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Abstract - The objective of this research was to compare the
best structure of a Neural Network (ANN) with a multivariate
nonlinear regression model (MNLR) to predict the physicochemical
quality parameters of milk. To create a predictor model for the
livestock sector, 3 input and 6 output variables were used. To
achieve this, a Feedforward ANN with Backpropagation training
algorithms was applied. For the models, the Matlab 2020a software
was used. The lowest mean absolute deviation (MAD) was found to
be 0.00715952, corresponding to a Neural Network with 2 hidden
layers (18 and 19), with Tansig and log sig type function,
respectively. MNLR models had R2 values greater than 0.9. Cross-
Validation with 10 interactions was used for this purpose. For
comparison, a Duncan test was used where it was found that there
are no statistically significant differences between the real sample,
the MNLR, and the ANN, with a 95.0% confidence level.
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Prediccion de la calidad en leche fresca usando Redes
Neuronales artificiales y Regresion multivariable
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Resumen- El objetivo del trabajo fue comparar la mejor
estructura de una Red Neuronal (RNA) con un modelo de
regresion multivariable no lineal (RMNL) que permita predecir los
parametros de calidad fisicoquimica de la leche para generar un
modelo predictor para el sector ganadero, se usaron 3 variables de
entrada y 6 de salida, para lograrlo se aplico una RNA del tipo
Feedforward con los algoritmos de entrenamiento Backpropagation,
para los modelos se uso el software Matlab 2020a. Se encontro que
la desviacion absoluta media (DAM) menor fue de 0.00715952
correspondiente a una Red Neuronal con 2 capas ocultas (18 y 19)
con funcion de tipo Tansig y logsig respectivamente, los modelos
RMNL tuvieron valores de R?> mayores a 0.9, para ello su utilizo
Cross Validation con 10 interacciones. Para la comparacion se uso
una prueba de Duncan donde se encontro que no hay diferencias
estadisticamente significativas entre la muestra real, el RMNL y el
RNA, con un nivel del 95.0% de confianza.

Palabras Clave: Red Neuronal
Multivariable no Lineal, Calidad de Leche

artificial, Regresion

. INTRODUCCION

La leche y los productos lacteos son ricos en nutrientes y se
consumen en todo el mundo. Mantener la calidad nutricional y
garantizar la seguridad de estos productos se ha convertido en
uno de los temas principales en la investigacion lactea [1]. En
los métodos tradicionales de control de calidad es necesario
hacer diversos andlisis, asi como utilizar grandes cantidades de
muestras para ensayarlos con el consecuente deterioro de
estas. La leche contiene compuestos quimicos que incluyen
carbohidratos, lipidos, proteinas y componentes menores
(vitaminas, minerales, etc.) que tienen funciones distintivas en
los cuerpos humanos [2]

La grasa, la proteina, la lactosa y los solidos totales se
consideran los principales indicadores de calidad de la
leche. Por lo tanto, el monitoreo de estos componentes se ha
convertido en un trabajo rutinario en el procesamiento
comercial de leche y el control de la calidad de la leche [3].
Métodos como Kjeldahl, la cromatografia liquida de alto
rendimiento (HPLC) entre otros son métodos tradicionales
para detectar estos componentes principales de la
leche. Aunque estos métodos podrian ofrecer resultados de
medicion precisos, las deficiencias, como la operacion de
laboratorio que requiere mucho tiempo, la necesidad de un
operador profesional e incluso el uso de productos quimicos
venenosos, hacen que estos métodos se utilicen en el
laboratorio. Ademas, cada método solo podria usarse para
medir un indicador de calidad. Por lo tanto, es necesario
desarrollar sistemas o instrumentos de deteccion que puedan

ofrecer los resultados de deteccion de los principales
componentes de la leche de forma rapida y simultanea [4].
Métodos como las redes neuronales artificiales (RNA) pueden
ser una opcién ya que son de bajo costo y se adapta bien a
problemas no lineales, pudiendo aprender a través de
ejemplos, analizar datos complejos que tienen muchas
variables e incorporar otras si es necesario [5]. Esta puede ser
una alternativa para la estandarizacion de la textura de los
yogures, posibilitando la identificacion de variables que
inciden en la calidad esperada del producto.

