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RESUMEN

El cultivo de especies acuicolas es una practica comun en todo el mundo. En
Ecuador, la camaronicultura es una de las principales fuentes de ingresos del
sector acuicola. La calidad del agua es un factor relevante en el éxito de las
granjas camaroneras, por lo que su monitoreo es fundamental. Este estudio
presenta un nuevo modelo computacional para evaluar la calidad del agua en
granjas extensivas de Litopenaeusvannamei. Mediante el uso de una red
neuronal artificial se cred un indicador de calidad del agua que permite establecer
una relacion entre la dinamica de los parametros del ecosistema y los diferentes
estados (excelente, bueno, normal y malo) de cultivo de las especies. Se
eligieron cuatro parametros ambientales porque son importantes en el habitat:
temperatura del agua, pH, oxigeno disuelto y salinidad. Los resultados obtenidos
demuestran un buen desempefio y eficiencia del sistema propuesto en
comparacion con otros modelos de evaluacion utilizados para este RNA. Las
evaluaciones se muestran como una buena opcion para evaluar y detectar
condiciones 6ptimas o no deseadas para una buena gestion del agua en este
tipo de cultivos.

Palabras Claves:
Modelo matematico, Prondsticos, Redes neuronales artificiales, Proceso,
Productividad.
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ABSTRACT

The farming of aquaculture species is an activity commonly practiced around the
world. In Ecuador, shrimp farming is one of the main sources of income in the
area of aguaculture. Water quality is arelevant factor in the success of cultivation
in shrimp farms, so its monitoring is of vital importance. This study presents a
new computational model for the evaluation of water quality in extensive culture
farms for shrimp Litopenaeusvannamei. Through the use of artificial neural
networks, an indicator of water quality was created, which allows establishing a
relationship between the dynamics of the ecosystem parameters and different
states for the cultivation of the species (excellent, good, fair and poor). . Four
environmental parameters were selected due to their importance in the habitat:
water temperature, pH, dissolved oxygen and salinity. The results obtained show
a good performance and efficiency of the proposed system, when compared to
other evaluation models used for this RNA. The evaluations show as a good
option for the evaluation and detection of optimal or undesired states for good

water management in this type of crops.

Keywords:
Mathematical model, Forecasting, Artificial neural networks, Process,

Productivity.
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INTRODUCCION

Durante afos, las pequefias empresas han utilizado métodos ineficientes o
imprecisos para predecir cuanto produciran al final de un periodo determinado,
lo que ha provocado que las pequefias empresas incurran en pérdidas

financieras debido a diferentes factores.

Por tanto, es necesario generar un modelo mas cercano a la realidad de cada
pequefia empresa, que debe tener en cuenta el maximo numero de incognitas
independientes que aportan al modelo y representar de la mejor manera el
maximo numero de variables independientes y variables del proceso de

fabricacion. como sea posible.

El propdsito de este estudio es analizar una técnica especifica que utiliza redes
neuronales artificiales para comprender la influencia de las variables
independientes, proporcionar una descripcion del proceso de produccién de las
microempresas y comprender la relacibn causal entre las variables

independientes y dependientes.

Las piscinas de camardn es una importante actividad econdmica que
actualmente se lleva a cabo en muchos paises alrededor del mundo. Ecuador es
uno de los principales productores de camaron y la mayoria de las granjas estan
ubicadas a lo largo de la costa. Hay muchos estilos diferentes de cultivo de
camarones. Este ultimo es el centro de este trabajo.



CAPITULO |

1.1 Planteamiento Del Problema

Los parametros adecuados en la condicién del agua en las piscinas de camaron
es una de las principales preocupaciones de los productores. Los parametros
ambientales relacionados con el ecosistema son medidos y monitoreados

continuamente para evitar situaciones estresantes en el organismo.

Las organizaciones gubernamentales ponen mucho esfuerzo en el analisis de la
acuicultura, desarrollando criterios y estandares para las concentraciones

permitidas de actividades acuicolas.

Considerando el problema, se plantea la siguiente pregunta: ¢Como se puede

determinar la evaluacion de la calidad del agua en piscinas de camarén?

1.2 Delimitacién del problema

Espacio

El actual analisis se gestiona en la Region Costera, Provincia del Guayas, ciudad

de Guayaquil, en la isla Puna.

Tiempo

Los datos obtenidos estan dentro del estandar de un estudio recopilado en cuanto
a los parametros del agua durante los 10 ultimos afios

Universo

El andlisis se refleja en un modelo matematico para la evaluacion de la calidad del

agua en piscinas de camaron



1.3 Formulacion del problema

¢De qué forma la practica de las redes neuronales artificiales ayudara en el

desarrollo de un modelo para analizar la calidad del agua en piscinas de camaron?

1.4 Sistematizacion del problema

v

¢Mediante el andlisis de los componentes de un modelo matematico se podra

identificar los factores de la calidad del agua en piscinas de camaron?

¢, Sera posible realizar un analisis de la variabilidad de cada uno de los factores

gue inciden en la evaluacién de la calidad del agua en piscinas de camardn?

¢Sera posible entrenar una RNA que permita acoplar adecuadamente las
variables independientes que intervienen en la calidad del agua en piscinas de

camaron?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Proponer un modelo matematico apropiado para la evaluacion de la calidad del agua

en piscinas de camaron, mediante la utilizacion de una RNA.

1.5.2 Objetivos Especificos

>

Diagnosticar la situacion actual del agua de las piscinas de camardn para su
cuantificacion en el modelo.

Analizar las variables obtenidas para el desarrollo del modelo aplicando Red
Neuronal Artificial RNA.

Entrenar una RNA para acoplar adecuadamente las variables independientes que

inciden en el proceso de evaluacion de la calidad del agua en piscinas de camaroén.



1.6 Justificacion

1.6.1 Justificacion Teodrica

El cultivo de camarones se ha vuelto muy competitivo en estos dias, por lo que es
importante contar con una herramienta que pueda evaluar la calidad del agua en
piscinas de camaron a gran escala. La calidad del agua se puede analizar utilizando

parametros ambientales en varias concentraciones..

La relacién entre ellos y su comportamiento establece el estandar de qué tan bien se
gestionan los recursos hidricos en los sistemas agricolas. El control preciso de los
parametros es una cuestion compleja en los sistemas de cultivo extensivo, por lo que
la creacion de un indice de calidad del agua ayudara a comprender el comportamiento

general de los estanques.

1.6.2 Justificacion metodoldgica

El presente trabajo de investigacion se basa en un andlisis metodolégico de diversos
factores que inciden en la prediccion del rendimiento, tales como: Se estudian todos
los parametros mas importantes (temperatura, oxigeno disuelto, pH y salinidad) ya

gue su comportamiento puede ser 6ptimo o desfavorable para las especies.

Estudio de concentraciones nocivas, combinaciones indeseables y efectos téxicos de
las especies a analizar y clasificar. A través de RNA, se establecieron respuestas para
cada una de estas clasificaciones, lo que permiti6 vincular un conjunto de
concentraciones al estado de calidad del agua, creando un indice universal de
excelente, bueno, normal y malo. Asimismo, las relaciones intrinsecas y
dependencias de los valores ingresados son procesados por la RNA, haciendo mas

precisas las evaluaciones

Cuando se trabaja con redes neuronales, es importante poder determinar el tipo de
red neuronal artificial a utilizar, es decir, el nimero de capas ocultas, el nimero de
neuronas en las capas ocultas, la funcion de activacion o funcion de transferencia,

ademas de definir el nUmero de épocas de la red.
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1.6.3 Justificacion practica

Se espera que proporcione una evaluacion de la calidad del agua en una amplia gama

de sistemas de cultivo de camarones.

Se estima que el modelo matematico es preciso para la produccion de la industria

camaronera y se puede utilizar en cualquier tipo de sistema de cultivo de camaron.

1.7 Hipotesis

1.7.1 Hipotesis General

Es posible entrenar una RNA para que permita acoplar adecuadamente las variables
independientes que inciden en el proceso de evaluacion de la calidad del agua en

piscinas de camaron.

1.7.2 Hipotesis Particular

Es posible poder identificar los factores que inciden en la calidad del agua en piscinas

de camaron.

Es posible poder discriminar que factores influyen en la variabilidad de un modelo de

pronosticos para la evaluacion de la calidad del agua en piscinas de camaroén.

Es posible entrenar una RNA que permita pronosticar de manera &gil la produccion

aplicandolo en la evaluacion de la calidad del agua en piscinas de camaron.

1.7.3 Conceptualizacién y operacionalizacion de variables

Variable independiente: Redes Neuronales Artificiales

Variable dependiente: analizar la calidad del agua



CAPITULO 1l

2.1 Marco Teoérico

2.1.1 Modelo matematico

El desarrollo de un modelo matematico es una técnica aritmética para estudiar y
analizar problemas de diferentes areas del conocimiento; El propésito del prototipo
matematico es poder interpretar y predecir diferentes patrones de conocimiento.

