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RESUMEN EJECUTIVO

El vino tinto es una bebida muy consumida en el mundo debido a su sabor caracteristico, la cual
contiene solidos suspendidos originados durante su proceso de produccion provocando turbidez.
Parametro que afecta la calidad dado que produce cambios en las propiedades organolépticas. El
propoésito de este estudio fue modelar matematicamente la estimacion de turbidez en vinos
artesanales con relacion a dosificacion y tipos de clarificantes, basado en estudios previos sobre
clarificacion que hayan presentado resultados positivos. Para ello se elabor6 vino de uva de la
variedad Borgofia (Vitis lambrusca), el cual fue clarificado con yausabara y bentonita a diferentes
concentraciones (100 por cada clarificante), de esta manera se gener6 una base de datos
significativa. Se model¢ el sistema mediante métodos aproximados como regresion lineal maltiple
y Machine Learning con las aplicaciones de Neural Net Fitting y Regression Learner de Matlab.
Para el entrenamiento y validacion se utilizaron el 70% y 30 % de los datos, respectivamente. El
mejor modelo entrenado fue la red neuronal de 25 neuronas en la capa oculta con un R?= 0.9876
y MSE= 0.0029 y seguidamente el modelo regresion del proceso gaussiano exponencial que
presentd un R?=0.9726 y MSE= 0.0030. En consecuencia, se infiere que los modelos mencionados
resultaron ser buenos tanto en el entrenamiento como en la validacion. La validacion del modelo
mostré que la red neuronal (RNA) es capaz de predecir la turbidez del vino artesanal con un nivel

de fiabilidad alta debido a que modela procesos complejos que no presentan linealidad.

Palabras claves: redes neuronales, aprendizaje automatico, regresion, estabilidad.



ABSTRACT

Red wine is a widely consumed beverage in the world due to its characteristic flavor, which
contains suspended solids originating during its production process causing turbidity. Parameter
that affects quality since it produces changes in organoleptic properties. The purpose of this study
was to mathematically model the estimation of turbidity in artisanal wines in relation to dosage
and types of fining agents, based on previous studies on clarification that have presented positive
results. For this, grape wine of the Burgundy variety (Vitis lambrusca) was produced, which was
clarified with yausabara and bentonite at different concentrations (100 for each fining agent), in
this way a significant database was generated. The system was modeled using approximate
methods such as multiple linear regression and Machine Learning with the Neural Net Fitting and
Regression Learner applications of Matlab. For training and validation, 70% and 30% of the data
were used, respectively. The best trained model was the neural network of 25 neurons in the hidden
layer with an R?= 0.9876 and MSE= 0.0029 and then the regression model of the exponential
Gaussian process that presented an R?= 0.9726 and MSE= 0.0030. Consequently, it is inferred that
the mentioned models turned out to be good in both training and validation. The validation of the
model showed that the neural network (ANN) is capable of predicting the turbidity of artisanal
wine with a high level of reliability because it models complex processes that do not present

linearity.

Keywords: neural networks, machine learning, regression, stability.
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INTRODUCCION

Problema

El vino es una bebida obtenida mediante la fermentacion del mosto de la fruta por accion
de levaduras (Vernhet, 2019). Actualmente su consumo se ha popularizado en Ecuador logrando
ser la tercera bebida alcoholica mas demandada, siendo superada por la cervezay licores (Arrien,
2019). Segun el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC, 2018) estima que la
productividad de vinos tintos, blancos y rosados es de alrededor de 1132.70, 1430.68 y 145.21
litros, respectivamente. Su oferta se enfoca en producciones artesanales internas y

mayoritariamente en exportaciones de otros paises (Araujo, 2023).

El proceso de elaboracion del vino requiere de varias fases, siendo la inestabilidad un
parametro que requiere de un riguroso control (Vernhet, 2019). Esta inestabilidad es provocada
por la presencia de particulas suspendidas que afectan la preservacion de sus propiedades y
claridad, denominada turbidez (Angamarca y Morales, 2011). Dado que una eliminacion
exagerada de la misma puede hacer que se agoten sus nutrientes provocando vinos de baja calidad
(Berrazueta y Yanchaguano, 2018). Por consiguiente, la clarificacion es una etapa clave en el

transcurso de vinificacion para eliminar particulas floculantes (Chuma, 2018).

Para determinar la turbidez en tiempo real se realizan procesos de clarificacion que
requieren de un largo periodo de tiempo (Chuma, 2018). Segun De la Fuente et al. (2023) una
medicion viable de este parametro se lo realiza mediante muestras puntuales, 1o que genera un
tedioso trabajo, ademas de la adquisicion de insumos y uso de equipos como el turbidimetro que
representan un significativo capital de inversion. Esta complejidad implica que los productores

artesanales resten interés a la medicion de este pardmetro, aun cuando es importante en el vino.
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Existen investigaciones realizadas por Angamarca y Morales (2011), Carrién et al. (2018)
y Chuma (2018) sobre la evaluacion de dosis de diferentes clarificantes en distintos tipos de vinos
para conseguir una turbidez adecuada. Sin embargo, no existe un modelo matematico que
represente este sistema, mediante el cual se permita asegurar con certidumbre el valor de turbidez
final sin necesidad de realizar experimentos en campo. Lo cual se debe a la limitada informacion
y desconocimiento de nuevas herramientas tecnologicas. Es asi como el vacio del modelo
matematico no apoya a los productores artesanales en optimizar la calidad del producto que

ofrecen, al no contar con una herramienta de facil manejo, bajo costo y rapida accesibilidad.
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Justificacion

En Ecuador, el aumento de la demanda de vinos artesanales se debe a su sabor caracteristico
tradicional (Reyes y Rojas, 2018). Razdn por la cual se encuentra una extensa variedad de estos
que el consumidor exige sean de calidad, lo que ha generado un mercado méas competitivo (Araujo,
2023). Dado que aquellos que se presentan turbios suelen ser rechazados por el comprador (Carrion

etal., 2018).

Tras el proceso fermentativo se evidencia que los vinos exhiben una falta de claridad, lo
cual afecta la preservacion de las propiedades sensoriales (Peyro, 2019). En la industria vinicola,
la medicion de turbidez es un indicador clave de la claridad y estabilidad en los vinos antes del
embotellamiento (Chuma, 2018). Dado que existen particulas presentes en el vino que son de
tamafo pequefio y por ende mas ligeras las cuales no sedimentan naturalmente (Castro et al.,
2010). Por lo cual, mediante un modelo se puede ayudar a controlar estos procesos para detectar y

abordar problemas de manera oportuna (Roldan, 2019).

La ausencia de herramientas para predecir de manera rapida la turbidez final en un vino
artesanal ha hecho necesaria la realizacion del presente trabajo de investigacion. Que pretende
optimizar estos procesos mediante el desarrollo de un modelo matematico predictivo que
represente la relacién entre dosis y tipos de clarificantes de facil acceso y disponibilidad (yausabara
y bentonita). Los cuales han sido anteriormente probados en un estudio que dieron un eficiente
proceso de clarificacion. De esta manera, se pretende establecer una herramienta Gtil y practica
para la determinacion rapida e in-situ del valor final de turbidez en vinos artesanales. En este
contexto una reduccion de tiempo y costos mediante la estandarizacién y mejora de la calidad de

este producto, conservando la confianza de los consumidores y competitividad en el mercado.
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Objetivos
Objetivo general
e Modelar matematicamente la estimacidn de turbidez en vinos artesanales con relacion
a dosificacion y tipos de clarificantes.
Objetivos especificos
e Analizar mediante métodos aproximados o machine learning modelos representativos
del sistema de estudio.
e Validar el modelo matematico mediante datos experimentales diferentes a los trabajados
en el entrenamiento.
Hipotesis
Hipotesis alternativa

Ha: El modelo matematico desarrollado se adapta correctamente al sistema de estudio.

