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ANALISIS Y DESARROLLO DE UNA APLICACION PARA
PREDECIR TONELADAS DE CANA DE AZUCAR ANUAL
MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

RESUMEN

El presente proyecto técnico tiene como objetivo analizar y desarrollar una aplicacion para
predecir toneladas de cafia de azlcar anual mediante redes neuronales artificiales. Para su
desarrollo se llevara a cabo una investigacion experimental con un enfoque cuantitativo, de
tipo analitico, en la que se utilizara una base de datos historica proporcionada por la industria
Valdez S.A. que tendran las siguientes variables climatoldgicas: temperaturas maximas y
minimas, oscilacién térmica, precipitaciones, heliofania, humedad relativa, evaporacion y

hectareas de los cultivos sembrados, para asi tener resultado las toneladas de cafia.

En el primer capitulo del proyecto hemos planteado el problema de la investigacion. Se
plantea la solucion del problemay como se va a llevar a cabo el desarrollo de aplicacion para
predecir toneladas de cafia de azucar anual mediante redes neuronales artificiales. También
se explica la justificacion del problema que serd necesario que se lleve a cabo este caso de

estudio. Por ultimo, tendréa el objetivo general y los objetivos especificos.

En el segundo capitulo contiene la recopilacion de la informacion de los distintos
repositorios académicos como son los libros y las revistas cientificas que son necesarios e

importantes para el presente proyecto técnico para la elaboracion del marco tedrico.

En el tercer capitulo, se desarrolla la metodologia a utilizar para la elaboracién del presente

proyecto y la descripcién del mismo.

El cuarto y quinto capitulo, abarca el paso a paso la ejecucion y elaboracién de las redes

neuronales artificiales mediante la aplicacion desarrollada utilizando el software

MATLAB®. Finalmente se presentan los resultados obtenidos del proyecto técnico con su

respectivo analisis durante el desarrollo de las redes neuronales artificiales.

PALABRAS CLAVE: Redes neuronales artificiales, MATLAB®, Aplicacion.



ANALYSIS AND DEVELOPMENT OF AN APPLICATION TO
PREDICT TONS OF ANNUAL SUGAR CANE THROUGH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

This technical project aims to analyze and develop an application to predict tons of sugarcane
annually through artificial neural networks. For its development an experimental
investigation will be carried out with a quantitative approach, of analytical type, in which a
historical database provided by the industry Valdez S.A. will be used. which will have the
following climatic variables: maximum and minimum temperatures, thermal oscillation,
rainfall, heliophany, relative humidity, evaporation and hectares of crops planted, in order

to have cane tons.

In the first chapter of the project we have raised the problem of research. The solution of the
problem is raised and how the application development will be carried out to predict tons of
sugarcane annually through artificial neural networks. The justification of the problem that
will be necessary to carry out this case study is also explained. Finally you will have the

general objective and the specific objectives.

In the second chapter it contains the compilation of the information of the different academic
repositories such as books and scientific journals that are necessary and important for the

present technical project for the elaboration of the theoretical framework.

In the third chapter, the methodology to be used for the elaboration of this project and its

description is developed.

The fourth and fifth chapter covers the execution and development of artificial neural
networks step by step through the application developed using the software Finally, the
results obtained from the technical project are presented with their respective analysis during

the development of artificial neural networks.

KEY WORDS: Atrtificial neural networks, MATLAB®, Application.
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INTRODUCCION

En los Gltimos afos, las de redes neuronales artificiales se han desarrollado rapidamente, se
la puede usar como una herramienta de modelado de prediccidn para tratar una gran cantidad
de datos. Predecir la produccion de un cultivo de cafia de aztcar en un determinado tiempo
permite tomar decisiones sobre el manejo de una plantacion, es decir, define los presupuestos

de los productos que se van a elaborar con los insumos necesarios.

El presente proyecto técnico se lleva a cabo con el propdsito de realizar un andlisis y
desarrollo predictivo de datos utilizando redes neuronales artificiales, y asi se podra predecir

los resultados mediante la realizacion de una aplicacion con la utilizacion del software

MATLAB®. El caso de estudio se desarrollara con datos obtenidos de la industria Valdez
S.A. de la ciudad de Milagro basandose en la informacion climatoldgica: oscilacion térmica,
precipitaciones, heliofania, evaporacidn y hectareas de los cultivos sembrados, temperaturas

méaximas y minimas, humedad relativa, para asi obtener la salida de toneladas de cafia.