Se ha estudiado el modelado en base a redes neuronales
artificiales (RNA) para obtener modelos predictivos de la
calidad de los alimentos [6] Hoy en dia, las redes neuronales
artificiales se utiliza para predecir algunas caracteristicas
mediante factores féciles de medir. Las RNA son
generalmente los sistemas informaticos que imitan algunas
propiedades de las neuronas biolégicas. La capa de entrada,
la(s) capa(s) oculta(s) y una capa de salida de neuronas son las
partes principales de cada estructura RNA. Las neuronas en
las capas de entrada reciben los datos de entrada y los
normalizan y los transmiten a la capa oculta (. Una
combinacidn lineal de las salidas de todas las neuronas en la
capa anterior se calcula por cada neurona de una capa
posterior y luego se le agrega sesgo (valores de peso asociados
con nodos individuales). Las neuronas en capas ocultas
aplican una funcion no lineal especifica (funcion de
transferencia) a la coleccién de combinacidn lineal y sesgo, y
finalmente brindan los modelos predichos para la salida [7].

Los modelos convencionales como la regresion lineal, la
regresion lineal maltiple (MLR), la regresion lineal multiple
paso a paso, la regresién de minimos cuadrados parciales,
entre otros se han utilizado ampliamente como herramientas
de prediccion para diversas situaciones de produccion [8]

Para abordar esta brecha, el objetivo de este estudio son
evaluar y comparar las capacidades de RNA vy regresiones no
lineales multiples (MNLR) para obtener modelos predictivos
de la calidad de la leche fresca.

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Obtencion de data de entrenamiento y validacion

La data se obtuvo analizando 252 muestra (40 cc por
muestra) de leche de vacas de razas Holstein colectadas en
once centros ubicados en la campifia de Cajamarca en Perl
(Figura 1).
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Fig. 1 Ubicacion de toma de muestras

Las muestras se transportaron, en frascos de plastico con

dicromato donde se analizaron mediante
detalladas en la Tabla I.

las técnicas

TABLAI
ANALISIS REALIZADOS SOBRE LAS MUESTRAS DE LECHE
Parametro Método

[+
2 . Lactodensimetro (AOAC
UEJ, Densidad (D) 925.22)

Potencial de oxido- Tiempo de reaccion al azul

Reduccién (OX) de metileno

pH Potenciométrico

Proteinas (P)

Lactosa (L)
2 I Método espectroscopico
% Solidos totales (ST) infrarrojo medio (NTP
2 202.130:1998)

Sélidos grasos (SG)

Sélidos no grasos (SNG)

Minerales (M)

Se propuso una arquitectura resumida para perceptrones
multicapa, Figura 2, a partir de las usadas en trabajos previos

usando Redes neuronales artificiales [9]-[11]
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Fig. 2 Arquitectura resumida para perceptrones multicapa

Salidas

Los parametros estructurales a evaluar y sus rangos se
establecieron en concordancia con investigaciones como las de

Geng [12] y Mercier [13], vease Tabla 2.

TABLAII

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]

* Las funciones de activacion se codifican como 1= tansig, 2= logsig

y 3 =lineal

Las combinaciones de valores que asumieron
elementos estructurales por cada arquitectura se generaron
mediante una secuencia l6gica implementada en el software

matematico Matlab 20202,

los

Como se deduce a medida que incrementamos el nimero
de capas y las neuronas en estas se eleva sensiblemente el
nimero de arquitecturas posibles, dificultando el proceso de
establecimiento de los parametros que optimizan la prediccion
y necesitando en tal sentido implementar secuencias logias de

optimizacion

B. Modelamiento de regresién estadistica
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Se us6 un modelo de regresion multivaribale no lineal del
tipo:
Y=1f(x, @) +¢

Basado en datos multidimensionales “x” 'y “y”
donde “f” es alguna funcion no lineal respecto a algunos
parametros desconocidos (®). Como minimo, se pretende
obtener los valores de los parametros asociados con la
mejor curva de ajuste.

