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Resumen

El objetivo en el presente trabajo fue encontrar la mejor estructura de una Red Neuronal que permitan predecir los
parametros de calidad fisicoquimica de la leche, tales como la grasa, proteina, lactosa, sélidos no grasos, solidos
totales y minerales a partir de variables de facil determinacion como el tiempo de reduccion de azul de metileno,
densidad y pH en la empresa Nestle — Cajamarca. Se aplico una Red Neuronal Artificial (RNA) del tipo Feedforward
con los algoritmos de entrenamiento Backpropagation y de ajuste de pesos Levenberg-Marquardt, usando la
topologia: error meta de 10-2, tasa de aprendizaje de 0.01, coeficiente de momento de 0.5, 3 neuronas de entrada,
6 neuronas de salida y 50 etapas de entrenamiento. Se encontr6 que la desviacion absoluta media (DAM) menor
fue de 0.00715952 correspondiente a una Red Neuronal con 2 capas ocultas con 18 y 19 neuronas
respectivamente y una funcion de tipo Tangente sigmoidal hiperbélico (Tansig) y Logaritmo sigmoidal hiperbdlico
(logsig) siendo su Coeficiente de regresion de 0.99837. Se compar las predicciones con un modelo de regresion
multivariable no lineal y no se encontr¢ diferencias estadisticas (p > 0.95) para todas las variables de salida,

excepto para la proteina.
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Abstract

The objective of this study was to determine the optimal structure of a Neural Network that allows for the prediction
of physicochemical quality parameters of milk, such as fat, protein, lactose, non-fat solids, total solids, and minerals,
based on easily determinable variables like methylene blue reduction time, density, and pH at the Nestle -
Cajamarca company. A Feedforward Artificial Neural Network (ANN) was employed, using the Backpropagation
training algorithm and the Levenberg-Marquardt weight adjustment algorithm, with the following topology: meta-
error of 10-2, learning rate of 0.01, momentum coefficient of 0.5, 3 input neurons, 6 output neurons, and 50 training
epochs. It was found that the mean absolute deviation (MAD) was minimized to 0.00715952 in a Neural Network

with 2 hidden layers, consisting of 18 and 19 neurons, respectively. The activation functions used were Hyperbolic
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Tangent Sigmoid (Tansig) and Hyperbolic Logarithmic Sigmoid (Logsig), resulting in a regression coefficient of
0.99837. Predictions were compared with a nonlinear multivariable regression model, and no statistical differences

(p > 0.95) were observed for all output variables, except for protein.
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Introduccion

En los métodos tradicionales de control de calidad es necesario hacer diversos analisis, asi como utilizar grandes
cantidades de muestras para ensayarlos con el consecuente deterioro de éstas (Pegolo et al., 2021). La utilizacién
de un sistema que reduzca esta toma de muestra y el tiempo de determinacion de los parametros de calidad,
podria ayudar a mejorar estos sistemas, como a la vez reducir el tiempo y costo de los andlisis, dando con ello el

pago rapido y oportuno a los ganaderos (Matson et al., 2021).

Un aspecto de gran importancia para los industriales es el valor monetario de los componentes de la leche, en
particular de aquellos que mas contribuyen a los rendimientos en los productos lacteos. Actualmente, el valor
monetario de la leche cruda en la mayoria de los paises es aproximadamente equivalente a U.S.$ 0.25 por litro.
Se utiliza kilogramos en lugar de litros para medir la cantidad de leche, la cifra es de U.S.$ 0.24 por kilogramo de
leche. Para convertir el precio, de dinero por litro a dinero por kilogramo, se divide entre la densidad de la leche,

que es del orden de 1.03 kilogramos por litro (Pegolo et al., 2021).

Cajamarca es una cuenca lechera por excelencia, la cual aiin no ha implementado un sistema adecuado de calidad
de la leche cruda dentro de su cadena alimentaria (Boix et al., 2012), habiéndose identificado como punto critico
para la calidad de los productos lacteos. Los motivos de esta situacion son el alto costo de los analisis
fisicoquimicos y el desconocimiento de nuevas tecnologias que pueden permitir la estimacion de estos pardmetros
a partir de técnicas sencillas y de bajo costo. Dentro de estas nuevas tecnologias esta la Inteligencia Artificial, la
cual a través de herramientas como las Redes Neuronales podran predecir estos parametros, a partir de variables
que normalmente se vienen evaluando como el tiempo de reduccion de azul de metileno, la refractometria,
densidad y el pH, con lo que se podra estimar parametros como los sélidos totales, por el cual el precio de la leche
es estimado (Vasafi et al., 2021). Esto puede ayudar a productores y compradores a estimar estos costos de una

manera rapida y sencilla.