Hipotesis nula

Ho: ElI modelo matematico desarrollado no se adapta correctamente al sistema de estudio.
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CAPITULO |

MARCO TEORICO

1.1 Vino

Consiste en una bebida producida a través la fermentacion alcohélica del mosto o jugo de
uvas frescas (Idigoras, 2011). Este producto debe tener una graduacion alcohélica minima de 8.5%
vol., sin embargo, debido a varios factores climaticos se estima que el contenido de alcohol es
inferior hasta el 7% vol. (Gadvay, 2015).

Asimismo, es una solucion compuesta por un 88% de agua, un 9% de alcohol etilico y el
resto de acidos y minerales como fosforo, calcio, magnesio, hierro, sodio, potasio, yodo y zinc que

le confieren al vino sus cualidades organolépticas (Berrazueta y Yanchaguano, 2018).

1.2 Caracteristicas del vino

Esta bebida se conforma de una variedad de componentes quimicos que contribuyen a su
compleja composicion, tales como monosacéridos, glucosa, agua, etanol, acidos volatiles, fenoles,
fructosa, sacarosa y polisacaridos (Buja, 2022). Durante la fermentacion se presentan cambios de
acidez que se deben a un equilibrio formado por un conjunto de &cidos organicos que provienen
directamente de la uva. Estos acidos incluyen el tartarico, malico, lactico y citrico que estan
directamente relacionados con los atributos sensoriales del producto final (Berrazueta y
Yanchaguano, 2018). Asi también, los compuestos fenolicos son los responsables del amargor y

astringencia, dado que afectan la concentracion de taninos (Sainz et al., 2022).

Por otro lado, la cantidad de azucares en un vino depende del indice de maduracién y tipo
de fruta a utilizarse, puesto que frutas con un indice de maduracién alto poseen mayor contenido
de azUcares y por otro lado, si es menor el indice el contenido de azlcares es bajo (Chuma, 2018).

El pH esta relacionado con la acidez titulable, dado que se requiere que alcance un punto final
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especifico con un pH de 7 o 8.2 durante la evaluacion de la acidez, proceso que se lleva a cabo
mediante pruebas de colorimetria (Sandez et al., 2019).
1.3 Clasificacion de vinos

La clasificacion del vino es muy extensa, sin embargo, existen dos tipos que son mas
relevantes: segun su color y segun el contenido de azlcares.
1.3.1 Segun su color

Con respecto a su color existen vinos: tintos, rosados y blancos. Los vinos tintos son
obtenidos del prensando la uva tinta juntamente con los hollejos. Por otro lado, los vinos rosados
son resultado de la trituracion de uvas seleccionadas con un tiempo de macerado menor, dando un
tono rosa claro o violeta. Por Gltimo, los vinos blancos se obtienen de uvas blancas y su tonalidad

resulta de la ausencia de hollejos durante la fermentacion (Vera, s. f.).

1.3.2 Segun el contenido de azUcar
El contenido de azlcar es un factor relevante en la clasificacién de vinos, dado que

representa la cantidad de azlcar que permanece en el producto al momento de ser embotellado
(Angamarca y Morales, 2011).
Segun Idigoras (2011), se puede encontrar los siguientes tipos:

- Vinos secos, los cuales no deben tener mas de 5 gramos de azucar por litro.

- Vinos semisecos, que presentan entre 5y 15 gramos de azUcar residual por litro.

- Vinos abocados, se ubican en un rango de 15-30 gramos de azUcar residual por litro.

- Vinos semidulces, que presentan de 30-50 gramos de azUcar residual por litro.

- Vinos dulces, gque poseen un minimo de 50 gramos de azucar residual por litro.
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1.4 Fermentacion del vino

La fermentacion alcoholica es una fase crucial, dado que en esta se generan los atributos
aromaticos de los vinos mediante compuestos volatiles producidos por la levadura, cominmente
la Saccharomyces cerevisiae (Berrazueta y Yanchaguano, 2018). Este proceso implica una serie
de reacciones bioldgicas complejas que realizan las levaduras en ausencia de oxigeno (Oz), donde
los azucares del mosto de uva son transformados en alcohol, didxido de carbono y energia (Buja,
2022).

Una de las desviaciones mas significantes en la fermentacion del vino son las causadas por
el deterioro bacteriano producido en el ambiente de bodega, lo cual contamina el mosto de uva
(Angamarca y Morales, 2011). Por esta razon, para obtener etanol como producto final es esencial
controlar variables como: temperatura y pH; ademas debido a las transformaciones quimicas
producidas en la fermentacion se evidencia la presencia de turbidez en los vinos (Chuma, 2018).
1.5 Turbidez

Consiste en la falta de transparencia en el vino causada por la presencia de particulas
suspendidas originadas durante el proceso de vinificacion (Angamarca y Morales, 2011). Estos
solidos suspendidos surgen de los fragmentos de uva o de los productos enologicos empleados,
provocando que el producto no quede homogeneizado, por lo cual su calidad podria verse afectada

(Peyro, 2019).

Por esta razon, es de gran importancia en los vinos tintos la determinacion del umbral
tedrico de turbidez que es utilizado como unidad auxiliar de la filtracion a una longitud de onda de
620 nandmetros (Ibafiez, 2015). En la siguiente tabla 1 se clasifica los distintos tipos de vinos
segun su umbral tedrico de turbidez (St) y su adaptacion de claridad, en donde las variables

representadas son adimensionales.
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Tabla 1

Caracteristicas de los diferentes tipos de vino basados en el umbral de turbidez tedrico

Caracteristicas visuales  Vino blanco Vinorosado1l Vino rosado 2 Vino tinto

DO 620 0 0.007 0.038 0.056
St 1.4 1.6 2.3 2.7

Brillo <11 <1.2 <17 <22
Claro 11a22 12a24 1.7a3.4 2a4
Turbio >4.4 >4.8 > 6.8 >8

Nota. Adaptado de Ibafiez (2015).

En latabla 1, la densidad 6ptica (absorbancia) esta representada por DO, ademas se observa
que los vinos tintos con una turbidez superior a 8 se denominan turbios, mientras que los que
poseen una turbidez inferior a 8 se consideran estables y de calidad, aptos para el consumidor
(Ibéfez, 2015).

1.5.1 Medicion de turbidez

Existen varios métodos para determinar el valor de la turbidez en un vino, incluidas
mediciones visuales y dispositivos de medicion a gran escala. Un ejemplo es el disco Secchi, una
opcidn visual ideal para la medicion en campo. Sin embargo, cabe recalcar que es un método

subjetivo por lo que no es muy recomendable (HANNA instruments, 2022).

Turbidimetro, es utilizado en presencia de varias muestras para medir el grado de difusion
luminica provocada por sélidos suspendidos en unidades de turbidez nefelométrica (NTU) o en
unidades de turbidez de formazina (FTU), utilizando un detector de luz y filtros (Serrano, s. f.).
Por otro lado, para la medicién de soluciones que presentan menor turbiedad se utiliza un
instrumento de dispersion luminosa, como es el turbidimetro de Hach o un espectrofotometro, que

determina el valor de la absorbancia (Deloya, 2006).
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1.5.2 Espectrofotometro

Es un dispositivo que cuantifica la absorcion de luz en una sustancia con relacién a una
longitud de onda. Donde la fuente de iluminacién empleada es una lampara de tungsteno que
proporciona diversas formas de radiacion (Molina, 2017), representado en la figura 1.
Figura 1

Esquema general de un espectrofotometro

MONOCROMADOR
EXCITACION

DETECT(

CELDA - MUESTRA

Nota. Adaptado de Molina (2017).