(Montesinos-Lopez & Hernandez-Suarez, 2007, pag. 32)

Un principio fundamental del modelado matematico es aportar a la comprension
de los fendbmenos del mundo que nos rodea, sin embargo, al comenzar a modelar,
es necesario saber seleccionar y definir de manera sistematica las variables. En
efecto, debido a que los fenbmenos reales en cuestion son tan complejos, su
estudio requiere diferentes enfoques y ha dado lugar a diferentes ciencias que han
evolucionado a lo largo de los afios y siglos hasta alcanzar la cuspide de la
expresion actual. EI modelado matemético o modelado mateméatico es el proceso
l6gico de crear modelos matematicos para representar fendmenos de la

humanidad. (Cervantes Gémez, 2015, pag. 2)

Un modelo matematico se define como un modelo simplificado de un escenario
real. Para poder estudiarlo, la modelizacion matematica comienza por identificar
los puntos primitivos o deterministas del sistema y caracterizarlos con expresiones

matematicas. (Bocco, 2010, pag. 34)

Para observar el sistema, el modelo mateméatico comienza identificando los puntos
primitivos o deterministas del sistema y describiéndolos mediante expresiones
matematicas. La iniciativa en accion es descubrir un equilibrio entre la simplicidad
y la reproduccion del comportamiento que permita comprender, probar, predecir
y ajustar el costo de los cambios que describe y la respuesta del sistema en su

grupo. (Bocco, 2010, pag. 11).



Es importante sefalar que el modelo matematico se define de hecho ale tu
relacion entre ellos. Estas relaciones sonindependientes de los datos ingresados
en modelos matematicos porque pueden usar modelos matematicos para
diferentes situaciones y en diferentes contextos. . (Aravena, Caamafo, &
Giménez, 2008, pag. 22)

Las matematicas permiten el desarrollo de modelos que permitan una mejor
comprension, simulacion y prediccion del fendbmeno en estudio. Los modelos se
pueden construir en términos generales, tales como: expresiones o formulas
numericas, graficas o representaciones geomeétricas, ecuaciones algebraicas,
tablas, programas de computadora y mas. Por otro lado, una vez que se propone
un modelo, es el resultado de estimaciones realizadas para tener una mejor
comprension del fendbmeno, sin embargo, dichas estimaciones no corresponden

a la realidad para siempre. (Salett Biembegut & Hein, 1999, pag. 15)

2.1.2 Prondstico de calidad de agua.

La calidad del agua se puede evaluar en funcién de diferentes concentraciones
de parametros ambientales. La relacion entre ellos y su comportamiento
establece los criterios para una buena o mala gestion del agua en los sistemas
agricolas. En las piscinas de camaron, el control en cuanto a las condiciones del
agua es un asunto complejo, por lo que la creacién de un indice de calidad del
agua sera de gran ayuda para comprender el comportamiento general del
estanque. Las redes neuronales artificiales tienen la capacidad de aprender
algunas caracteristicas sean favorables o desfavorables entre parametros, si se

si se propone un analisis adaptativo. (Beltrame, 2017)

En la Figura 1 se observa el método de operacién del algoritmo que se va
implantar, el cual permite obtener analisis de la calidad del agua, mediciones de
parametros ambientales y tiene un rango [0, 1] sobre el estado del sistema. Por
lo cual se seleccionaron cuatro caracteristicas para las entradas en el modelo:
temperatura del agua, pH, oxigeno disuelto y salinidad. La justificacién de su

seleccion se describe a continuacion. (Belt, 2018)
7
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Figura 1. RNA para la evaluacién de la calidad en las piscinas de camarén |

Actualmente, se han llevado a cabo una serie de encuestas para analizar la
calidad del agua en el sector de la camaronicultura, desarrollando diferentes
modelos y relacionando otros parametros de calidad del agua, como las medidas
sugeridas por (Carvajal, 2019), existen diferentes trabajos que complementan
este estudio, contienen informacion relevante sobre el comportamiento de los
parametros de calidad del agua en diferentes sistemas acuicolas y han sido
propuestos por (Song, 2019).

El ecosistema camaronero esta conformado por un conjunto de parametros
fisico-quimicos que deben ser monitoreados y controlados siempre dentro de
rangos aceptables, creando una calidad de agua Optima para el cultivo de estas
especies. A menudo hay situaciones de mala calidad del agua en los sistemas
agricolas a gran escala porque los pardmetros suelen cambiar repentinamente o
hay reacciones quimicas que conducen a niveles inaceptables de toxicidad en el

ecosistema. (Bower, 2017)

Es muy importante conocer las caracteristicas que tiene el agua y cada cuanto
tiempo monitorearlos para poder analizar mejor su comportamiento dentro del
tangue de cultivo. En el ecosistema camaronero existen parametros de mayor
impacto, los cuales deben ser monitoreados con mayor frecuencia, ya que son
mas propensos a desestabilizar el ecosistema que otros, este conjunto es el mas

importante para evaluar la calidad del agua (Semarnap, 2018).

La Tabla 1y 2 presenta la clasificacion de parametros relacionados con la calidad

del agua por su frecuencia de monitoreo. En este trabajo se eligié el grupo de
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monitoreo diario por su importancia primordial en el agroecosistema.

Tabla 1. Pardmetros fisico-quimicos involucrados en el habitat del camarén

Monitoreo

Diario Semanal Por requerimiento

Temperatura

Amonio total Alcalinidad

Salinidad

Nitratos Fosforo

Oxigeno disuelto

Amonio no ionizado Sulfato de hidrégeno no ionizado

pH

Turbidez Sulfato de hidrégeno

Didxido de carbono

Silicatos

Clorofila A

Nitrégeno total inorginico

Solidos suspendidos

Potencial Redox

Conteo Vibrio

Coliformes fecales

Tabla 2. Niveles de condicién del agua en cultivo de camarén

Parametros

Importancia en camaronicultura

Temperatura
(Temp)

La temperatura tiene un efecto en los procesos quimicos y bioldgicos en un estanque de cultivo; un
aumento de 10 °C causa un aumento al doble o triple en las tasas de reacciones quimicas y bioldgicas
(Boyd, 1992; Fontenot, Bonvillain, Kilgen, & Boopathy, 2007). La temperatura controla la solubilidad
de los gases en el agua, la velocidad de reaccidn quimica y la toxicidad del amonio. El rango ideal para
la temperatura se considera entre 25 y 32 °C (Chien, 1992; Boyd, 1989)

Oxigeno
disuelto
(DO)

La concentracién minima de oxigeno para mantener una tasa aceptable de sobrevivencia varia con
el tiempo de exposicion (Pdez, 2001; Boyd, 1992). En concentraciones bajas de oxigeno disuelto, los
camarones son mas susceptibles a enfermedades. Cuando el porcentaje de saturacién permanece por
debajo de 5 ppm, los camarones presentan bajas tasas de alimentacion y crecimiento. La Auctuacion
diaria de oxigeno disuelto en un estanque aparentemente tiene poco efecto sobre la alimentacion y el
crecimiento para algunas especies, siempre y cuando la concentracion no caiga por debajo de 2 ppm
en la mafiana (Li, Li, & Wang, 2006). Los valores minimos recomendados por expertos oscilan entre 4
y 5 ppm (Chien, 1992; Boyd, 1989)

Salinidad
(Sal)

Maonitoreo diario

Los organismos que viven en el agua deben mantener sus liquidos vitales a cierta concentracién idnica
(salinidad). Cuando la salinidad del medio es diferente, los organismos necesitan llevar a cabo clertas
estrategias para poder manteneria en los niveles propicios, lo cual implica un gasto energético que
puede verse reflejado en una menor tasa de crecimiento (Bower & Bidwell, 1978; Fontenot ¢t al., 2007).
Altas concentracdiones de salinidad reducen los niveles de oxigeno disuelto en el agua del estanque.
Las concentraciones 6ptimas de salinidad se presentan en los rangos de 15 a 23 ppt (Paez, 2001; Boyd,
1992)

pH

Cuando el pH tiene valores bajos o elevados causa estrés en los organismos bajo cultivo. Las aguas
que presentan un intervalo de pH entre 6.5 y 9.0 son las mds apropiadas para la producadn acuicola.
La reproducdion disminuye en valores inferiores a 6.5 o mayores a 9.0. Por debajo de 4.0 hay muerte
acida y por encima de 11.0, muerte alcalina. Aunque los organismos pueden sobrevivir, el rendimiento
es pobre en estanques que presentan valores de pH en la manana de 4 a 6, o de 9 a 10. En muchos
sistemas de cultivo, el pH puede aumentar hasta valores de 9 o 10 por periodos cortos sin ocasionar
un efecto adverso a los organismos (Martinez, 1994; Arredondo & Ponce, 1998). Concentraciones ex-
tremadamente bajas y altas de pH pueden generar un caparazon duro y baja sobrevivencia (Chien,
1992; Boyd, 2001)

Es importante definir el minimo y maximo permitido para cada uno de los
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parametros evaluados. Los lineamientos ambientales se clasifican en diferentes

rangos; cada uno de ellos representa un lineamiento diferente.