Las llamadas Redes Neuronales o modelos conexionistas han ido progresivamente utilizandose como
herramientas de prediccion y clasificacion (Ma et al., 2018). La presente investigacion utiliza las Redes Neuronales
como herramienta de deep learning para lo cual se plante6 el objetivo de determinar la estructura de la Red
Neuronal que permita predecir los parametros de calidad a partir de propiedades fisicoquimicas de la leche de la
microcuenca de Cajamarca y comparar la eficiencia de prediccion de la red neuronal con un modelo de regresion

estadistico.



Materiales y métodos
Material bioldgico

El material biolégico constd de 252 muestras de leche de vacas de raza Holstein (40 ml / muestra) colectadas en

doce centros ubicados en la campifia de Cajamarca.
Determinacion de los parametros fisicoquimicos de la leche

Se realizaron en el punto de recojo las pruebas de Tiempo de Reduccidn de Azul de Metileno (TRAM), densidad

y pH y los demés parametros se analizaron llegando a Planta Nestlé - Cajamarca
Sistema de computo

Para llevar a cabo el experimento se utilizé una computadora Harvest, multiprocesador de memoria compartida,
perteneciente al Centro de Investigacion Cientifica y Educacion Superior de Ensenada, Unidad de Nayarit
(CICESE-UT3), México: Procesador = 12 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2603 v3 @ 1.60GHz, CPUcores = 72, Memoria

RAM = 64 GB. El software utilizado para la implementacion de las secuencias légicas fue Matlab versién 20152,

La data obtenida por cada muestra se dividio en tres valores de entrada; Densidad (Dn), Potencial de éxido
reduccion (Rd) y Potencial de hidrogeniones (pH). Ademas, se definieron seis parametros de salida: Proteinas
(Pr), Lactosa (Lc), Sélidos totales (St), Solidos grasos (Sg), Sélidos no grasos (Sng) y Minerales (Mn). Mayores

detalles se muestran en la Tabla 1y Tabla 2.

Tabla 1. Detalles de los analisis realizados de los pardmetros de entrada y salida

Parametro Método Fuente
. Lactodensimetro (ACAC .

_ Densidad 925.22) Scott & Helrich (1990)
o) . pp ; .
€ Potencial de 6xido reduccion Tlempo de reaccién al azul de  Mayorga, Guzman & Unchupaico
= metileno (2014)

Potencial de hidrogeniones Potencio métrico g(;?%? Londofio, &  Rosales

Proteinas

Lactosa Método espectroscopico
(4v] a0
S _Solidos totales inframjo ~ medio  (NTP  Uria & Lucas (2003)
o Sdlidos grasos 202.130:1998)

Sélidos no grasos o

Minerales




Tabla 2. Rangos en los parametros estructurales

Parametros Rango
Neuronas capa de entrada (NE) 3
Neuronas capa de salida (NS) 6
Numero de Capas ocultas (CO) [1-3]
Neuronas por capa por capa oculta (NCO) [3 - 27]
Funciones de activacion® (FA) [1-3]

Modelamiento de regresion estadistica

Se usd un modelo de regresion multivariable no lineal del tipo: Y= f(x,®) + ¢; basado en datos
multidimensionales x,y donde, f es alguna funcién no lineal respecto a algunos parametros desconocidos @. Como
minimo, se pretendié obtener los valores de los parametros asociados con la mejor curva de ajuste. Se buscd la
mejor relacién por grupos separados. Para encontrar estas relaciones se usoé el paquete estadistico DataFit. La

Secuencia para creacion, entrenamiento y evaluacion de redes se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Secuencia para creacion, entrenamiento y evaluacion de redes
Resultados y discusion

De acuerdo al valor del sesgo y la curtosis estandarizada podemos observar que los valores no siguen

distribuciones normales pues cuando estos valores estan fuera del intervalo -2 y +2 indican un significativo
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incumplimiento con la normalidad estadistica (Tabla 3 y 4).