Este equipo impulsa una intensa luz especial que es conducida por medio de un
monocromador que selecciona y separa la luz con la onda de longitud deseada. A continuacion,
esta luz atraviesa la muestra contenida en una celda de plastico hasta llegar al detector que analiza
las sefiales para generar un resultado de absorbancia (Téllez et al., 2020).

1.5.3 Absorbancia

Es conocida también como densidad dptica y consiste en la cantidad de luz absorbida por
una sustancia (Chuma, 2018). Donde la concentracion del absorbente y longitud de peso
determinan la intensidad de radiacion, relacion que se basa en la ley Beer-Lambert, mostrado en
la figura 2 (Téllez et al., 2020). Esta puede ser expresada como una fraccion molar cuando la
sustancia utilizada es liquida en donde su valor depende del material absorbente, pues la ley suele
ser invalida para concentraciones muy elevadas y cuando se utiliza un material que dispersa

altamente la luz (Romero, 2021).
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Figura 2

Absorcion de un haz atravesado por una muestra en celda de plastico.

Nota. Adaptado de Absorcidn de la luz; ley de Beer-Lambert (2021).

En la figura 2, I, representa la luminosidad incidente, I es la luminosidad atravesada, |
simboliza la longitud de celda, ¢ representa la concentracién de soluto y « es la absorbancia molar

(Absorcion de la luz; ley de Beer-Lambert, 2021).

Por otro lado, segun Ibafiez (2015) la absorbancia es utilizada como medida para la
determinacion de turbidez en vinos tintos por medio del umbral tedrico de turbidez, representado

por la ecuacion 1.

St = (23.4 x Agyp) + 1.43 1)

Donde:
St: umbral de turbidez tedrico

As20: absorbancia a 620 nm para color azul

1.6 Clarificacion
Consiste en introducir a un vino turbio agentes clarificantes que llevan todas las particulas
suspendidas hacia el fondo durante su fabricacién (Angamarca y Morales, 2011). Segun Vernhet

(2019), los clarificantes, compuestos del vino y particulas sobrantes interactian fisica y
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guimicamente durante el proceso de clarificacion. Este es realizado con el propdsito de asegurar
la calidad y cualidades del producto dado que un vino turbio es considerado deficiente y no apto

para el consumidor.

1.6.1 Tipos de clarificantes

Los agentes clarificadores son compuestos que en contacto con el vino floculan las
particulas en suspension provocando su sedimentacion de manera que mejoren su claridad y
estabilidad colorante coloidal (Vernhet, 2019). Se pueden categorizar segun su origen en: animal
(albuminas), marino (alginato), mineral (bentonita) y de naturaleza quimica (anhidrido silicico),
mismos que aportan cualidades diferentes a los diversos tipos de vino (Chuma, 2018). Segln
Quezada et al. (2016) también se pueden utilizar clarificantes naturales como los obtenidos a partir
de plantas mucilaginosas, destacando a la Yausabara (Pavonia sepium) como la que mejores

resultados de turbidez ha presentado.

1.7 Yausabara (Pavonia sepium)

Es una planta considerada para muchos agricultores como maleza que alcanza alturas de 1
a 2 metros y se desarrolla en lugares himedos (Angamarca y Morales, 2011) Generalmente se la
encuentra entre los campos agricolas del norte de Ecuador, especificamente en la ciudad de Ibarra
y en el Carchi y debido a su gran contenido en mucilagos y gomas es aplicada en la agroindustria

panelera (Quezada et al., 2016).

Como se observa en la figura 3, esta planta posee hojas simples con bordes aserrados, sus
flores son de color amarillo con un diametro de aproximadamente 3 cm. Sus frutos son pequefias
esferas que contienen ganchos lo que hace que sean adheribles a ciertos objetos, especificamente

al pelaje o tela (Morejon y Toapanta, 2020).
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Figura 3

Planta de Yausabara (Pavonia sepium)

Nota. Adaptado de Quezada et al. (2016).

1.7.1 Usos
Este arbusto es utilizado en la agroindustria como clarificante para jugos y vinos, también
en la industria azucarera (Quezada y Gallardo, 2014). Ademas, algunos estudios han destacado su

potencial como planta ornamental con propiedades farmacoldgicas (Morejon y Toapanta, 2020).

Segun Angamarca y Morales (2011) el proceso de preparacion de la yausabara como
clarificante implica separar las hojas, lavar y pesar los tallos para determinar la cantidad de agua
necesaria para extraer el gel; luego los tallos se trituran manualmente y se maceran en una solucion
que requiere de un litro de agua por cada 2 kg de tallos. La cantidad de solucion a afiadir es de 500
a 600 ml por cada 20 a 25 litros de vino, lo que respectivamente equivale al 1.5 al 3 % en volumen

(Chuma, 2018).

1.8 Bentonita
Es un clarificante de origen mineral que estad compuesto por particulas de arcilla con una
fuerte capacidad de absorcion, lo que permite retener aflatoxinas y sustancias producidas por

hongos debido a su carga negativa (Vernhet, 2019). Es muy eficaz para vinos tintos que presentan
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problemas de turbidez proteica, por lo cual segun estudios se emplean dosis entre 20 a 40 gramos/hl

(Berrazueta y Yanchaguano, 2018).

Presenta mayor difusion debido a su bajo costo, su facil aplicacion y notable accion
estabilizadora (Diblan y Ozkan, 2021). No obstante, puede afectar negativamente las propiedades
sensoriales del vino debido al alto poder de eliminacion de sabores y compuestos de sabor,

generando de un 3 a 10% de pérdidas del volumen total (Al-Risheq et al., 2022).

1.9 Modelo matematico

Roldéan (2019) define a un modelo mateméatico como una simplificacion que representa
algunas situaciones u objetos reales que utilizan expresiones matematicas como: ecuaciones,
funciones y formulas. Se utilizan para presentar relaciones entre multiples variables y adaptarse a

una extensa diversidad de fendmenos, desde naturales hasta sociales (Orozco, 2019).

1.9.1 Desarrollo de modelos matematicos
El desarrollo de un modelo matemético implica un proceso sistematico, riguroso y
reproducible para garantizar la eficiencia de los resultados, tanto en términos cualitativos como
cuantitativos permitiendo efectuar la experimentacion (Maldonado, 2013). Seguidamente, se
expone los pasos para la construccion de un modelo:
- Conceptualizacion: en donde se determina el problema a solucionar y se identifican las
variables y relaciones relevantes.
- Eleccion de variables: se define las variables e incognitas que representaran el sistema.
- Recopilacion de datos: se debe organizar datos de una previa experimentacion.
- Construccion del modelo: se expresa las relaciones entre las variables en términos

matematicos y determinar los pardmetros y coeficientes de las ecuaciones.
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- Validacion del modelo, que consiste en comparar las predicciones propuestas del modelo

con los datos obtenidos de una experimentacion previa (Maldonado, 2013).

1.10 Métodos multivariables

Los métodos multivariables son técnicas estadisticas utilizadas para analizar
simultaneamente la informacion de mdltiples resultados en sujetos u objetos de investigacion
(Closas et al., 2013). Entre la mas sencilla se encuentra la regresion lineal multiple, pero también
en los ultimos afios han surgido técnicas mas avanzadas de inteligencia artificial como las redes

neuronales y el aprendizaje mediante regresion.

1.10.1 Regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple (MLR), consiste en un procedimiento estadistico que analiza
como una variable dependiente esta relacionada con varias variables independientes, ya sean
métricas o no métricas (Rojo, 2007). Esta técnica permite pronosticar, comparar y evaluar de forma
aproximada el comportamiento o estado de modelos explicativos (Closas et al., 2013) utilizando
la ecuacion 2.