2.1.3 Redes Neuronales Artificiales.

Una red neuronal imita ciertos rasgos humanos, como la capacidad de recordar
y asociar hechos. Si miramos detenidamente los problemas que no pueden ser
expresados por un algoritmo, veremos que todos tienen una cosa en comun: la
experiencia. Las personas pueden lidiar con estas situaciones utilizando la
experiencia acumulada. Asi que, claramente, una forma de abordar el problema
es construir sistemas capaces de replicar este espiritu humano. (Matich, 2001,

pag. 15)

Una red neuronal no es un modelo artificial y similar al cerebro humano, la
relacion mas perfecta que tenemos de un sistema capaz de recibir informacién a
través de la interaccion. La red es “un nuevo sistema de procesamiento de
informacion cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en las células

bésicas del sistema nervioso humano: la neurona”. (Matich, 2001, pag. 13)

Todo el analisis del cuerpo humano esta sistematizado de una forma u otra con
ejecucion de las neuronas. Son partes del cuerpo humano, pero cuando miles de
ellos estan interconectados, se vuelven muy poderosos. Lo basico que sucede
en una neurona biolégica es esto: la neurona es excitada o estimulada por sus
inputs (entradas). (Matich, 2001, pag. 7)

Investigaciones posteriores llevaron al descubrimiento que el pensamiento tiene
lugar en el cerebro, el cerebro esta formado por miles de millones de neuronas
interconectadas. Entonces, el secreto de la "inteligencia" radica en estas
neuronas interconectadas y sus interacciones. Ademas, es conocido que los
seres humanos tienen la capacidad de aprender, de ahi la red neuronal. (Matich,
2001, péag. 16)
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La clasificacion de RNA se puede realizar considerando varios criterios, como el
nimero de capas, la direccion del flujo de informacion, el tipo de entrenamiento vy la
funcion de transferencia como se muestra en figura. Las redes neuronales
artificiales se clasifican de acuerdo al numero de capas y el tipo de entrenamiento.

Tabla 3. Clasificaciéon de la RNA

RNA

| | | 1

Funciones de

Numero de Capas: Tipo de Entrada: ;“I’npo de Entrenamiento: NGRS

L&,

- Monocapa - Binaria
- Bicapa - Continda | - Lotes (Bach) -Limitador Fuerte

- Multicapa L Simétrica

[ - Lineal Positiva

- Lineal

- Lineal Saturada

——
~Lineal Saturada
Simetrica
- Sigmoidal Logaritmica
%- Tangente Sigmoidal
- Hiperbolica

}- Competitiva

- Incremento ~ Limitador Fuerte

Tabla 4. Clasificacion de una RNA por las entradas

RNA en base a
las Entradas
| 1
‘ Entrada Binaria Entradz Continda
e
J=— 1 [ |
Supervisado { No Supervisado Supervisado No Supervisado
S 7 I J I v - l >
( ' A | - Mapas de
- Red Hamming \ -ART 1 w - Perceptron ‘ xohop:en o |
- Red Hopfield | ‘ - ART 2 ‘ - Backpropagation ‘ LAM ‘
|

L—J\_—/k—t

11



2.1.3.1. Neurona Artificial

McCulloch y Pitts en el afio de 1943 realizaron observaciones biolégicas,
presentando el primer modelo de una neurona artificial. Segin Freeman
(Freeman Castro & Skapura Gonzéalez, 1993), Estos elementos computacionales
individuales que componen la mayoria de los modelos RNA a menudo no se
denominan neuronas artificiales, lo mas frecuente es darles el nombre de nodos,

unidades o elemento de procesamiento o PE por sus siglas en inglés.

1, six>=u

X1 Para un umbral u# dado ,f(x) =
0, six<u
X2
5 y=JS(a)
' Axén
Xn

/ Dendtitas » Soma
Eficiencia sindptica

Figura 2. Modelo de neurona artificial de McCulloch y Pitts

Autor: La imagen representa el modelo basico de una neurona artificial, los valores de
entradas, sus pesos y su interaccion. Tomado de Las Redes Neuronales Artificiales —

Fundamentos tedricos y aplicaciones practicas, Flores y Fernandez, 2008, Nethiblo

Como se puede observar en la figura 2, una red neuronal artificial posee cantidad
finita de conexiones de ingreso -n para este caso llamado n- que corresponden
a las dendritas para el modelo biolégico, por las cuales ingresa cada una de las
n componentes de informacion o vector de entrada. Cada conexion de entrada
tiene una magnitud asociada, denominada peso o fuerza (eficiencia sinaptica),
definida por los componentes del vector de peso. Estos pesos de conexion wi

pueden ser positivos-excitadores- 0 negativos-inhibidores.

Por lo general, agregamos un parametro adicional 6; llamado umbral al conjunto
de pesos de las neuronas sustraidos del potencial postsinaptico, por lo que los

parametros de la funcion de activacion se convierten en
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2 wijxj — 0
j
De forma proporcional, cambiamos los indices iy j empiecen por 0y analizando

wij = 6; Yy xo = —1 (constante) podemos obtener el comportamiento de la

neurona a través de:

n

yi®) = fi(X wij * xj )

j=0

Hay que determinar que la funcion de activacion la neurona la cual tiene

funciones son las mostradas en la tabla de la figura 3.

Funclén | Rango l

Grafics

Identidad y=-x ‘

Escalin v=sigwix) 1,41}

Lineal » I, six<c~t [, +1]
framos

Sigmolden l 10, «1
ya

v=1phlx

Gaussdana y= Ae™ " [0+

Simusoddul y = Asenlax + @) 1,+1] M/\
|

Figura 3. Funciones de activacion mas usuales

Autor: La imagen representa las Funciones de activaciéon mas usuales. Tomado de Redes
Neuronales: Guia Sencilla de Redes Neuronales Artificiales, Rudolph Russell, 2018, CreateSpace
Independent Publishing Platform

2.1.3.2. Arquitectura de unared neuronal artificial

La estructura de la red feedforward es similar a la que se muestra en la Figura 4.
Como se observa, este grafico esta subdividido en diferentes capas. Un grupo de

nodos que estan en el mismo nivel segun la conectividad.
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Al crear una arquitectura RNA, es necesario partir del nUmero de capas oculto, la
version 2011 de NN-Toolbox no tiene limitaciones en determine el nimero de capas
ocultas. Otra caracteristica arquitectonica la red neuronal es la cantidad de
neuronas en capas ocultas, este elemento es muy util importancia para obtener la
mejor arquitectura de aprendizaje en red, para el ejercicio se recomienda empezar
a entrenar con 10 neuronas por capas seleccionado oculto. Del mismo modo, esta

herramienta no tiene limites nimero de neuronas en la capa oculta.
NN-Toolbox presenta diferentes tipos de funciones transferencia para cada clase de
ARN. Funciéon de transferencia lineal (purelina), sigmoide (logsig) y tangente

hiperbdlica (tansig) son mas comunes cuando hora de configurar la arquitectura de
la red neuronal.

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 4. Simetria de las capas en una red neuronal

Autor: Laimagen representa la disposicion de las distintas capas y nodos en una

red neurona artificial, se observa los enlaces entre neuronas de distintas capas.
Tomado de Introduccién a la inteligencia artificial: sistemas expertos, redes

neuronales artificiales y computacién evolutiva, Pino Diez, Gbmez Gémez, Abajo
Martinez, 2001, Universidad de Oviedo

e Capa de entrada: Esta estructurada por neuronas que contienen datos o sefiales
del entorno.

e Capa de salida: una capa de neuronas que proporciona retroalimentacion ala
red neuronal.

e Capa oculta: La capa que no tiene contacto directo con el medio ambiente.

Que las conexiones entre neuronas sean excitatorias o inhibitorias depende del
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signo de los pesos sinapticos asociados con la conexion. Dicho peso sinaptico
es contrario, en ese caso tienes una conexion inhibitoria, pero si es positiva estas
ante una conexion excitatoria. Esta distincion no suele usarse demasiado, ya que
los pesos y sus magnitudes vendran determinados por el algoritmo de

entrenamiento en cada momento (Awwa, 2017).

Las conexiones también se pueden clasificar en conexiones de capas internas y
conexiones entre capas. El primero corresponde a conexiones entre neuronas
relacionadas en una misma capa, y el segundo corresponde a conexiones

desarrolladas entre las neuronas de diferentes capas. (Luliano, 2019)

Cuando hablamos de modo de accién, nos referimos a como la red neuronal
posee estimulos de la parte exterior y efectia una respuesta emergente. Se

puede considerar que las redes neuronales pertenecen al siguiente analisis:

e Redes estéticas: En esta clase de red, una vez determinado el valor de
los ingresos, las salidas tienen un valor fijo sin tener relacién con las

entradas se mantienen siempre por debajo de un determinado nivel.

Esta clase de redes se caracterizan de forma estructuralmente por la ausencia
de datos de retroalimentacién. Por su modo de operacién, estas redes poseen
un limite para realizar sus funciones de forma indeterminada con respecto al

tiempo en a semejanza con otras redes.

2.1.4. Aprendizaje y entrenamiento de la RNA

El objetivo de la formacidon de RNA es obtener una aplicacion dada, dado un
conjunto de entradas, para producir el conjunto minimo deseado o consistente
de salidas. El proceso de aprendizaje implica aplicacion de diferentes sistemas
0 vectores de entrada para que el peso de la asociacion se ajuste de acuerdo al
procedimiento especificado. Durante el entrenamiento, el peso se acumula
gradualmente segun el principio de que cada entrada produce el vector de salida
requerido. (Shan, 2015)
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Los algoritmos de adiestramiento pueden pertenecer a dos grupos: Supervisado
y No Supervisado.