Las redes neuronales artificiales usan su capacidad de aprendizaje adaptativo para auto
organizar la informacion que obtienen mediante el aprendizaje. Es decir, reorganizan la
informacion para llevar a cabo un objetivo especifico, en el caso del presente proyecto
técnico. El analisis predictivo de los datos se lo realizara mediante MATLAB®, ya que este
tipo de software nos permite entrenar redes neuronales artificiales con el algoritmo de
propagacion hacia atras llamado Cascade-forward backprop, para resolver problemas
especificos. También, permite utilizar un modelo de red neuronal artificial previamente
entrenado para desarrollar la transferencia de aprendizaje o entrenar su propia red neuronal

artificial desde cero.

Para la prediccién de nuestro proyecto técnico se propone una red neuronal donde la entrada
es la informacion climatologica: oscilacion termica, precipitaciones, heliofania, evaporacion
y hectareas de los cultivos sembrados, temperaturas maximas y minimas, humedad relativa,
para asi obtener la salida de toneladas de cafia. En primera instancia se genera un archivo
con informacidn de las toneladas, los datos deben estar debidamente normalizados, para que

la salida requerida se ajuste a los valores comprendidos entre 0 y 1.



Para desarrollar la aplicacion se utilizaron los siguientes recursos: Base de datos historica de
la organizacion y el Software MATLAB. La investigacion se desarrollé en Compafiia

Azucarera Valdez S.A. Ubicada en la Ciudad de Milagro-Provincia del Guayas-Ecuador.



CAPITULO 1

PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

Las industrias emplean métodos cuantitativos y cualitativos para realizar pronosticos de
produccion, estos métodos no han sido del todo eficaces en estos Ultimos afios, generando
una mala planificacidn, afectando a los capitales importantes en lucro cesante, déficits en el

cubrimiento de mercados y excesos de inventarios.

Esta problematica se condensa en el desconocimiento del origen que estan ocasionando las
imprecisiones, las cuales pueden darse a la inestabilidad constante de los mercados,
ineficiencias de los métodos dadas de origen, o procedimientos erroneos en los métodos

empleados.

Sin embargo, actualmente los métodos de inteligencia artificial, como las redes neuronales
artificiales se han ido incursionando en los prondésticos de produccion, teniendo la propiedad
de auto ajustarse ante parametros variables en el tiempo, y asi podrian ser mas precisos y por
ende mas eficientes, sin dejar de lado al experto como parte fundamental de este proceso ya
que es quien proporciona las variables de entrada que se necesitan para el proceso y la salida
que se desee alcanzar, una vez ajustada la red el experto ayudara en la validacion de

resultados.

Las redes neuronales artificiales podrian transformarse en la opcion méas 6ptima y apropiada
para ser implementada en las industrias que requieran prondsticos de produccion para la

toma de decisiones en el desarrollo de sus estrategias empresariales.

Con base en lo expuesto se plantea la siguiente pregunta: ¢ Cual es la utilidad del método por
Redes Neuronales para pronosticar la produccion cafia de azlcar con respecto a las
predicciones de expertos sobre el rendimiento mediante aforos y la experiencia del agricultor

ciudad de Miagro?



1.2. Solucion propuesta

Tomando en cuenta las caracteristicas que tienen las redes neuronales artificiales y la
informacion obtenida de la base de datos historica de la industria azucarera del canton
Milagro, se plante6 el desarrollo de un experimento para el disefio, construccion y
entrenamiento de estas redes, que sirvan para predecir las toneladas de cafia de azlcar anual

y el porcentaje de cada uno de las variables de entrada dentro de las mismas, se desarroll6

como presentacion de la red una interfaz, utilizando las herramientas de MATLAB®.

1.3. Justificacion del problema

El desarrollo de este proyecto técnico se justifica desde una perspectiva técnica, por la
identificacion de una mayor utilidad del método de prondstico de produccion de cafia de
azlcar por redes neuronales artificiales con respecto a la prediccion de expertos sobre el
rendimiento mediante aforos, permitiria tener una herramienta de amplia aplicacion en el
campo industrial con resultados confiables, beneficiando a empresas productoras de

productos agricolas a nivel local, regional y nacional.

El anélisis de las redes neuronales artificiales como método de prondstico de produccién
mediante un procedimiento experimental, permitiria una mayor versatilidad y exactitud,
dada por su origen y por tener la capacidad de incorporar la variabilidad y el cambio de las

condiciones climatologicas.

En el &mbito empresarial el desarrollo de la investigacion generaria la informacion suficiente
para que las empresas tengan elementos de juicio solidos en la eleccion del prondstico de

produccion, teniendo una mayor confianza en la toma de decisiones para sus organizaciones.