Y=b+a;x; +a,x; + -+ apx; (2)

Donde:

Y corresponde a la variable predictiva o dependiente

X1, X2, Xk: representa a las variables independientes

b, a1, a2, ak: coeficientes estimados del efecto marginal
1.10.2 Red Neuronal Artificial (RNA)

Consiste en un conjunto de elementos tecnolédgicos que con frecuencia intentan simular la
funcion del cerebro humano (MathWorks, 2020a). Estos componentes estan altamente

interconectados de manera que permiten procesar datos a través de su estado dinamico en reaccion



28

a entradas externas (Chimedza, 2022). Ademas, tienen la capacidad de aprender, categorizar datos
y prever sucesos futuros (Incio et al., 2023).

Segun Baykal y Yildirim (2013), la RNA consta de tres capas para su funcionamiento: una
capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. La capa de entrada recibe la
informacién de un archivo y la pasa a la capa oculta que estd determinada por los pesos de sus
conexiones. Por ultimo, la capa de salida que envia la informaciéon fuera de la red (Ruiz, 2021).
Por otro lado, existen dos fases en el modelado de una red neuronal:

- Fase de entrenamiento, que estima los pardmetros representativos al modelo de red
neuronal con el propoésito de reducir el error generado entre la salida real y la predicha.
- Fase de prueba, en la que se realiza un ajuste al modelo mediante un grupo de datos

distintos a los del entrenamiento, pero de la misma experimentacion (San Miguel, s. f.).

1.10.3 Técnica de Neural Net Fitting

Es una técnica utilizada para entrenar la red neuronal modelada (MathWorks, 2020b). Permite
crear, seleccionar, visualizar, dividir y relacionar los datos de entrenamiento con los valores
obtenidos del error cuadratico medio (Ruiz, 2021). Consta de tres algoritmos: Levenberg-
Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugated Gradient (Chimedza, 2022). En la figura
4 se muestra la estructura de una red neuronal.

Figura 4

Estructura de red de aplicacion Neural Net Fitting

Hidden Layer Output Layer

mput [

Nota. Adaptado de Ruiz (2021).
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1.10.4 Técnica de Regression Learner

Es una aplicacion que sirve para entrenar modelos como: regresion lineal, arboles de
regresion, modelos de regresion de procesos gaussianos, aproximacion de kernel y modelos de
regresion de redes neuronales para predecir datos. Ademas, examina la informacion, selecciona
las caracteristicas, define métodos de validacion y analiza resultados (MathWorks, 2020c¢). Para la
aplicacion de la técnica de Regression Learner, se debe seguir una secuencia de pasos, tal como lo
muestra la figura 5.

Figura 5

Diagrama de flujo para entrenar modelos de regresion

Choose : Assess
. Train - Export
Select Data and Regression Regression Regression Regression
Validation Model Mode! Model Modl
Options Performance

Nota. Tomado de (App Regression Learner - MATLAB & Simulink - MathWorks América Latina,
s. f).
Segun MathWorks (2020c) el entrenamiento de un modelo con Regression Learner consta

de dos fases. La primera un modelo valido que es visible en la aplicacion y previene el sobreajuste
utilizando un esquema de validacion cruzada. La segunda un modelo completo, que incorpora los
datos de prueba para su entrenamiento y no se encuentra visible en la aplicacion.
1.11 Validacién cruzada

La validacion del modelo se utiliza para evitar el sobre entrenamiento y medir la exactitud
de las predicciones permitiendo elegir el modelo mas efectivo y adaptable (MathWorks, 2020c).
Implica apartar un subconjunto de datos con lo cual se evalla su capacidad de generalizar eventos
futuros (Cuevas et al., 2021).

Segun Pérez et al. (2015), la validacion cruzada realiza varias veces la repeticion del

proceso de subdivision de datos y el error es utilizado como indicador del rendimiento. Este
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método divide los datos disponibles en k subconjuntos elegidos al azar, los cuales son
aproximadamente del mismo tamafio (Dahal et al., 2021).
1.12  Ajuste del modelo matematico

El ajuste de un modelo determina la configuracion 6ptima de los métodos para un problema
(Montero, 2016). Su confiabilidad o representatividad es evaluada mediante indicadores
estadisticos como el coeficiente de determinacion y el error cuadratico medio (Incio et al., 2023).
1.12.1 Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion (R?), es considerado como una medida de la calidad de
ajuste realizado (Rojo, 2007). Definido como la proporcion (porcentaje si lo multiplica por 100)
de la variabilidad de la variable respuesta explicada a través de las variables independientes que
han sido evaluadas en el modelo (Montero, 2016), representado por la ecuacién 3.

, SCE
RP=1-— ©)

Donde, SCE es la suma de los cuadrados de regresion y SCT representa la suma de los

cuadrados total, determinados a través de la ecuacién 4 y 5, respectivamente (Render et al., 2012).

2
SCE = Z(y ~ ) @)
2
SCT = ¥ -7) ©)
Donde;

y: valor pronosticado de y
y: valor real de 'y

y: mediadey
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El valor del R?oscila entre 0y 1, siendo 1 la representacion del 100%, lo que indica que el
modelo planteado representa el ajuste maximo de los datos en el intervalo desarrollado, por ende,

se puede para cada modelo comparar los R? e identificar cual se ajusta mejor (Montero, 2016).

Sin embargo, en el caso de la regresion lineal multiple debido al consecuente aumento de
una variable se produce una reduccion de los grados de libertad, produciendo un sobre ajuste del
modelo matematico (Rodriguez, 2021). Por ello, se sugiere corregir este problema mediante el
coeficiente de determinacion ajustado que se representa en la siguiente ecuacion 6.

— SCE/(n—k) 6
0 SCT/(n—1) ©)

Donde, n es el total de las observaciones, k el nimero de las variables utilizadas en el
modelo, por otro lado (n-1) son los grados de libertad del modelo y (n-k) corresponde a los grados

de libertad de los residuos (Montero, 2016).

1.12.2 Error cuadratico medio

Es una métrica de regresion en el aprendizaje automatico, esta representa el promedio de
la diferencia cuadréatica entre los valores observados y los pronosticados. Por consiguiente, el
mejor modelo deberd presentar un valor cercano a cero, pero este a Su vez no ser negativo
(Gonzéles, 2018). Este indicador estadistico esta representado por la ecuacion 7.

2 —9)?
n

MSE = (7)

Donde:
y: valor real
¥: valor pronosticado

n: nimero total de observaciones
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CAPITULO 11

METODOLOGIA
2.1 Tipo de Investigacion
En esta investigacion se abordd un enfoque cuantitativo, el cual consiste en la adquisicion
y andlisis de datos para realizar predicciones. Este enfoque permite encontrar relaciones entre
variables dependientes e independientes mediante algoritmos y herramientas matematicas (Suarez,
2023). Asi pues, el dominio y deduccion son superiores en comparacion con otros métodos de

estudio posibilitando la evaluacién de hipotesis (Castillero, 2017).

Asimismo, en esta investigacion cuantitativa se empled un disefio experimental no
necesariamente tradicional, el cual segin Ramos (2021) se basa en la manipulacién de variables
cualitativas y cuantitativas para identificar su efecto dentro de un estudio. Ademés del
procesamiento de los datos, seleccion de algoritmos y validacién del modelo mediante técnicas

especificas.