La NN-Toolbox se utiliza para realizar la fase de aprendizaje de RNA la tabla 3
muestra los diferentes algoritmos de aprendizaje:

Tabla 5. Algoritmo de Entrenamiento

FUNCION DESCRIPCION
trainlm Levenberg-Marquardt
trainbr Bayesian Regularization
trainbfg BFGS Quasi-Newton
trainrp Resilient Backpropagation
trainscg Scaled Conjugate Gradient
traincgb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
trainoss One Step Secant
traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent
traingdm Gradient Descent with Momentum
traingd Gradient Descent

El algoritmo de aprendizaje mas rapido es trainlm, por lo que aparece en
plataforma predeterminada. El algoritmo trainbfg también es rapido. Pero estos
métodos son menos eficientes en redes largas con miles de pesos sinapticos.

Algoritmo trainlm estd mejor desarrollado para problemas de ajuste funcional
(regresion no lineal).

Después de elegir un algoritmo de entrenamiento, el siguiente paso es elegir un
criterio de entrenamiento de redes neuronales, estos criterios son utilizados para

determinar el entrenamiento de la neurona como se muestra la siguiente tabla:

Tabla 6. Pardmetros de parada de entrenamiento de la RNA

PARAMETROS CRITERIOS DE PARADA
min_grad Magnitud minima de gradiente
mayx_fail Mumero maximo de incremento de validacion
time Tiempo maximo de entrenamiento
goal Valor minimo de rendimiento
epochs MNumero maximo de iteraciones de entrenamisnto
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2.2 Plataforma utilizada para la RNA

Este capitulo proporciona una breve introduccion al emulador NN - Toolbox que
se usa para simular RNA. ElI NN - Toolbox es una herramienta que forma parte
del programa Matlab que facilita la resolucion de problemas en diferentes
dominios mediante el proceso de disefio de una red neuronal, como las

relaciones B. P-E, da una oportunidad.

2.2.1 Herramienta NN - TOOLBOX

RNA ha sido entrenada para resolver dar solucion a problemas complejos en
diferentes campos vy dificiles de desarrollar por métodos analiticos. El fendbmeno
P-E es un El problema se puede simular aplicando RNA, que tiene diversos tipos
de emuladores que difieren segun la topologia de la red, segun la cantidad de
neuronas, por la cantidad de capas ocultas, por tipos de algoritmos de
aprendizaje, etc.

NN-Toolbox Emulator le permite resolver varios problemas aplicando RNA
administrado por emulador, una plataforma flexible y facil de configurar alcambiar
las propiedades de la red neuronal y hay varias formas para comprobarel error

mostrado por los datos de salida contra los datos deseados.

Presentacion gréafica de arquitectura y resultados y errores creados con cada
funcion de entrenamiento muy Util para el andlisis y comentarios sobre los
productos creados con la herramienta. Resultados faciles importar para usarlos

en otras plataformas para crear nuevas aplicaciones o resultados de analisis.

NN-Toolbox proporciona cuatro formas de usarlo para resolver problemas
basados en RNA. La primera forma de usar la herramienta es através de interfaz
grafica de usuario para un acceso rapido una poderosa herramienta para tales

tareas:

e Funcion de Ajuste (Function Fitting)

e Reconocimiento de patrones (Patterns Recognition)
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e Agrupamiento de datos (Data Clustering)

e Analisis de series de tiempos (Time series)

La tarea de coincidencia de caracteristicas crea una red de reenvio de dos capas
con una funcion sigmoidea aplicada a la capa oculta y una funcion lineal a la capa

de salida.

La tarea de identificacion de patrones es la actividad de entrenar una red
neuronal para ajustar la clase deseada correcta a un conjunto de patrones de
entrada. La red consta de dos capas, utilizando una funcién lineal en la capa

oculta y una funcion exponencial normalizada en la capa de salida.

La tarea de agrupamiento es el proceso de entrenar la red neuronal en patrones,
por lo que la red aparece con su propio clasificador de patrones similares y
relativamente ordenados. Ademas, este tipo de red se tiene en cuenta como
representante de la auto organizacion, incluida una clase competitiva, puede
clasificar conjuntos de datos con cualquier nimero de dimensiones capas como
las que tienen neuronas. Las neuronas estan dispuestas en una topologia

bidimensional

El problema del analisis de series de tiempo es un proceso de aprendizaje que
resuelve problema con series temporales no lineales con red neuronal dinamica.
Red, las neuronas dinamicas se utilizan para el filtrado no lineal y la prediccion
de valores futuro basado en valores pasados de la serie temporal red neuronal
la dinamica puede resolver problemas no lineales, problemas de autorregresion

no lineal y problema de autorregresion no lineal con entradas externas.

La segunda forma de utilizar la herramienta es realizar operaciones basicas linea
de comando. Funciones de linea de comando usando listas de argumentos
simple gracias a la configuracion de pardmetros de funcién predeterminada
inteligente. La tercera aplicacion son las herramientas de ajuste. esta
oportunidad avanzado, sin embargo, le permite crear su propia red neuronal

mantenga el acceso a todas las funciones del dispositivo.
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La cuarta aplicacion de la herramienta es la capacidad de modificar cualquier
archivo cédigo contenido en NN-Toolbox cada ingrediente computacional esta

escrito en cédigo MATLAB vy es totalmente accesible.

El procedimiento para utilizar la herramienta se describe brevemente a
continuacion NN - Toolbox para ARN. Los pasos comunes son: Entrada de
entrada y Comienzo; crear una arquitectura de red neuronal, formacion y

validacion RNA

2.3 Datos ingreso para la RNA

Los usuarios de NN-Toolbox pueden seleccionar variables de entrada y/o salida
INS. Se puede seleccionar el nimero de entradas o salidas libertad, sin
restricciones ala hora de entrenar RNA. Las entradas y salidas se pueden utilizar
como valores o valores reales valor normalizado/normalizado, el usuario definio

cual de los dos la entrada variable es mejor para usted en la fase de aprendizaje.

A los fines del entrenamiento de RNA, puede dividir los datos en tres
Subconjunto. El primer subconjunto es el entrenamiento que se utiliza para
calcular Gradiente y actualice los pesos sinapticos y de sesgo. Segundo
subconjunto calibracién, donde los errores se controlan durante el entrenamiento
y cuando se recibe el error mas pequefio, la fase de aprendizaje se detendra y
se cargara synaptic y bias ya tienen la distribucion adecuada para la red. El tercer
dia un subconjunto llamado prueba se utiliza para comparar la pero no se

requiere su uso en la etapa de entrenamiento de la red.

Cuando se usa el subconjunto de prueba y el error de prueba es minimo cuando
el numero de iteraciones es significativamente diferente del error de validacion
corregido, esto puede mostrar una distribucion porcentual incorrecta

subconjuntos en una serie de datos.
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2.4 Marco Conceptual

Los siguientes conceptos son tomados del libro “Funciones elementales para
construir modelos matematicos” (Bocco, 2010) y “Redes Neuronales: Conceptos

Bésicos y Aplicaciones (Matich, 2001):

e Algoritmo: Es un conjunto de reglas especificas que permiten resolver un
problema, de cierta manera, mediante operaciones sistematicas (no
necesariamente ordenadas) y finitas. Estas instrucciones, especificas y
ordenadas con datos, resuelven el problema o tarea.

e Aprendizaje supervisado: es un método en un conjunto de datos para su
respectivo de entrenamiento. Los datos de entrenamiento estan compuestos
de pares de objetos: los datos de entrada y el otro, los datos de salida o
resultados.

e BackPropagation: Es una red de aprendizaje que tiene un ciclo de
adaptacion de propagacion de dos fases. Cuando se aplica un patrén como
estimulo a la entrada de la red, se propaga desde la primera capa a través
de las capas superiores de la red hasta que se produce la salida.

e Capa de entrada: Esta formada por diferentes neuronas que recopilan datos
o sefales del entorno.

e Capade salida: una capa de neuronas que proporciona retroalimentacion a
la red neuronal.

e Capa oculta: La capa que no tiene contacto directo con el medio ambiente.

e Funcion de activacion: Es la funcion de transmitir informacion resultante de
la combinacion lineal de pesos y entradas, es decir, es un medio de
transmision de informacion a través de enlaces de salida.

¢ Modelo matematico: algoritmo que utiliza funciones que tiene un modelo de
ecuaciones el cual esté relacionado algunas variables

e Neurona excitada: la excitabilidad, el impulso o la neurogénesis es la
capacidad de las neuronas para cambiar sus potenciales eléctricos y
transmitir este cambio a traves de sus axones.

e Neurona: Son la unidad basica del sistema nervioso, especialmente del
cerebro. Cada neurona es una unidad de procesamiento simple que recibe y

recoge sefales de otras neuronas y otras neuronas.
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e Peso sinaptico: determina la fuerza de la conexion sindptica entre dos
neuronas, la primera neurona presinaptica y la neurona postsinaptica J. Los
pesos sinapticos pueden tomar valores positivos, negativos o cero.

e Prondstico de produccion: incluye la previsibon de eventos futuros
relacionados con nuestros productos o servicios.

e Pronoéstico: el pronodstico es una estimacion del comportamiento de
variables estadisticas en eventos futuros.

¢ Red neuronal: es un algoritmo simple que simula cémo el cerebro humano
en la recopilacion y andlisis de informacion.

e Redes neuronales artificiales: Redes paralelas interconectadas de
elementos simples y organizados jerarquicamente que intentan interactuar
con objetos del mundo real de manera similar al sistema del mundo real, la

neurociencia bioldgica.