Tabla 3. Resumen estadistico de pruebas simples de calidad de la leche

Densidad pH Reductasa
Recuento 252 252 252
Promedio 1.02826 6.6355 6.72751
Desviacion estandar 0.00111889 0.0497268 0.653212
Coeficiente de variacion 0.11% 0.75% 9.71%
Minimo 1.0262 6.55 6
Maximo 1.03 6.79 8
Rango 0.0038 0.24 2
Sesgo estandarizado -1.17322 2.66201 2.7901
Curtosis estandarizada -2.65321 -0.321527 -2.28025

Tabla 4. Resumen estadistico de analisis de la leche

Minerales  Proteina Lactosa S. nograso Solido Solidos

graso totales
Recuento 252 252 252 252 252 252
Promedio 0.69873 2.98344 4.84148 8.5236 3.58688 12.1113
Desviacion estandar 0.0151754  0.136422  0.192641  0.312609  0.181455  0.436023
Coeficiente de variacion 217% 4.57% 3.98% 3.67% 5.06% 3.60%
Minimo 0.5 2.69 4.31 7.73 3.15 10.89
Méaximo 0.71 3.28 5.2 9.08 4.1 12.84
Rango 0.21 0.59 0.89 1.35 0.95 1.95
Sesgo estandarizado -67.6764 -1.24462 -3.15199 -2.50502 -1.5738 -4.25536
Curtosis estandarizada 444784 -2.01928 0.0529638  -0.624107 -0.25761  -0.216504

La regresion arrojada de la relacion entre los datos reales y lo datos predichos por la red entrenada Deep learning
logré un indice de correlacion de R = 0.99837, lo cual indica un muy buen ajuste entre datos predichos y reales
(Figura 2).
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Figura 2. Comparacion de datos simulados con red neuronal con todos los datos de entrenamiento reales
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La eficiencia de las predicciones usando el modelo de Redes Neuronales se compar6 con modelos estadisticos,

siendo los modelos utilizados los de Regresion Multivariable No Lineal (RMNL), probando todos los parametros,

los cuales se muestran en la Figura 3.
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Figura 3. Gréfico de Caja y bigote para las medias de los valores y sus valores atipicos

Las correlaciones lineales para la predicciéon por RNAy RMNL, mostraron valores de Coeficiente de Correlacion,

R2, error estandar del estudio y error estandar absoluto medio (Figura 4).
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Figura 4. Ajuste lineal entre los valores esperados obtenidos por RMNL y por RNA

Yrune = 1.03659x - 0.321674 Yrna= 0.999435x - 0.0859491
Coeficiente de Correlacion =0.992172 Coeficiente de Correlacion = 0.999243
R-cuadrada = 98.4404 % R-cuadrada = 99.8487 %

R-cuadrado (ajustado para g.l.) =98.4227  R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 99.847
% %

Error estandar del est. = 0.486241 Error estandar del est. = 0.151462

Error absoluto medio = 0.388293 Error absoluto medio = 0.119754

Se observa que el coeficiente de correlacion para la regresién con RNA es 0.999243 y su R2 = 99.85% mientras
que el coeficiente de correlacion para RMNL es 0.992172 y su R2 = 98.44%, comprobando con ello que la RNA

presenta una mejor correlacidn con respecto al RMNL.
Conclusiones

De las 12 Rutas de recojo de leche de la Microcuenca de Cajamarca, mostraron que los valores del pH tienen un
promedio de 6.6355, la densidad de 1.02826 g/ml, el tiempo de reduccién de azul de metileno de 6.72751 horas,
la grasa de 3.58688%, la proteina de 2.98344%, la lactosa de 4.84148, los s6lidos no grasos 8.5336%, los sélidos
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totales de 12.1113% y los minerales de 0.69873%. Estos datos estan dentro de los rangos establecidos por la NTP
202.001 - 2010 para Leche Cruda.

Se determind que la mejor estructura de la Red Neuronal que permite predecir los parametros de calidad a partir
de propiedades fisicoquimicas es una de tipo Backpropagation con una topologia final de 2 capas ocultas con 18
y 19 neuronas respectivamente y con las funciones de transferencia Tangente sigmoidal hiperbdlico y logaritmica
sigmoidal, con un error promedio final de 0.000256%. Ademas, la RNA presenta mayores ventajas sobre los

modelos estadisticos.
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