2.2 Técnicas e instrumentos de investigacion

Para la presente investigacion se utilizaron diversas técnicas e instrumentos de estudio.
Tales como la compilacién y analisis de informacion que permiten adquirir evidencias para
plantear un juicio concreto y adecuado mediante documentos cientificos, revistas, tesis, entre otros.
Del mismo modo, se implementé un experimento con la finalidad de recopilar datos para su
posterior analisis en el software de simulacion y modelado matematico Matlab. Finalmente, se
realizd una verificacion del modelo mediante un enfoque de validacion cruzada y retro

propagacion para obtener una representacion adecuada de los fendmenos estudiados.
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2.3 Caracterizacion del area de estudio

El componente experimental del presente trabajo se llevo a cabo en tres localizaciones. La
primera fue en la provincia de Pichincha en el Cantén Pedro Moncayo en la cuidad de Tabacundo,
lugar donde se realiz6 el vino. La segunda en los laboratorios de la Facultad de Ingenieria en
Ciencias Agropecuarias y Ambientales (FICAYA) de la Universidad Técnica del Norte ubicada en
la provincia de Imbabura. El proceso de clarificacion se desarrolld en el laboratorio de analisis
experimental e innovacion, mientras que las muestras se cuantificaron en el laboratorio de analisis

fisicoquimico para determinar la turbidez final del vino.

2.4 Manejo especifico del experimento
2.4.1 Elaboracion del vino

El vino fue realizado siguiendo la metodologia de Chuma (2018), con uva de la variedad
Borgonia (Vitis lambrusca) adquirida en el Mercado Mayorista ubicado en la ciudad de Ibarra. La
fruta fue clasificada visualmente, lavada con abundante agua y se retiraron los racimos. Luego se
realiz6 un macerado manual para la extraccion del mosto, que inicialmente presentaba 13 °Brix.
Posteriormente, fue ajustado a 22 °Brix utilizando un refractometro portatil (Marca Boeco) con

una escala de 0-50 °Brix.

La fermentacion se efectud utilizando 11 litros de agua y 4.25 kg de azucar, tal como indica
el programa de vino artesanal, con la adicion de 0.2 g/hl de levadura Fermin P21 (Saccharomyces
cerevisiae) seca activa. Este proceso tuvo lugar en un sistema que impida la entrada de oxigeno y
permita la expulsién de CO.. Finalmente, el mosto fermentd durante un periodo de 15 dias,

presentando 9 °Brix y una graduacion alcoholica de 12%.
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2.4.2 Clarificacion del vino

Se realiz6 un trasiego del vino para eliminar los compuestos solidos presentes en el fondo
del recipiente. Luego se agregd 0.1 g/ de sorbato potasico para detener la fermentacion. A
continuacion, fue transportado a granel en horario matutino hasta el lugar donde se desarrollo el
proceso de clarificacion para evitar que el producto se exponga a altas temperaturas y modifique

sus caracteristicas organolépticas.

Cada unidad experimental fue de 100 ml de vino turbio contenida en frascos ambar de 120
ml. Se afiadieron agentes clarificantes a cada unidad experimental para obtener 200 datos para
modelar el sistema. Siguiendo la metodologia de Chuma (2018) la cantidad permitida de gel de
yausabara es del 1.5 al 3% (v/v). Por lo tanto, para obtener los primeros 100 datos se empezo a
clarificar con una concentracion del 1.5% (v/v) y se fue incrementando un 0.015% a cada unidad

experimental hasta alcanzar la dosis maxima del 3%.

Asi mismo, para la obtencion de los 100 datos restantes se utilizd bentonita previamente
acondicionada para maximizar su efecto, realizando una solucion madre. Se recomienda colocar 1
kg en 10 L de agua a 55 °C para que se remoje e hinche durante 24 horas (Berrazueta y
Yanchaguano, 2018). Después de este tiempo se afiadio al vino una dosificacion del 0.019% hasta
0.038% (v/v), aumentando un 0.0002% en cada unidad experimental hasta llegar al limite de

dosificacion permitida.

2.4.3 Almacenamiento durante fase de experimentacion
Una vez afnadidos los clarificantes se dejo reposar las muestras durante 11 dias para el vino
clarificado con bentonita (Berrazueta y Yanchaguano, 2018) y segin Chuma (2018) para la

clarificacion con yausabara el tiempo de reposo fue de 25 dias. El vino fue almacenado en un lugar
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fresco y obscuro a temperatura ambiente para evitar la oxidacidon, pues superior a una temperatura

de 24 °C se produce un envejecimiento (Oliveira et al., 2024).

2.4.4 Determinacion de turbidez

Para determinar la turbidez se tom¢ alicuotas de 2 ml de vino clarificado de cada unidad
experimental utilizando una pipeta de 5 ml y luego se transfirieron a tubos de ensayo de plastico
con tapon. Estos fueron trasladados al laboratorio de anélisis fisicoquimico para su cuantificacion.
A continuacion, se tom6 1 ml con una micropipeta y se colocé en una cubeta de plastico para medir
la absorbancia a 620 nandémetros en el espectrofotometro, estableciendo como blanco agua
destilada (Ibafiez, 2015). Finalmente, se calcul6 el umbral teérico de turbidez mediante la ecuacion

1 y se registr6 cada medicion en Excel para desarrollar la base de datos.

2.5 Procedimiento y andlisis de datos

En esta investigacion se utilizé un conjunto de datos en Excel que contenia los tipos de
clarificante y dosis empleada (variables independientes o inputs) y el valor de turbidez (variable
dependiente o targets). Los datos fueron analizados visualmente mediante diagramas de caja y
bigotes para comprender su distribucion y explicar la significancia entre los clarificantes (Dahal
et al., 2021). Ademas, las variables categéricas fueron convertidas en variables ficticias debido al
impacto potencial de dicha inconsistencia en las predicciones, como lo menciona Lin et al. (2023)

y Rodriguez (2021).

2.6 Métodos

Los datos recopilados fueron almacenados en el software Excel segin las necesidades
especificas de las diferentes técnicas evaluadas. Luego con el fin de prevenir posibles sesgos y
errores se realizd una aleatorizacion previa a su particion y posterior modelado. Para el enfoque

de regresion lineal multiple y Regression Learner los datos fueron divididos en 70% para
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entrenamiento y 30% para validacion del modelo en campo incluyendo entradas y salidas (Garcia

et al., 2020).

Mientras que para la técnica de Neural Net Fitting fueron divididos en 70% para
entrenamiento, 15% para validacion y 15% para la prueba realizada por la aplicacion (Atecnea,
2020; Jana et al., 2023). La eficacia del modelo desarrollado fue evaluada mediante indicadores
estadisticos como el coeficiente de determinacion (R?) cercano a uno y el error cuadratico medio
(MSE) cercano a cero entre las distintas técnicas objeto de estudio (Lin et al., 2023; MathWorks,

2020c).

2.6.1 Andlisis del modelo matematico representativo mediante métodos aproximados

El desarrollo del modelo matematico mediante métodos aproximados se realizo utilizando
el andlisis de regresion lineal multiple (MRL) que esta representado por la ecuacion 2, descrita en
el capitulo anterior. Consiste en una herramienta eficaz para obtener informacion relevante con un

numero significativo de datos superior a 100 objetos observados (Closas et al., 2013).

Tras el andlisis de datos se obtuvo una tabla generada con el valor de los coeficientes
estimados del efecto marginal y el término del intercepto, los cuales fueron reemplazados en la
ecuacion general de regresion lineal multiple (Rodriguez, 2021). Ademas, segun lo mencionado
por Montero (2016) como consecuencia de la aparicion de sobreajuste en el modelo matematico,

se evalud su rendimiento mediante el coeficiente de determinacion ajustado.

2.6.2 Andlisis de modelos matematicos representativos mediante Machine learning
Denominado también aprendizaje automatico, es un entorno ideal del ambito de la
inteligencia artificial que desarrolla sistemas para el analisis de datos (Ruiz, 2021). Este enfoque

permite producir modelos de manera eficaz y automatica, los cuales ofrecen resultados precisos
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(Chimedza, 2022). Las técnicas que se utilizaron en esta investigacion son: Neural Net Fitting y

Regression Learner, las cuales fueron ejecutadas en el software de Matlab

Neural Net Fitting

Esta técnica es disefiada con el software de Matlab con la aplicacion Neural Net Fitting que
utiliza el mecanismo de Backpropagation (Baykal y Yildirim, 2013). Para su desarrollo se trabajo
con los mismos datos experimentales utilizados en la regresion lineal multiple, pero organizados
de diferente manera. Tomando en cuenta que los valores de prueba no presentan ningin efecto

durante el entrenamiento del modelo (Orozco, 2019).