2.5 Marco referencial

Este tipo de investigacion es una caracteristica de la investigacion actual porque
cubre temas de investigacion y hace contribuciones valiosas tanto al proceso

como a la investigacion.

Llumitasig (2021) en su estudio “Simulacion de prondsticos de ventas en la
empresa IMPACTEX mediante redes neuronales”, ejecucién de una simulacién
de prevision de ventas utilizando una red neuronal artificial. Para ello utiliza el
programa gratuito Python, asi como datos histéricos de ventas de los afios 2008-
2019. Se realizaron un analisis ABC para determinar qué productos tienen mas
demanda. (Llumitasig Galarza, 2021, p. 32).

Vidaurre (2012) en su trabajo de investigacion “Aplicacion de las redes
neuronales artificiales para el pronéstico de la demanda de agua potable en la
empresa EPSEL S.A. de la cuidad de Lambayeque” Demostrar que el uso de
sistemas informaticos basados en la inteligencia humana, como las redes
neuronales, reduce los niveles de error y predice los antojos de agua. Predecir
cuanta agua doméstica se necesita hoy en dia es muy importante para las

empresas de servicios de limpieza (Vidaurre Siadén, 2012, pag. 45)
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Zapata (2019) en su proyecto de investigacion denominado “Aplicacion de las
redes neuronales para determinar los prondsticos mensuales de la inflacion para
el afno 2018” Se muestra que el propodsito principal de usar el sistema es crear
una red neuronal para determinar el prondstico de crecimiento mensual para
2018 utilizando la informacion de enero de 2008 a diciembre de 2017. Esta
desarrollado para crear un modelo o red neuronal utilizando un sistema
matematico. MATLAB con SPSS y software matematico EVIEWS; Los siguientes
se utilizan para el procesamiento de datos, incluido el andlisis de la no linealidad
del sistema y su varianza en el sistema final; Esencial para acelerar la
convergencia de algoritmos de aprendizaje en red. En este caso, las redes
neuronales inspiradas en sistemas bioldégicos parecen resolver algunos
problemas, especialmente aquellos que el sistema tradicional genera ciertas
dificultades, como, por ejemplo: sistemas no rigidos. Uno de los problemas que
presentan estos dispositivos de alto rendimiento es la monitorizacion del

rendimiento, especialmente para la prevision. (Zapata Laureano, 2019, pag. 15)

Bajafia (2019) en su trabajo de investigacion “Prondstico de produccién
hidroeléctrica del Ecuador usando redes neuronales” validacion de la produccion
hidroeléctrica 2015 en Ecuador mediante una red neuronal artificial. Para este
pronostico, compara datos historicos para el periodo de 2000 a 2015, utilizando
los siguientes datos para varios analisis de pronéstico, analizados en ARIMA y
meétricas de rendimiento de tiempo. comparar. La normalizacion de los maximos
y la reduccion de datos se utilizan para impulsar el entrenamiento y las pruebas
en las neuronas, y las neuronas controladas para los neurotransmisores con una
funcion excitatoria se utilizan para las curvas de aprendizaje sigmoideas y

detenidas. (Bajafia Martinez, 2019, p. 27)

(Render & Heizer, 2007, pag. 12) en su trabajo de investigacion “Aplicacion de
redes neuronales artificiales para prediccion de variables en ingenieria del riego:
evapotranspiracion de referencia y pérdidas de carga localizadas en emisores
integrados” mostré que la aplicacion del ligamento cruzado anterior (ANN)
demostrd dos cambios importantes en los sistemas de riego: la medicion de la

22



evapotranspiracion y la pérdida de peso de transmision. Del mismo modo, no se
ha desarrollado un modelo ANN para la caida de presién debido a la insercion
del implante en el tubo de irrigacién local, que aun no se ha logrado utilizando la
red neuronal. A diferencia del modelo estadistico actual, el tipo de ANN
propuesto para predicciones locales de la tasa de mortalidad final contiene un
indicador de rendimiento que indica el orden de las pruebas independientes, lo
gque permite la prueba de potenciales totales. Estas innovaciones incluyen
pruebas de baja humedad, asi como el uso de datos meteoroldgicos de una
segunda estacion auxiliar con la misma calificacion continental que la estacion
de prueba (Marti Perez, 2009, pag. 35)
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CAPITULO 1l

MARCO METODOLOGICO

3.1 Tipo de Investigacion

Investigacion Aplicada.

Este trabajo siguié algunos pardmetros de la investigacion la cual es documental,
exploratoria, descriptiva, comparativa y por secciones. En el desarrollo del trabajo
de campo se utilizaron métodos empiricos para recolectar datos de fuentes
primarias. Esto incluyé herramientas como informes de observacion cientifica,

encuestas y entrevistas enfocadas.

Para la recoleccion de datos de las fuentes secundarias, se utilizaron instrumentos
como fichas bibliograficas, el internet y bibliotecas virtuales. En la tabulacion vy
posterior procesamiento de datos se emplearon métodos electronicos y
computacionales, y durante la revision de los resultados se utilizaron las

metodologias inductiva- deductiva y analitica-sintética.

Investigacion Cuantitativa.

El estudio es de caracter cuantitativo debido a que se recopilan y analizan datos
digitales, es decir, datos de produccion mensuales. Con este método, se identifican
tendencias y calidad del agua para que se puedan hacer predicciones, se
verifiquen las relaciones y se puedan obtener resultados generales. Se espera que
ayude a aumentar los niveles de calidad, permitiendo asi que las pequefias

empresas tomen mejores decisiones.

3.2 Disefio De La Investigacion

El disefio aplicado para este estudio es experimental, evaluando muestras de agua

24



diarias durante el cultivo de camardn L. vannamei en las diferentes piscinas. A los
cuales se les analizara por medio de pardmetros de calidad del agua, también
recomendamos realizar un andlisis completo al principio y al final de cada
inspeccion de los cultivos de camarones. Para realizar la comparativa de los
pardmetros de agua con los niveles de aceptacidbn en cuanto a la calidad
apropiada.

3.3 Poblacién y Muestra

Se tomaron muestras diariamente para los parametros temperatura, NH4, pH,
salinidad y O2. Se realizé un alisado general del agua del tanque al inicio del cultivo
para obtener evidencia de los valores existentes y poder ajustar los valores para el
bienestar de los camarones. Al final de la cosecha, se tomaron nuevamente
muestras de agua y se analizaron para comparar y validar los valores de los

parametros probados.

3.4 Método, Técnica y Uso de Software de Tratamiento y Analisis de Datos

Para analizar mas a fondo el modelo de evaluacién, se propuso estudiar los
estanques de acuicultura mediante el control de un conjunto de parametros
comunes como el pH, el oxigeno disuelto, la temperatura y la salinidad. El
amoniaco no ionizado es un parametro altamente toxico para los organismos vivos,
pero no se ha medido porque puede controlarse mediante el pH y la temperatura.
(Chien, 2018)

Al automatizar los estandares, se pueden minimizar los errores de monitoreo, como
los retrasos en las mediciones, la ubicacion incorrecta del sensor y las mediciones
faltantes. Algunos dispositivos encontraron errores al monitorear los parametros y
descartaron dichas mediciones del conjunto de datos para producir un registro mas
confiable.

Los estanques de cultivo son alimentados con agua marina proveniente del rio
Guayas. Para la recoleccion de muestras se utilizd un estanque de 5 ha, con

dimensiones de 100 m de ancho por 500 m de largo por estanque, con pendiente
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transversal de 0.1% y 0.1% en sentido longitudinal. El estanque requiere de un
recambio de entre 5y 15% diario de agua; no se tomd en cuenta los procedimientos
de aeracion en la muestra. La frecuencia de medicion es aproximadamente de 15
minutos entre lecturas (4 mediciones/hora), debido a que esta frecuencia es

suficiente para observar a detalle las fluctuaciones de cada parametro.

En definitiva, para utilizar una red neuronal artificial, el primer paso es entrenarla.
Presentar un conjunto de entradas y salidas conocidas, que se propagan a través
de la red hasta que se obtienen ciertas salidas (feedforward), luego se cambian los

pesos y sesgos para que la salida.

Haga coincidir el deseado (propagacion hacia atras). En el segundo paso, se
intenta validar la red con un conjunto conocido de entradas y salidas, también hacia
adelante, pero no es necesaria la retropropagacion, ya que la red ya esta

debidamente entrenada en principio.

Si el resultado de la fase de verificacion es el esperado, la red neuronal se puede
utilizar para la aplicacion deseada. Entre ellos, habra algunas entradas que se
propagan mediante un acarreo para producir salidas que coincidan correctamente

con las entradas.

3.5.1 Técnica

Para que la red funcione como se acaba de describir, se deben alcanzar los valores
de pesos y sesgos que lo permitan. Este proceso es entrenamiento en red. Esta
entrada de red es conocida (modo de entrada), por lo que puede esperar algunas

exportaciones.

De esta manera, el peso cambia porque el modo de entrada se entrega a la red,
por lo que las exportaciones se acercan cada vez mas. En una red de sefales de
radar, se proporcionara como muestra una sefal que se sabe que se genera por

la presencia de un automovil, una persona o un entorno.

