred = model.predict(X_test)

pred = scaler.inverse_transform(pred)

Y _test = scaler.inverse_transform(Y_test)

corr = np.corrcoef(Y_test,pred)
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fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(Y_test, pred, edgecolors="#4A148C', alpha=1, c="#4A148C")
ax.plot([Y_testmin(), Y_testmax()], [Y_testmin(), Y _testmax()], '--', Iw=3,
color="#263238")

ax.set_xlabel('Measured’)

ax.set_ylabel('Predicted’)

plt.ylim(14.5, 18)

plt.xlim(14.5, 18)

print(*'---------------m-m oo ")
print("Length of dataset : " + str(len(dataset)))

print("Train Samples :" + str(len(Y_train)))
print("Test Samples :" + str(len(Y_test)))
print("Correlation : " + str(round(corr[0,1],2)))

1 e ")

error_array_por = np.divide(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)),Y _test)
error_max = np.nanmax(np.absolute(np.subtract(Y_test, pred)))
error_array = np.absolute(np.subtract(Y _test, pred))

_error_array = np.subtract(Y_test, pred)

error_array_por = np.multiply(error_array_por,100)

error_por = np.mean(error_array_por)

print("error(%) : " + str(round(error_por,2)))

# The mean squared error

print("Mean squared error : %.2f" % mean_squared_error(Y_test, pred))
#Best possible score is 1.0

print("Variance score : %.2f' % abs(r2_score(Y _test, pred)))

print('Mean absolute error : %.2f' % mean_absolute_error(Y _test, pred))
print ("Max error: %0.2f" % error_max)

print ("Samples with error <1 : %d" % (error_array < 1).sum())
plt.show()