Se establecio la arquitectura de la red neuronal tomando como indicio la configuracion
predeterminada del nimero de capas ocultas con 10 neuronas. Finalmente, se entrend la red
neuronal con los algoritmos de Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled
Conjugated Gradient (Chimedza, 2022; Incio et al., 2023). En el entrenamiento de cada uno de
estos algoritmos se modifico el nimero de neuronas aumentando 5 unidades para cada iteracion
(Ahamad et al., 2019) hasta alcanzar 100 neuronas con lo cual se ha alcanzado un buen porcentaje

de error (Bazalar et al., 2013).

Regression Learner

La técnica de Regression Learner entrena varios modelos de regresion para predecir datos
futuros permitiendo una exploracion simple con la especificacion de esquemas de validacion y
evaluacion de modelos representativos (MathWorks, 2020c). Es un aprendiz de regresion que se
encuentra dentro de la aplicacion de Machine Learning en el software de Matlab (De Porcento
et al., 2023). Para evitar el sobreajuste del modelo se utiliz6 el método de validacion cruzada

generalmente con 5 pliegues (Dahal etal, 2021; Pérez etal., 2015). El entrenamiento
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automatizado se realizo mediante: regresion lineal, arboles de regresion, maquinas de vectores de

soporte, modelos de regresion del proceso gaussiano y redes neuronales (Garcia et al., 2020).

2.6.3 Validacion del modelo matematico

En el caso de la técnica de MRL y Regression Learner, se determind el error cuadratico
medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?) del modelo exportado con el 30 % de los
datos reservados para la validacion real. Para dicho procedimiento se utilizd las ecuaciones 7 y 3
respectivamente, como medida de comparacion con los datos medidos en campo. Estas métricas
fueron calculadas en el software de Excel. Para la validacion del modelo seleccionado en la técnica
Neural Net Fitting, no se procedi6 como lo mencionado anteriormente. Dado que tiene la
posibilidad de entrenar y validar al mismo tiempo. Por ello, los valores del coeficiente de

determinacion y error cuadratico medio fueron tomados de la prueba realizada por el programa.

Finalmente, se realizdo un analisis de acuerdo con las métricas de entrenamiento y
validacion presentadas por los modelos seleccionados. Con lo cual se escogio6 entre todos al que
presenté menor valor de MSE y un R? lo més cercano a uno (De Porcento et al., 2023). Pues el
modelo que se adaptd con esta relacion es el que mejor eficacia presenta para la estimacion de

turbidez en vinos artesanales en la presente investigacion.
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CAPITULO Il

RESULTADOS Y DISCUSION
En el presente capitulo se da a conocer de forma detallada los resultados de esta

investigacion para dar cumplimiento a cada uno de los objetivos planteados.

3.1 Pretratamiento de datos

Los valores de turbidez calculados previamente con la ecuacion (1) se encontraron dentro
del rango 2.75 hasta 3.84. Ademaés, mediante el analisis de variabilidad se encontrd que existe
diferencia significativa entre los clarificantes, dado que la bentonita present6 valores de turbidez
mas altos que la yausabara a pesar de que la grafica muestra un cruce entre los bigotes (Figura 6).
Sin embargo, todos los valores se encontraron dentro de lo reportado por Ibafiez (2015) con
respecto al umbral de turbidez tedrica, en donde un valor de este pardmetro inferior a 8 indica que
el vino es estable y claro, por ende, apto para el consumidor.

Figura 6

Diagrama de cajas y bigotes de los valores de turbidez con yausabara y bentonita
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La diferencia de los valores de turbidez obtenidos entre los clarificantes se debe a sus
interacciones fisicoquimicas. Dado que la bentonita con una consistencia menos viscosa y con
mayor diversidad de minerales, exhibe variadas cargas y puntos isoeléctricos que atraen a las
proteinas del vino mediante fuerzas electroestaticas (Diblan y Ozkan, 2021). Mientras que la
yausabara presenta una consistencia mas viscosa que al entrar en contacto con el vino perturba las
fuerzas de atraccion entre las particulas, produciendo una sedimentacion mas efectiva y mejor

rendimiento (Quezada y Gallardo, 2014).

3.2 Andlisis mediante métodos aproximados y Machine Learning de los modelos
matematicos representativos del sistema de estudio

3.2.1 Modelo de prediccion de turbidez a través de regresion lineal maltiple

El entrenamiento mediante regresion lineal multiple permitié la obtencidn de coeficientes
estimados del efecto marginal y el término de intercepto. De esta forma se obtuvo un modelo
matematico que predice los datos de turbidez final (), a través de la ecuacion 8. En donde X1
puede ser remplazado por 1 y 0, correspondiente a yausabara y bentonita, respectivamente.
Mientras que la variable X2 puede ser sustituida por las diferentes dosis de los clarificantes:

yausabara (1.5 - 3%) y bentonita (0.0019 - 0.0038%).

Y = 3.46 — 0.66 x X; + 3.76 x X, (8)

En la ecuacion la variable tipo de clarificante present6 un coeficiente de -0.66 considerado
significativo (p<0.01), indicando que en promedio por el tipo de clarificante (yausabara) se espera
disminuya un 0.66 el valor de turbidez. Por otro lado, la variable dosis presento un coeficiente de
3.76 considerado no significativo (p=0.40), el cual muestra un impacto positivo en cuanto al

aumento de la variable turbidez y su relacion directa con la variable dosis. Asimismo, el termino
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constante fue de 3.46, valor que toma la variable turbidez cuando todas las variables corresponden

a cero (0).

Para este modelo de regresion se alcanzé un p-valor significativo (p<0.01) con un R? =
0.761 y MSE= 0.027, indicando que el modelo es capaz de explicar una cantidad sustancial de la
variacion en la turbidez con respecto a las variables dosis y tipos de clarificantes. Dado que segun
lo mencionado por Rojo (2007) los valores de R? en un rango de 0.5 a 0.85 son considerados
bastante buenos para un modelado con regresion lineal. Por lo cual ese podria interpretar que el
modelo obtenido es lo suficientemente robusto a pesar del uso de Unicamente dos variables de

regresion (Sahin et al., 2023).

3.2.2 Modelo de prediccion de turbidez a través de Neural Net Fitting

En el entrenamiento del modelo con la técnica de Neural Net Fitting para pronosticar
turbidez en vinos, las lecturas arrojadas de cada corrida por el programa del R? y MSE fueron
registrados en la Tabla 2. Mostrando que los algoritmos de aprendizaje Levenberg-Marquardt
(LM) y Bayesian Regularization (SC) presentaron mejor rendimiento en un promedio de
representatividad del 0.96 a diferencia del algoritmo Scaled Conjugated Gradient (SC) que en

promedio presentd una representatividad del 0.85 para el sistema de estudio.