Una vez que se entrena la red, se debe probar su comportamiento correcto
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utilizando un conjunto de entradas y salidas en lugar del conjunto de entrenamiento
(lamado conjunto de prueba). Una vez que se valida el conjunto de prueba, lared

neuronal se puede utilizar en la aplicacion entrenada.

Centrandonos en la fase de entrenamiento, cuando el patrén de entrada se
presenta a la red, este se propaga a través de la red como se explico en la seccion
anterior hasta obtener la salida (feedforward).

A continuacién, se produce el aprendizaje a medida que se modifican los pesos de
la red para hacer coincidir la salida esperada del usuario con la salida lograda por
la red. Una forma es utilizar el algoritmo de retropropagacion, que se detalla en la
siguiente seccion:

Entrenamiento

o Feedforward
« Backpropagation

4
Verificacion

o Feedforward

Utilizacion

o Feedforward

Figura 5. Etapas y algoritmos asociados en el desarrollo de una red
neuronal artificial

Autor: Elaboracion propia

¢ Analisis del agua al ingresar los camarones.

e Registros de los diversos parametros fisicos y quimicos del agua durante el
proceso.

¢ RNA (Redes Neuronales artificiales)
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3.5.3 Herramienta

Matlab es una herramienta de software matematico que proporciona un entorno de
desarrollo integrado. Gran parte de su funcionalidad esta contenida en cajas de
herramientas, una clase de extensiones especialmente disefiadas que amplian las
capacidades de Matlab. HDL Verifier es un conjunto de herramientas. Su funcién
principal es disefiar con lenguaje de descripcion de hardware (HDL) usando

cosimulacion o simulacion FPGA-in-the-loop.

Matlab version 2019, la cual usara funcionamiento (feedforward) que es un tipo de
arquitectura de redes neuronales. En esta seccién se utilizara una red de
perceptrones multicapa ya que es la mas utilizada y es esta red la que se utilizara

en los experimentos de este trabajo.

Este tipo de red puede actuar como un aproximador de funcion universal. Puede
aproximar cualquier tipo de funcion continua o la relacion entre un grupo de
variables de entrada y salida. Esta propiedad hace que las redes de perceptrones

multicapa sean herramientas flexibles, flexibles y no lineales.

La red constan de una capa de entrada, una capa de salida y una o mas capas
ocultas. Cada una de las entradas llega a conectarse con la neurona de la primera
capa. Las salidas de las neuronas de la capa uno se envia a todas las neuronas
de la capa dos. Repita este proceso hasta llegar a la capa de salida que obtiene el
valor final. Por lo tanto, la conexion siempre es directa, no hay conexion lateral ni

conexion inversa.

3.5.4 Fuente

Los datos utilizados provienen de una empresa que cuenta con hectareas de
piscinas de camaron, la cual brindan un repositorio de datos reales en cuanto a las

condiciones de la calidad del agua.
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3.6 Metodologia

Esta metodologia esta compuesta por 8 pasos

1.

2
3.
4

Seleccion de la variable

Recoleccion de datos

Preprocesamiento de datos

Definicién de conjunto de entrenamiento, validacion y prueba
4.1 Conjunto de entrenamiento.

4.2 Conjunto de validacién

4.3 Conjunto de prueba

Seleccion de la arquitectura

5.1 Numero de neuronas de entradas

5.2 NUmero de capaz ocultas

5.3 cantidad de neuronas en la capa de salida
5.4 Funcion de transferencia

Criterio de evaluacion

7. Aprendizaje de la red neuronal

Implementacion del modelo de redes neuronales artificiales

29



CAPITULO IV

PROPUESTA

4.1. Seleccion de la Variable

Establecer cuéles son las variables de entrada que resultan importantes para el
pronéstico es un vital para el modelo. En este proceso, el interés de hacer
predicciones es utilizar datos técnicos como entrada en lugar de datos

fundamentales debido a la naturaleza del estudio en si.

e Variable a Predecir: Calidad del agua en piscinas de camarén

e Tipo de Variable: Cuantitativa.

4.2. Recoleccion de Datos

El muestreo se realiz6 diariamente utilizando un refractdbmetro para evaluar la
salinidad del agua de cada piscina. Se debe tener en cuenta que inicialmente esto
ocurrié en un solo tanque en el que se alojaron todas las larvas de camaron. Alli,
redujimos la salinidad del agua para acomodar el ambiente de salinidad del tanque

entre 1y 0.

Una vez los camarones alcanzaron la etapa juvenil se los distribuyo en sus piscinas
correspondientes donde se efectud periddicamente la toma de datos tanto de

temperatura. Oxigeno disuelto, pH salinidad, NH4.

La toma de temperatura se la realizaba in situ por medio de un termémetro el cual
se sumergia en las piscinas por alrededor de 3 minutos, esto se solia realizar e 3
a 4 veces al dia tomando en cuenta la hora de medio diay tarde con lo cual segun
el nivel de temperatura se planteaba incrementar el nivel de oxigenacion en el

agua.

El O2 se lo realizaba con un oxigeno metro electronico el cual arrojaba datos de

oxigeno en agua en porcentaje y segun los datos que se registraban se aumentaba
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o se disminuia la oxigenacion de las piscinas. Esta toma de datos se solia realizar
tres veces al dia una por la mafiana, una por el medio dia o tarde y una por la

noche.

El pH se lo tomaba por medio de un medidos de pH digital y por soluciones
reactivas. Esto se realizaba una vez al dia principalmente al medio diay en relacion
a los niveles de pH tomados ya sean altos o bajos se tomaban medidas correctivas

para asegurar el bienestar de los camarones.

El NH4 se lo realizaba cada 7 dias por medio de reactivos de pigmentacion el cual
definian de acuerdo a rangos de colores los niveles de NH4 en el agua estos
valores no se realizaban diariamente debido a que los niveles de NH4 no cambian
al inicio por lo cual se procedio cada 7 dias para tener una constante de estos, y Si
llegaban a mostrar valores que podrian afectar al camarén se realizaban medidas

correctivas para evitar esto.

Alinicio de la investigacion antes del ingreso de los camarones se realiz6 una toma
de muestra de agua del reservorio en donde se plantea realizar el tratamiento del
agua para acondicionarlo al bienestar de estos. Al finalizar la produccién se realizé

otro muestreo para visualizar los valores arrojados después de la produccion.

4.3. Preprocesamiento de Datos

El modelo neuronal consta de dos etapas: aprendizaje y retroalimentacién durante
la operacion. El proceso de disefio de RNA requiere una serie de pasos para
completarse. Este método de aprendizaje se puede ver en la Figura 5, donde los
valores de los parametros de calidad del agua se miden, luego se clasifican y

almacenan en la base de datos.

Posteriormente son analizados Y clasificados segun el tipo de dafio o condicion de
la calidad del agua, generando patrones. Por dltimo, los patrones mas
representativos se utilizan para entrenar a la RNA, segun la respuesta que el

experto desea obtener
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Figura 6. Modelo de aprendizaje para el entrenamiento de aprendizaje en la RNA.

Como se menciond anteriormente, la calidad del agua se puede clasificar en

funcion de las diferentes situaciones que crean los parametros en un sistema de

cultivo. Cada estado corresponde a una combinacion de parametros Optimos o

peligrosos para el organismo. Estas combinaciones se clasifican segin su

importancia para la acuicultura. Esto se explica a continuacion:

Excelente: todos los parametros medioambientales estan dentro del rango
establecido. La calidad del agua es de vital importancia para el cultivo del
camaron.

Bueno: algun parametro fisico-quimico estan asignados en niveles fuera del
pardmetro establecido; sin embargo, no tiene una consecuencia bilateral
para el cultivo.

Regular: Algunos parametros pueden tener concentraciones perjudiciales
para los sistemas acuicolas. Las situaciones no deseadas deben ser
corregidas. Por ejemplo, las altas temperaturas y los niveles de pH provocan
altas concentraciones de amoniaco no ionizado

Deficiente: la calidad el agua no es aceptable para el cultivo de la especie.
Los valores de los parametros medioambientales son pceligrosos para el
organismo, como situacion de hipoxia debido a muy bajas concentraciones

de oxigeno disuelto.

32



4.4. Definicion de Conjunto de Entrenamiento, Validacién y Prueba

4.4.1. Asociacion

Los datos obtenidos se almacenan en un vector que se puede muestra como:

pH

DO' x

y = xtemp ysal o
Cada vector esta selecciondo a una categoria determinada por el estado de la
calidad del agua segun el nivel permitido, su efecto en el estanque y su importancia
para la reproduccién de la especie (Excelente, Buena, Regular y Mala). Tal

asociacion se puede sefialar de la siguiente manera:

{(y,0li =1,2,..n}

Donde c: corresponde a la clase asignada. Cada vector clase se caracteriza por
ser un vector orto-normal, el cual presenta un valor unitario en una localidad,
dependiendo de la calidad del agua a detectar; es decir, la clasificacidbn que se
desea asignar se representara por un 1, mientras que el resto por un “0”.

ci = [ce cb, ¢, cd]
R A

Donde c¢ € A, tal que A={0,1}.

4.4.2. Conjunto de entrenamiento

Se ha creado un paquete de capacitacion para el proceso de aprendizaje de RNA.
Hay un total de 28.335 mediciones en este conjunto, relacionadas con cuatro

parametros de calidad de la piscina.