I11. RESULTADOS

A. Determinacion de pardmetros fisicoquimicos de leche
cruda de la Microcuenca de Cajamarca

Se realizaron en el punto de recojo las pruebas de Tiempo
de Reduccion de Azul de Metileno (TRAM), densidad y pH y
los demas parametros se analizaron llegando al laboratorio,
estos datos se muestran en la Tabla 3.

Los resultados mostrados son similares a los reportados
en los trabajos de Brousett [14] quienes analizaron la
composicion y calidad microbioldgica en ganaderia lechera
del norte y sur del Peru respectivamente.

TABLA 11
RESUMEN ESTADISTICO DE PRUEBAS S DE CALIDAD DE LA LECHE
Parametro Promedio DeS\{laC|0n
Estandar
Densidad 1.02826 0.00112
Input pH 6.63550 0.04973
Reductasa 6.72751 0.65321
Minerales 0.69873 0.01518
Proteina 2.98344 0.13642
Lactosa 4.84148 0.19264
Output
S. No graso 8.52360 0.31261
Sélido graso 3.58688 0.18146
Sélidos totales 12.11130 0.43602

B. Entrenamiento de arquitecturas neuronales

Segun la arquitectura planteada en la metodologia se
entrenaron 9 combinaciones de funciones tomando desde 1 a
200 neuronas en una capa, seguido se evalu6 de 1 a 20
neuronas en cada capa oculta y se calculé su error medio
cuadratico (MSE) para cada uno. Se puede observar que a
diferencia de cuando se probd con una sola capa oculta los
valores de MSE son muy erréticos y no siguen ningln orden
especifico. En la Figura 3, se presenta los mas bajos MSE de
acuerdo con el tipo de funcion y numero de neuronas por capa,
con esta informacion obtenida seleccionamos las funciones
mas adecuadas y el nimero de neuronas necesarios para la

topologia de la red predictiva de parametros fisicoquimicos de
la leche cruda.

De acuerdo con los datos presentados en la Figura 3 la
Red Neuronal artificial con menor valor de MSE fue la que
tenia 2 capas ocultas con 18 y 19 neuronas respectivamente y
con las funciones de transferencia Tansig — Logsig (Tangente
sigmoidal hiperbolico y logaritmica sigmoidal).

18x 19 0.00791636

14x19 0.00777145

Logsig - Tansig

16x 18 0.00758705

18x 19 0.00715952

Tansig- Logsig

18x 18 0.0078063

14x 20

Tansig - Tansig

0.00734344
13x20

0.00914225

16x 18 0.00881024

Logsig— Logsig

o

0001 0.002 0003 0.004 0.005

MSE

0.006 0.007 0.008 0.009

Fig. 3 Mejores combinaciones ordenadas de menor a mayor MSE

En cuanto a los resultados obtenidos muestran que
incrementar capas ocultas reduce la dispersion de las error
generando perceptrones multicapa méas robustos lo cual es
coherente con lo propuesto por investigaciones preliminares
[10] sobre la relacién entre el nimero de capas y la eficiencia
de la red y los resultados obtenidos en los trabajos de [15] que
evaluaron diferentes estructuras hasta determinar las dptimas
para sus condiciones de estudio.

En la Figura 4 se observa la regresion arrojada de la
relacion entre los datos reales y lo datos predichos por la red
entrenada con menor MSE. Se puede observar que tiene un
indice de correlacion de R=0.99837 lo cual indica un muy
buen ajuste entre datos predichos y reales.

Al utilizar una red neurona del tipo Backpropagation no
se analiza los pesos y bias ya que esta a través de la Técnica
del Gradiente Descendente ajusta los pesos y bias tratando de
minimizar la suma del error cuadratico. Esto lo realiza de
forma continua, cambiando dichas variables en la direccion
contraria a la pendiente del error.

Aunque existe ciertas dudas en las etapas de aprendizaje
pues no existe literatura sobre utilidades de estas Redes en la
industria de procesos, Angeles [16] plantea que el error medio
cuadratico (MSE) de entrenamiento disminuye de forma
mondtona con el incremento del nimero de neuronas de las
capas ocultas, esto se pudo evidenciar en e entrenamiento de
las redes aunque en el caso de dos capas ocultas se evidencio
al realizar el entrenamiento que el error comienza a aumentar
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debido al sobreentrenamiento, al alcanzar el nimero de
neuronas de las capas ocultas un cierto valor.