Ademas, tomando en cuenta la maximizacion del R? y el MSE cercano a cero, se selecciond
el mejor modelo. Como se muestra en la tabla 2, es la red neuronal entrenada con el algoritmo

Levenberg-Marquardt con 25 neuronas en la capa oculta.
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Tabla 2

Métricas de rendimiento del entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje

Levenberg-Marquardt Bayesian Regularization  Scaled Conjugated Gradient

N° neuronas R? MSE R? MSE R? MSE
10 0.978 0.005 0.853 0.032 0.876 0.027
15 0.974 0.006 0.866 0.029 0.856 0.031
20 0.984 0.003 0.862 0.031 0.893 0.026
25 0.988 0.003 0.979 0.005 0.834 0.034
30 0.982 0.004 0.980 0.004 0.867 0.035
35 0.949 0.014 0.978 0.005 0.773 0.047
40 0.979 0.006 0.981 0.003 0.856 0.031
45 0.973 0.006 0.971 0.006 0.867 0.031
50 0.982 0.005 0.975 0.006 0.850 0.031
55 0.968 0.007 0.978 0.006 0.886 0.033
60 0.976 0.005 0.978 0.004 0.852 0.036
65 0.897 0.019 0.979 0.003 0.841 0.032
70 0.979 0.007 0.979 0.002 0.867 0.031
75 0.975 0.006 0.983 0.004 0.830 0.038
80 0.957 0.008 0.984 0.003 0.886 0.018
85 0.982 0.004 0.982 0.004 0.789 0.057
90 0.969 0.008 0.982 0.005 0.818 0.048
95 0.941 0.015 0.984 0.003 0.839 0.031
100 0.978 0.006 0.982 0.004 0.835 0.036

El modelo seleccionado mostré un R? de 0.988, valor similar a otras investigaciones que
han entrenado redes neuronales con el mismo algoritmo (Ahamad et al., 2019; Bazalar et al., 2013;
Hosu et al., 2014), pero en distintas disciplinas. Ademas, el MSE del modelo es de 0.003, lo que

demuestra la viabilidad del proceso de aprendizaje supervisado para estimar la turbidez. Las
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métricas presentadas y el algoritmo seleccionado indican que el modelo es bastante robusto, tal

como lo afirma Incio et al (2023) y Orozco (2019).

Por otro lado, el algoritmo entrenado Levenberg-Marquardt haya sido el mejor resultado
se debe a que este actualiza los valores de peso y sesgo al culminar cada época (MathWorks,
2020b). Ademés, como combina el método de descenso gradiente y el método de Gauss-Newton
se convierte en una herramienta de optimizacion eficaz con lo cual se reduce la suma de errores al
cuadrado (Gavin, 2022). En la figura 7 se muestra la gréafica de rendimiento de regresion lineal de
la RNA seleccionada (LM con 25 neuronas), en donde se representan los valores de turbidez

predichos por la red con respecto a las respuestas de turbidez reales.

Figura7
Rendimiento del modelo de red neuronal con 25 neuronas en la capa oculta
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Los valores estan dispuestos cerca de la linea de 45 grados. Asimismo, la linea de color se
encuentra casi sobre la linea punteada que representa a los valores de salida en una perfecta
predicciéon. Observando un buen ajuste entre los valores predichos y experimentales, segun lo

mencionado por Ahamad et al. (2019) y Sahin et al. (2023).
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3.2.3 Modelo de prediccion de turbidez a través de Regression Learner

Mediante el enfoque de Regression Learner se entrenaron diferentes modelos de
aprendizaje automatico para regresion. ElI desempefio de los modelos con mejor rendimiento
(Figura 8) presentaron un R? que se encuentra dentro del rango de 0.5 a 1 de representatividad alta
(Hernandez et al., 2018) para estimar la turbidez del vino antes del embotellamiento.
Figura 8
Valores de coeficiente de determinacion (A) y cuadrado medio del error (B) de los modelos

entrenados con el mejor rendimiento
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Nota: R? (Coeficiente de determinacion), MSE (Error cuadratico medio), SVM (Méaquinas de

vectores de soporte) y GRP (Regresion del proceso gaussiano).



45

Como resultado se muestra que el modelo de regresion del proceso gaussiano exponencial
(GRP) presentd mejores métricas de rendimiento en comparacion con los otros modelos, con un
R?=0.973 y un MSE= 0.003. Estos valores se asemejan a los encontrados por Cerna et al (2022)
que en su investigacion entrenaron modelos de procesos gaussianos para predecir residuos solidos
encontrando valores de R?=0.982 y MSE=0.007. Los resultados obtenidos se deben a que estos
establecen relaciones no lineales entre los datos utilizados en el entrenamiento (dosis y tipo de
clarificante) mediante una distribucion de probabilidad en un espacio de funciones (MathWorks,

2020¢).

Por el contrario, el modelo de méaquina de vectores de soporte gaussiano fino (SVM)
presenté menor rendimiento con un R?= 0.770 y un MSE= 0.026 en comparacion con los otros
modelos. Obteniendo con este modelo valores similares a los encontrados por Dahal et al. (2021)
que revelaron un R?=0.77 y MSE= 0.276 para predecir la calidad del vino. El rendimiento obtenido
en este estudio se debe a que este tipo de modelo no es flexible a cambios bruscos de los datos de
turbidez obtenidos asignando los valores no lineales en un espacio superior utilizando la funcion

kernel ( Dahal et al., 2021).

En consecuencia, se corrobora que el modelo de procesos gaussianos representa una buena
dispersion de datos (Garcia et al., 2020). Relacionando los valores de turbidez predichos y reales,

lo cual se observa de mejor manera en la figura 9.
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Figura 9

Regresion de entrenamiento del modelo del proceso gaussiano exponencial para predecir la

turbidez
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Se observa que los valores de turbidez predichos estan distribuidos simétricamente casi
sobre la linea diagonal. Lo que significa que el modelo de aprendizaje automatico seleccionado es
fiable para hacer estimaciones. Asi mismo, la distancia vertical desde cada punto hasta la linea
negra muestra su error de prediccion (MathWorks, 2020c). Verificando que estos no son tan

grandes debido a que el error al estimar la variable turbidez es pequefio.
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3.3 Validacion de los modelos matematicos seleccionados mediante datos experimentales
diferentes a los trabajados en el entrenamiento

Debido a que en el entrenamiento se puede producir un sobreajuste de los modelos
exportados, se realizo la validacion que determina una confiabilidad éptima. En la validacion de
los diferentes modelos seleccionados los valores de R? y MSE fueron registrados en la tabla 3.

El modelo de regresion lineal multiple resultdé ser menos robusto para este sistema de
estudio con un R?= 0.671, en comparacion con los modelos de red neuronal y GRP exponencial
que presentan un R?= 0.985 y R?= 0.943, respectivamente. Sin embargo, muestra una confiabilidad
alta (Hernandez et al., 2018) para predecir valores de turbidez. Por otro lado, tomando en cuenta
al modelo con mejores métricas de validacion es el de red neuronal con un coeficiente de
determinacion superior, ademas de un error de 0.004 valor inferior en comparacion con los otros
Tabla 3

Métricas de validacion de los modelos seleccionados en el entrenamiento

Modelos R? MSE
Regresion lineal maltiple 0.671 0.042
Red Neuronal 0.985 0.004

GRP exponencial 0.943 0.008

Con el MSE bajo y un R? méas proximo a uno (1), se puede inferir que la RNA representa
un desempefio de pronostico con alta precision (Chimedza, 2022). Esto se puede justificar debido
a que modela procesos complejos y no lineales basada en un conjunto de datos, usando un elevado
aprendizaje auto adaptativo sin requerir de una distribucion normal como los métodos
convencionales (Tu et al., 2019). Para una mejor evaluacion de la validacion se muestra la figura
10, en donde estan representados las predicciones de turbidez en relacion con los valores

observados por cada modelo.
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Rendimiento de validacion de los modelos seleccionados: A) regresion lineal multiple, B) Red

neuronal y C) GRP exponencial
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Una buena confiabilidad del modelo se observa cuando los valores estimados se encuentran

sobre la linea diagonal de la grafica de rendimiento (Tchakala et al., 2023). En la grafica de la red

neuronal todos los datos estan dispersos cerca a linea sélida. La red muestra que la linea punteada

se alinea casi perfectamente con la linea de color (valor de salida). En la grafica GRP exponencial

los datos dispersos no son tan nitidos como en la red neuronal, debido a que existen puntos alejados
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de la linea diagonal. Por ultimo, en la grafica de regresion lineal maltiple los datos estan bastante
alejados de la linea diagonal, mostrando que entre la salida y el objetivo no existe ninguna relacion
cercana. En este sentido el modelo analizado con redes neuronales representa mejores métricas de

validacion, por lo cual es considerado fiable para el sistema en estudio.