En circunstancias normales, es dificil obtener una gran cantidad de mediciones que
cubran todos los escenarios posibles, por lo que los modelos de medicién y los
simuladores se combinan para crear conjuntos de datos para "diagnosticar la
calidad del agua". Por lo tanto, el conjunto de modelos de entrenamiento basado

en mediciones es representativo del actual estado de la calidad del agua.
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Este proyecto se enfoca en desarrollar un modelo para analizar la calidad del agua
en sistemas de cultivo de camarones a gran escala. El principal objetivo de este
modelo es evaluar con precision los paradmetros mas importantes e intentar analizar

la relacion entre los posibles niveles y los parametros dafiinos para los cultivos.

Por esta razon, es necesario comparar los resultados con otros modelos
propuestos en la literatura utilizando un conjunto de datos extraidos directamente
del sistema de la planta. Los registros de pardmetros de temperatura, oxigeno
disuelto, salinidad y pH fueron analizados durante el periodo de medicion de julio
a agosto, como se menciona en la seccién “Area de estudio y recoleccién de

datos”.

Se cred una base de datos para analizar los modelos propuestos y compararlos
con los descritos en protocolos para aplicaciones similares. Se tomaron muestras
cada cuatro mediciones por hora, evitando una falla del sensor por dia, y se

recibieron un total de 4.800 muestras para analisis.

El proceso de puntuacién requiere reprocesar cada conjunto de datos de cuatro
muestras antes de introducirlos en la RNA através de los pasos de estandarizacion
y normalizacion. Después de eso, RNA muestra el estado de calidad del agua del

estanque de acuerdo con los valores de cada parametro medido.

Es importante sefialar que el andlisis de diferentes sistemas de gestidon requerira
mediciones del propio habitat, ya que los valores utilizados en el analisis pretenden
mostrar la eficiencia del modelo computacional. Para diferentes condiciones

tratadas individualmente.

4.4.3. Reprocesamiento

Las RNA son software de clasificacion muy eficiente en la actualidad y se utilizan
ampliamente en la similitud de patrones. Sin embargo, dicha eficiencia puede verse

obstaculizada por una mala gestion de patrones durante la fase de entrenamiento.
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Por lo tanto, es muy importante reprocesar la informacion obtenida para mejorar la

tasa de clasificacion.

El primer paso consiste en hacer un proceso de estandarizacién a los datos de
entrenamiento, mismos que permitiran tener una media cero y unificar la

desviacién estandar con el uso de la siguiente ecuacion:

X
,Vi=1,2,..n;

donde k es el parametro de la calidad del agua; x, la media; m, la desviacion
estandar; o , la cantidad de mediciones realizadas, y x* es el vector de mediciones

estandarizadas.

Debido a la naturaleza de los pardmetros de calidad del agua, algunos de ellos
presentan escalas mucho méas grandes que otros; dentro de una RNA, este
comportamiento genera una tendencia de decision hacia los parametros de mayor
escala. Esto se puede minimizar o evitar normalizando el conjunto de datos de

entrada estandarizados mediante la siguiente ecuacion:

__xk — min(xk)

xX® =

= Vi=12,.n
max(xk) — min(xk)

donde x= es el conjunto de mediciones normalizados.
4.4.4. Estructuray composicion de una RNA

Las redes neuronales artificiales poseen conexiones entre patrones de entrada y
salida. Esta propiedad permite su uso para correlacionar patrones caracteristicos
entre parametros y condiciones desfavorables de calidad del agua. En otras
palabras, las ANN proporcionan una relacion no lineal entre los parametros
ambientales (conjunto de entrada) y el estado de calidad del agua (respuesta
deseada). Las redes neuronales estan formadas por elementos de procesamiento

(PE) llamados neuronas, interconectados por pesos y sesgos (Figura 6).
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Figura 7. Modelo de una red donde tiene entradas y salidas

Las neuronas estan dispuestas en una arquitectura de capas. La primera capa de
la red se denomina capa de entrada y es donde se recibe toda la informacién sobre
los pardmetros ambientales. La capa final se denomina capa de salida y procesan

las clasificaciones deseadas que conducen a los estados de calidad del agua.

A las capas utilizadas entre la capa de entrada y la de salida se les denomina capas
ocultas y realizan todo el procesamiento de la informacién de la RNA. Gran parte
del trabajo consiste en determinar la topologia adecuada que permita el correcto

funcionamiento de la RNA.

El comportamiento de una neurona puede ser expresada con la siguiente ecuacion:

n
Si =) yjwij + bi
j=1

Donde w;; son los pesos que interconectan a las diferentes neuronas j de la capa
anterior con la neurona actual i; b, el sesgo de cada neurona; vy, la salida de la
neurona de la capa anterior, y s; es la nueva salida de la RNA. El resultado de una
neurona es procesado por una nueva funcion, llamada funciéon de transferencia, la

cual se define como:
1

AT T ¥ e

Donde z; es la nueva salida de la i-ésima neurona actual y corresponde a una clase

determinada.
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4.4.5. Construccion del modelo de evaluacién de la calidad del agua

Se construye un modelo de diagndéstico de la calidad del agua utilizando una red
neuronal de retropropagacion. Dado que el patrén (y_i) contiene 4 parametros de
entrada, los usamos para alimentar una red neuronal y obtener diferentes clases
definidas como estados de calidad del agua (c_i) como salidas. Una serie de
neuronas en la capa intermedia se encargan de la parte de procesamiento de la

informacion para garantizar el correcto funcionamiento del RNA.

En realidad, no existe regla alguna que permita identificar la cantidad de capas y
neuronas en cada una de capa; sin embargo, en este trabajo, una RNA con
topologia de 4, 20, 4 capas fue la que mejor resultados generd (figura 7). La
topologia de la red neuronal se determind probando diferentes arquitecturas (capas
y neuronas).

Sin embargo, esta fue la que presentd mejor tiempo de procesamiento y respuesta
de clasificacion. Del mismo modo, las arquitecturas con un bajo nivel de capas no

estan bien clasificadas.
Dentro de las diferentes arquitecturas se determiné que no existian diferencias

significantes con redes de nimero mayor de neuronas en las capas ocultas ni con

mayor nimero de capas.
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Figura 8. Estructura de la red neuronal para clasificar las variables del agua para el uso en las piscinas de
camarén

4.5. Entrenamiento de la Red Neuronal

El entrenamiento se realiz6 utilizando el software Matlab a través de Neural
Network Toolbox. El algoritmo de aprendizaje fue Levenberg-Marquardt debido a
la eficiencia del proceso de aprendizaje en RNA. La capa de entrada recibe un

conjunto de medidas clasificadas (concentraciones de parametros fisicoquimicos).

La capa de salida recibe un conjunto de vectores de clasificacion de los estados
de degradacion del estanque (muy bueno, bueno, regular o malo). Se requirieron
cerca de 500 iteraciones durante el proceso de entrenamiento y el error de
aprendizaje MSE obtenido fue 0.005%.

Una vez finalizada la formacion RNA, los resultados se integran en los indicadores
gue componen el modelo de puntuacion. En este caso, el conjunto de medidas
debe pasar por los mismos pasos de reprocesamiento del proceso de aprendizaje,
teniendo en cuenta los pardmetros obtenidos. Promedio, Desviacién, Maximo,

Minimo. Posteriormente son marcados por RNA.

Un modelo neuronal captura y evalla el estado de calidad del agua de un habitat.
Dichos resultados pueden detectar diferentes estados y deben combinarse en una
métrica final integrando los resultados con el proceso de agregacion. Este proceso

reune todos los resultados de RNA y los convierte en un Unico indice de calidad
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del agua (NWQI). La Figura 8 se observa el método de evaluacion.

Medicon ' Preprocesamiento Operacion de la RNA ' Agregacion | Indice
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Figura 9. Andlisis de la calidad del agua utilizando la RNA. El proceso de agregacion integra las salidas de la
RNA'y las convierte en un indicador con rango [0, 1]

El vector de salida de la red neuronal posee cuatro variantes de estado de calidad
del agua. Por tanto, las neuronas de salida estdn conectadas a una etapa de
agregacion que utiliza un sistema difuso para integrar correctamente los

resultados.

En esta etapa, usamos una serie de funciones difusas (+) disefiadas en el rango
[0, 1], como se muestra en la Figura 8. No hay reglas definidas para elegir el tipo
de funcion difusa. Sin embargo, una funcién lineal (trapezoidal en este trabajo)
facilita el proceso de agregacion. Estas funciones difusas se pueden representar

mediante las siguientes funciones:

( b d) = ( _{x—ald—x
u(x,a,b,c,d) = max {min PR

},0}

Cada funciébn de salida corresponde a la neurona designada a la misma
clasificacion y el valor de + es determinado por el valor de la neurona. La figura 8
muestra este proceso. El siguiente paso es la integracion de las funciones de salida
para el calculo final del indice. Esto se realiza mediante el calculo del centro de
gravedad (centroide) de la funcion de agregacion (figura 9). La funcion centroide
(CF) ha demostrado fisicamente ser la mas eficiente para transformar una funcién

difusa a un valor real, al regresar el centro del area bajo la curva formada por la

39



agregacion de dichas funciones.
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Figura 10. Funciones implementadas para agrupar los resultados de salida de la RNA.