Finalmente, se tomd la red que proporciono el menor
error cuadratico medio (MSE) el cual se muestra en la Figura
3, encontrandose que la MSE maés bajo fue de 0.00715952
correspondiente a la red neuronal con una estructura de 2
capas ocultas con 18 y 19 neuronas respectivamente y con las
funciones de transferencia Tansig — Logsig (Tangente
sigmoidal hiperbolico y logaritmica sigmoidal).

C. Ajuste con Regresion Multivariable No Lineal (RMNL)

Se busco la mejor RMNL para cada parametro obteniendo
las siguientes ecuaciones predictivas mostradas en la Tabla 4.
Los valores de R? para todas las caracteristicas evaluadas son
mayores a 0.956, lo cual muestra un buen ajuste para todos los
modelos RMNL evaluados.

La eficiencia de la técnica estadistica RMNL de
clasificacion utilizada en este estudio se ve afectada por la
redundancia de informacion, es decir controles de produccién
utilizados como predictores altamente colineales.

Sin embargo, obtener altos valores de R? en matrices
alimentarias complejas y variables, como la leche, a menudo
surgen problemas con la solidez de los modelos de calibracién
[17] esto esta relacionado con la gran variabilidad de las
propiedades propias de las zonas de recoleccion, raza de
vacunos, etc.

Training: R=0.99891 Validation: R=0.99772
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Fig. 4 Comparaci6n con métodos de regresion estadistica.

TABLA IV
RESUMEN PARA MODELOS RMNL DE CALIDAD DE LA LECHE
VALORES DEL MODELO
MODELO RMNL DE RMNL

a b c d
Solido Graso = a*x1+b*x2+c*x3+d -0.072 | -0.257 | -3.316 | 9.185
Proteina = a*x1+b*x2+c*x3+d -0.032 | -0.212 | -5.738 | 10.509
Lactosa = exp(a*x1+b*x2+c*x3+d) -0.004 | -0.074 | -5.651 | 7.906
Sélidos totales = exp(a*x1+b*x2+c*x3+d) -0.010 | -0.067 | -3.004 | 6.093
Sélidos no Grasos = exp(a*x1+b*x2+c*x3+d) | -0.006 | -0.065 | -3.918 | 6.642
Minerales = exp(a*x1+b*x2+c*x3+d) -0.002 | 0.026 | -0.227 | -0.282

D. Comparacién Red Neuronal vs RMNL

Usando una nueva data de 50 valores se probd la
eficiencia de las predicciones usando el modelo de Redes
Neuronales se compar6 con los modelos RMNL obtenidos, en
la figura 5 se muestra las comparaciones de los valores
obtenidos por prediccion con Redes neuronales (RNA)
comparados con los valores contenidos por RMNL y con los
valores reales de la data de validacion. De acuerdo con el
analisis realizado los parametros de Solidos Grasos, lactosa,
solidos totales, sélidos no grasos y minerales no tienen
diferencias significativas entre los valores de prediccion y los
valores reales (p>0.05), solo el valor de proteinas obtuvo un
valor p<0.05 mostrando una mejor prediccién a los valores
arrojados por la Red Neuronal.

Si se analiza todas las predicciones en funcién al error
promedio veremos que los valores dados por la RNA son en
todos los casos superiores a los de RMNL, a excepcion de los
minerales. Torkshvan [6] compar6 las RNA con técnicas
estadisticas y concluyé que aunque ambos métodos ofrecen
resultados similares en el analisis de prediccion, los RNA
tendrian ventajas cuando el conjunto de datos de
entrenamiento se encuentra entre 200 y 2.000 casos, que es el
caso de la presente investigacion.