Los resultados presentados Ilevaron a realizar un andlisis comparativo entre las metricas
de rendimiento de entrenamiento y validacion de los modelos més representativos, mostrados en
la tabla 4.

Tabla 4

Comparacion entre las métricas de entrenamiento y validacion de los modelos seleccionados

Modelos Entrenamiento Validacion
R? MSE R? MSE
Regresion lineal multiple 0.761 0.027 0.671 0.042
Red Neuronal 0.988 0.003 0.985 0.004
GRP exponencial 0.973 0.003 0.943 0.008

En donde el modelo que se adapta a estas condiciones es la red neuronal, presentando el
coeficiente de determinacién mas alto para entrenamiento y validacion de los evaluados en la
investigacion. En cuanto al MSE, de la misma manera el modelo de red neuronal presenté los
valores méas bajos entre todos los evaluados en esta investigacion, lo que indica la bondad del
ajuste entre al analisis experimental y los datos predichos por el modelo. Por lo tanto, se puede
evidenciar que el modelo entrenado con Neural Net Fitting (Anexo 1) representa de manera

eficiente la estimacion de turbidez en vinos artesanales.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.2 Conclusiones

Las diferentes metodologias permitieron la obtencion de modelos altamente significativos
en el entrenamiento como regresion lineal multiple (R?=0.761; MSE=0.027), red neuronal
(R?=0.988; MSE=0.003) 'y regresion del proceso gaussiano  exponencial
(R?=0.973; MSE=0.003), mostrando que con aprendizaje automatico se obtienen mejores
métricas de rendimiento.

Una vez realizada la validacion de los modelos se verificd que la red neuronal entrenada
mediante la técnica de Neural Net Fitting representa el sistema de estudio a través de la
prueba con un conjunto de datos reservados, mostrando el mayor coeficiente de
determinacion y el menor error cuadratico medio.

Se acepta la hipotesis alternativa, dado que el modelo matematico por red neuronal (RNA)
con arquitectura de 2-25-1, entrenada con el algoritmo de Levenberg-Marquart presenté la
mayor representatividad en entrenamiento y validacion, indicando una alta semejanza entre

el modelo y la realidad.

4.3 Recomendaciones

Desarrollar un modelo que no solo estime la turbidez, sino también para predecir la
intensidad de color (IC) en vinos artesanales. Para una evaluacion de la influencia de los
agentes clarificantes en la cantidad de taninos presentes que desempefian un papel en la

tonalidad del vino durante el proceso de clarificacion.
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e Realizar estudios similares donde se tome en cuenta otros tipos de vino con diferentes
variedades de uva, para ampliar la capacidad de prediccion y uso del modelo generado en

la industria vinicola artesanal logrando mejorar la calidad del vino.
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ANEXQOS
Anexo 1

Modelo de red neuronal

function [yl] = redneuronaltesis(xl)

$REDNEURONALTESIS neural network simulation function.

o\

o

Auto-generated by MATLAB, 03-Nov-2023 15:35:43.

o

o\

[yvl] = redneuronaltesis(xl) takes these arguments:
X = Qx2 matrix, input #1

and returns:
y = Ox1 matrix, output #1

where Q is the number of samples.

o 0o oe

o

S #ok<*RPMTO>

[

% Input 1

x1 stepl.xoffset = [0;0.000191];

x1l stepl.gain = [2;67.0938307222651];
x1l stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [-7.3686939706552347928;-6.8806368619490054783; -
5.6304918873328944073;5.3354136500197286708;-4.3491527140902110915; -

62

7.4411918719721672488;3.5257995656586329503;2.9161002297002824868;1.648264571

4484254196;-1.7499966802241704311;-1.6568173182412699873; -

0.74775551971856457634;0.2516192229019130755; -

.2753506804442369393;1.6319058687141509978; -

.6973232390892851741];

.6970571493911932315;-1.7107047898152174525
.3338532401956344486;6.9217959371960882109
.0434523097964376603;4.9619605020975132703 -
.9289809489566565048;0.6770253435302667766
.388864657938826852;3.1172287278614794204 -
.9791924035454950825;6.6935692112701410394

N> O OITNDNNOYYITOORE IR OHOODDNDWDNDO

.9767505463404431154 -6.74489885122698940027;

.56356233451804371715;1.166700547669971666;-2.0324641245763892528; -

.5003147384491337668;3.9739897054203425775;4.6668513910647142495; -
.9612801233444634441;-4.3353351585981174665;-6.4051493603888509654; -

Wl 1 = [6.0131603279879115576 3.0993283450753961183;4.501667562094369579
.0001434854742923264;7.1749175050285147748 -0.68184690712486883957; -
.6943019482215007088 -6.0358589364394381604;7.1605881179782180368 -
.0485299908938425784;5.0541904579805505549 -4.0866462118491506672; -
.0678487762684767404 -4.8082563530775637162;-6.4601483747759340659 -

.0873323722596945906;5.1473393725003226962 4.7439564590902678631; -
.3708549813842672016 6.5663831691285610148;-4.4572858839684990073
.4246206925291415857;6.7880722918590601367 -5.3266434105709272728; -
.3700433602303094816 -5.467806199182907001;3.7433967259495313229 -
.9639882507793728905;4.5255555959096529506 -5.340035638055597999¢6; -
.5795634927950921167 5.8878183932502334841;-8.429632667480047914
.0242000469791525674;-6.1892722320924553614 3.2820677440119152557; -
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% Layer 2
b2 = -0.04349277276376293383;
Lw2 1 = [1.232832242786523258 1.5870981966973090049 -1.3937343130937260849

1.8415167124997995352 -0.47322454919599549195 5.419756611659493295
0.56626850657801608424 0.84367177018499839303 1.0072722044675692654 -
0.63820797563552755793 4.96618343726464051 1.0977357261614273387 -
3.2952230040871972605 2.1332737273850792548 -1.960208977428516075 -
0.59718761163797817737 0.49417926968304110025 4.3100895882731737885
1.5458278626087498253 -0.86336750277990426117 0.13806329303025649535 -
6.1928351033378721269 -4.5292248122053511139 0.092899435221801621165
0.50423500362386575181;

% Output 1

yl stepl.ymin = -1;

yl stepl.gain 1.83674968775255;
yl stepl.xoffset = 2.74898;

o

oe

Dimensions
Q = size(x1,1); % samples

o

Input 1

xl = x1"';

xpl = mapminmax apply(xl,xl stepl);
% Layer 1

al = tansig apply(repmat (bl,1,Q) + IWl 1*xpl);

% Layer 2
az2 = repmat(b2,1,Q) + LW2 1*al;

% Output 1

yl = mapminmax reverse(aZ2,yl stepl);
yl = yl';

end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

[

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax apply(x,settings)

= bsxfun (@minus, x, settings.xoffset);

y = bsxfun (@times, y,settings.gain);

y = bsxfun (@plus,y,settings.ymin) ;

=
|

[

% Sigmoid Symmetric Transfer Function

function a = tansig_apply(n,~)

a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax reverse (y,settings)

x = bsxfun (@minus,y,settings.ymin);

x = bsxfun(@Qrdivide, x,settings.gain);

X bsxfun (@plus, x,settings.xoffset);

end