Cada funcion de salida esta seleccionada a una neurona asociada a la misma
clasificacion, y el valor + esta aplicado para el valor de la neurona. La figura 10 se
muestra este proceso. El siguiente andlisis es la agrupacion de las variables de

salida para el proceso final del aprendizaje de la RNA.

Para ello se calcula el centroide (centroid) de la funcion agregada (Figura 10). La
funcion centroide (CF) se encuentra fisicamente como la forma mas eficiente de
transformar una funcion difusa en un valor real devolviendo el centro del area bajo
la curva formada por el conjunto de estas funciones. La funcion centroide se calcula

usando la siguiente férmula:

[ xpow(x)dx

CF =
[ tous (X)dx
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Figura 11. Proceso asignar salidas de redes neuronales para obtener indices de calidad del agua usando
centroides

Dado que el método del centroide calcula el centroide de las caracteristicas, el
resultado final de CF esta limitado desde el centro de la caracteristicamala (0,078)
al centro de la caracteristica buena (0,87), por lo que el valor final de CF debe
normalizarse. Restablecer al rango [0, 1]. Para hacer esta conversion, utilice la

siguiente formula:

CF — min(CF)
max(CF) — min (CF)

NWQI =

Donde NWQI es el valor normalizado.

4.6. Validacioén y resultado de la red con conjunto de prueba

El andlisis preliminar de cada elemento de calidad del agua es registrado en la
base de datos de la piscina de prueba revela muchas caracteristicas esenciales

gue afectan directamente el estado de la calidad del agua.

Una red de retransmision (feedforward) multicapa consta de al menos una capas
ocultas. Se utilizan para muchas tareas tales como: patrones de clasificacion,
identificacién de sistemas, control de procesos, robdtica, etcétera.

La Figura 1.9 muestra la red de transicion (configuracion directa) con varios
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niveles: Capa de entrada con sefial N, dos capas de neuronas ocultas. En las
neuronas, respectivamente, N1 y N2 y ciertamente una capa de neuronas. La
salida compleja de las neuronas M, que representan los valores de salida

apropiados.

Las principales redes que utilizan redes directas (feedforward) multicapa incluyen
el porcentaje multicapa (MLP) y la funcién de base radial (FBR), cuyos algoritmos
de aprendizaje se utilizan en sus procesos en funcidbn de las reglas delta,

correspondiente.

Capa Crtiadde

Capa Salida

Leva Caps Ooulta 20 Coga Ooita

Figura 12. Redes directas (feedforward) multicapa

Autor: Elaboracién propia

Para evaluar la calidad del agua ingresamos al programa de matlab, para ingresar
los datos y evaluar através de la red neuronal si esta tiene una calidad 6ptima. La
cual a través de un software nos permitira tener una percepcion clara.
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Figura 11. Software de matlab para la evaluacion de la calidad del agua

La figura 12 muestra el comportamiento de la temperatura a medida que fluctia a
lo largo del dia con los cambios en la intensidad solar. El rango 6ptimo tiene un
limite superior e inferior, con tendencia a superar ligeramente el limite superior (30

°C), lo que produce una puntuacion negativa en el NWQI.

— Temperalura — Limite inferior — —-- Limite superior

e | [ — 4 " S L PR— S = S i A A " " L I M

Figura 12. Resultado de evaluacién de comportamiento de la temperatura

La figura 13 muestra el comportamiento de la salinidad, mostrando inicialmente
concentraciones por encima del limite permisible (25 mg/l), corregidas por
reduccién de salinidad por cambios de agua. Se espera que las altas
concentraciones al comienzo del periodo de medicion influyan en los resultados

del NWQI y que puedan obtener un conjunto de evaluaciones negativas.
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Figura 13. comportamiento de la salinidad

En la Figura 13, el oxigeno disuelto exhibe un comportamiento oscilatorio debido
principalmente a la actividad del micro algas. Los micros algas liberan altas
concentraciones de oxigeno durante el pico de intensidad solar y lo agotan por la
noche. Sin embargo, los niveles de oxigeno disuelto rara vez muestran valores muy
bajos (por debajo de 2 mg/l). El valor de NWQI se ve afectado por este parametro.
Esto se debe a que los valores bajos se presentan debido a que este comportamiento

fue destacado como indeseable en el proceso de entrenamiento.

— Onigenn disuelto - Hipoxia — — - Limite inferior

Figura 13. Comportamiento del oxigeno disuelto

La Figura 14 muestra el curso del valor de pH. Este se encuentra en un nivel 6ptimo
y estable y no deberia plantear ningin problema para el estanque vy, por lo tanto,

para el analisis de NWQI.

1
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Figura 14. Historial del PH
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La Figura 15 muestra la evaluacion de las tres métricas durante el periodo de
prueba. Los resultados de RNA incluyen una deteccién mas soélida de condiciones
adversas en el andlisis de la calidad del agua en comparacion con los indices
CCME y (Hi)c. Esto se explica por el proceso de formacion RNA. En este proceso,
RNA clasific6 y aprendié concentraciones que representan condiciones
potencialmente dafiinas para la calidad del agua. Como resultado, la puntuacién

de penalizacion aumenta cada vez que se mide una concentracion problematica.
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Figura 15. Andlisis entre factores de la calidad el agua.

El RNA se puede utilizar para correlacionar concentraciones suficientes o
desfavorables en ecosistemas con condiciones de calidad del agua. Por tanto, una
buena seleccion de patrones en el entrenamiento de una RNA mejorard su
rendimiento en la evaluacion. Esto se puede observar cuando los valores de

oxigeno disuelto disminuyen significativamente.

De manera similar, evaluar las condiciones O¢ptimas para el crecimiento de las
especies presupone que se han clasificado las concentraciones apropiadas en los
ecosistemas. La principal ventaja de usar ANN es su capacidad de generalizacion.
Esto significa que puede clasificar patrones que no estan en el conjunto de

entrenamiento.
El comportamiento oscilatorio de temperatura y oxigeno disuelto fue un factor

preponderante en el resultado final, pues en conjunto influenciaron de forma

considerable la evaluacion proporcionada por los indicadores.
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I I Pavimalena I Racalladaa
Tabla 7. Concentraciones y evaluaciones de los parametros de la calidad del agua

00:00 275 2347 84 (58527044 0.799 (1.855
01:00 23 246 84 054061635 | 0784 0.824
02:00 27 2348 84 046559748 | 0774 0.803
03:00 269 235 84 0.43612579 077 0.794
04:00 267 2155 84 0.50042767 0.78 0.816
05:00 %5 255 84 037986164 | 0783 078
06:00 264 2355 84 0363522 | 0755 0.763
07:00 263 2358 84 | omsessy| o7s7 0.768
08:00 264 2158 84 04401632 [ o 08
09:00 266 257 84 |ose2nsm31 | 0788 0832
10:00 27 2359 84 05772327 0.809 0.876
11:00 283 7.88 2348 84 |o0ssa37736 | 0845 0913
12:00 292 8.43 2338 8.4 056362264 | 0855 0.913
' 8.62 2339 84 045577358 | 0.858 0913

8.45 2346 84 034056604 | 0852 0.913

8.63 2351 85 037986164 | 0856 0.899

8.33 2154 85 034771069 0.85 0.899

798 2354 85 04msen7 | 045 0,899

7.58 23356 &5 047006289 | 0839 0.899

695 235 85 0sw72327 | 082 0.897

6.39 23.63 85 057455346 | 0813 0.871

628 2368 84 0.57008805 081 0879

2373 84 0.56651572 0797 (.855

nn 84 | 0.56740881 0.79 0,839

La Tabla 3 muestra un conjunto de mediciones como ejemplo de las evaluaciones
realizadas con las métricas propuestas. En este caso, se pueden observar
fluctuaciones en el oxigeno disuelto y temperatura cercanas a los limites
aceptables, condiciones que afectan la evaluacion final del NWQI.
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CONCLUSIONES

Actualmente, existen varios modelos de diagnéstico de la calidad del agua. Sin
embargo, se han desarrollado y aplicado a diferentes tipos de ecosistemas y no
son compatibles con los habitats de los camarones. Como se vio en la seccion
anterior, se realizaron una serie de analisis de la calidad del agua en estanques

grandes utilizando dos indicadores que servian para el mismo proposito.

En este estudio, se desarroll6 un modelo informatico para evaluar la calidad del
agua en la acuicultura del camarén blanco Litopenaeus vannamei. Este modelo se

construye usando técnicas computacionales tales como: RNA desarrollada

Los resultados que se muestran en la Figura 15 muestran una mayor caida en el
rendimiento utilizando NWQI a medida que se identificaron estas situaciones
problematicas y se capacitd a la ANN en estos criterios, que se reflejaron durante
la evaluacion. Cabe sefialar que este trabajo ofrece avances en el diagnostico de

la calidad del agua en este tipo de sistemas acuicolas.

RECOMENDACIONES

Se necesita més investigacion para obtener un modelo mas completo y preciso del
ecosistema en cuestion. La correlacion entre parametros y comportamiento en la
gestion del agua es un tema propuesto a futuro, ya que la misma red neuronal puede
detectar estas anomalias y establecer la relacion. De manera similar, se han
propuesto modelos para explorar correlaciones entre otros parametros importantes

y aspectos bioldgicos de la contaminacion y/o los organismos.
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