En la Figura 6 se muestran las correlaciones lineales
usando todos los parametros para la prediccion por RNA y
RMNL, donde se muestran los valores de Coeficiente de
Correlacion y R?. Se observa que el coeficiente de correlacion
para la regresion con RNA es 0.999243 y su R?=99.85%
mientras que el coeficiente de correlacion para RMNL es
0.992172 y su R?=98.44%, comprobamos con ello que la RNA
presenta una mejor correlacion con respecto al RMNL.
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Fig. 5 Gréfico de Caja y Bigote para las medias de valores RNA y RMNL

Al analizar todas las variables al mismo tiempo se puede
observar en la Figura 6 las correlaciones de la RNA con la
RMNL, se mostr6 que la prediccién arrojada por la RNA es
superior demostrdndose de esta manera lo que Batista [9]
manifiesta de las ventajas principales de las RNA sobre los
Métodos estadisticos siendo esta la capacidad que tienen para
detectar relaciones complejas no lineales entre variables
independientes y variables dependientes y confirmando lo
estipulado por Castro [18] en referencia a la potencia de la
RNA para la prediccion y la imperfeccion de los modelos
matematicos regresionales.

La RNA entrenada demuestra la aplicabilidad a un campo
como el del control de calidad en productos LA&cteos.
Particularmente, la RNA entrenada logra ser de suma utilidad
para el productor lacteo y el acopiador, que, a través de un
software en base a la mejor red encontrada, podrad predecir
valores que demoran mas de tres dias en conocerse
disminuyendo el tiempo y aumentando la eficiencia y eficacia
del trabajo al disponer de un modelo de razonamiento
automatico.
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Fig. 6 Modelos de Regresion
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Finalmente se gener6 un script usando Matlab 2020a para
pruebas con un nuevo conjunto de datos y a cargo de usuarios
en centros lecheros de la ciudad, el script se muestra en la
figura 7, en total se probo con un ingreso de 80 nuevas
pruebas, dando un nivel de precision de 91.4% con la red
entrenada, estos cambios fueron debido a que en algunos casos
los usuarios tomaron los datos en leche con un periodo de mas
de 4 horas después de la recepcion.

Esto muestra que los modelos empleados pueden ser
utilizados en la prediccién de aplicaciones ganaderas con el
objetivo de tener un dato previo al analisis de laboratorio y se
pueda hacer estimaciones rapidas de caracter tecnolégico y/o
econémico.

Leche_guide | =
File Red Neuronal ~Ayuda ¥

__________________ T ek
Ingrese valores: o Salidas (%)

4-Sdlidos

1 1
1 1
l L1} 1
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Mejor modelo
entrenado

Fig 7. Script para prediccion de datos

IV. CONCLUSION

Se determin6 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 hiperbélico y logaritmica sigmoidal,.con
un error promedio final de 0.000256 %. Se compard la
eficiencia de prediccion de pardmetros de calidad de la red
neuronal con un modelo de regresiéon estadistico donde se
observé similitud. predictiva de la RNA (R?=99.92%) con
respecto al modelo RMNL (R?=98.44%) y con los valores
deseados (p>0.05) de Grasa, proteina, lactosa, solidos no
grasos, solidos totales y minerales; mostrando que la RNA
tiene ventajas sobre los modelos estadisticos.

Finalmente, aunque la RNA entrenada en la presente
investigacion demostrd ventajas con respecto a los modelos
regresionales multivariables convencionales de prediccion, se

tuvo el inconveniente de la falta de reglas definitorias que
ayuden a construir una red para un problema dado, hay
muchos factores a tomar en cuenta: el algoritmo de
aprendizaje, la arquitectura, el nimero de neuronas por capa,
el nimero de capas, la representacion de los datos que pueden
generar el hecho de operar con una caja negra. El problema es
gue cuando se modela estadisticamente se es capaz de ver que
variables forman parte del modelo o cuales de las que
finalmente se utilizaron para modelar fueron seleccionadas por
los algoritmos para predecir o clasificar, se puede igualmente
observar sus pesos y la ecuacion final, cosa que no es posible
en las redes neuronales.

Sin embargo, pese a los problemas encontrados, la RNA
demostré ser una herramienta alternativa y atractiva para
predicciones multivariables que con métodos tradicionales
serian muy complejos y de baja eficiencia.
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