1.4. Linea de Investigacion

Desarrollo e innovacion tecnoldgica.



1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General

Analizar y desarrollar una aplicacién para predecir toneladas de cafia de aztcar anual

mediante redes neuronales artificiales.

1.5.2. Objetivos Especificos

e Analizar los datos histéricos climatoldgicos y de produccion de la industria Valdez
S.A.

e Procesar los datos obtenidos de los historicos como entradas de la red neuronal.

e Definir la funcion de redes neuronales para la prediccion de toneladas de cafia anual.

e Ajustar numeros de capas y neuronas para alcanzar el coeficiente R cercano a 1.

e Desarrollar una interfaz para la presentacion de la red neuronal artificial.

e Comparar los resultados obtenidos con la aplicacién de redes neuronales vs las
predicciones de expertos sobre el rendimiento mediante aforos, verificando los
beneficios.



CAPITULO 2

ANTECEDENTES Y MARCO TEORICO

“Las redes neuronales artificiales son sistemas computacionales de adaptacion inspirados en
el procesamiento de la informacion realizado por las neuronas bioldgicas, se basan en
globalizar informacion extraida de datos experimentales, tablas bibliograficas o bases de

datos histdricas, los cuales se determinan por expertos humanos”,(Berra, 2018).

Las redes neuronales artificiales son un campo de la Inteligencia Artificial. Trata de crear
modelos artificiales que tienen como propdsito solucionar problemas dificiles de resolver
mediante técnicas algoritmicas convencionales. Algunas de las &reas de aplicacion de la
RNA son:

Robdtica, diagnosticos medicos, vehiculos inteligentes, reconocimiento de patrones en

imagenes, Reconocimiento de voz entre otros.

“En los altimos afios, la técnica de red neuronal artificial se ha desarrollado rapidamente.
Podemos notar el uso de redes neuronales artificiales en el anélisis exploratorio de la toma
de decisiones en el sector agricola, se han utilizado dos técnicas basicas, el analisis de datos
historicos y analisis de imagenes para la clasificacion por kilogramos, demostrando una

comparativa de los resultados de las redes neuronales empleadas”, (Berra, 2018).

1.1. Neurona biologica

“Una neurona es una célula viva constituida por los mismos elementos que conforman las
células bioldgicas. Consta de un cuerpo celular esférico de 5 a 10 micras de didmetro, una
rama principal llamada axon, y varias ramas mas cortas denominadas dendritas. EI cuerpo
celular y las dendritas obtienen sefiales de entrada, el cuerpo celular las integra y emite las
sefiales de salida. EI axon conduce esas sefiales a sus terminales, los cuales tienen la funcion

de asignar la informacion a un nuevo conjunto de neuronas”,(Caicedo, 2009).



“Las sefiales que se encuentran en una neurona bioldgica son eléctricas y quimicas. La sefial
quimica es la que se emiten en las dendritas de neuronas siguientes y las terminales de axon
de una neurona, mientras que la sefial realizada por la neurona y trasladado a lo largo del

axon es eléctrica.

Especificamente sucede por medio de neurotransmisores que fluyen mediante la sinapsis
que se encuentra entre las dendritas de las neuronas y los terminales del axén”, (Caicedo,
2009).

1.2. Neurona artificial

“A partir de aspectos funcionales de la neurona bioldgica, proponemos un modelo de

neurona artificial.

Neuronas
Axén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del axéon

Axon

f—

Salida

Funcion de

> activacion

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral
Figure 1. Neurona Artificial.

Fuente: (Piloto, 2017)

La neurona artificial recibe entradas de estimulo provenientes del sistema sensorial externo
o de otras neuronas artificiales con las cuales posee conexion, al igual que la neurona
biologica.

El modelo que proponemos en la figura 1, la informacion que recibe la neurona artificial la

definimos con el vector de entradas X = [x4, x5, X3 ... Xp,].



La informacién recibida por la neurona artificial es modificada por un vector w de pesos
sindpticos, su funcidn es imitar la sinapsis existente entre las neuronas bioldgicas. Estos
valores se relacionan a ganancias que se pueden amplificar o atenuar los valores que se
pretendan propagar hacia la neurona artificial. EI parametro 6; se denomina el bias o umbral

de una neurona artificial”,(Caicedo, 2009).

“Los diferentes valores que obtiene la neurona artificial, que son modificados por pesos
sindpticos, los sumamos para producir lo que hemos Ilamado la entrada neta. Esta entrada
neta es la que especifica si la neurona es activada o no.

La activacion o no de la neurona artificial dependen de la Funcién de Activacion. La entrada

neta serd evaluada mediante esta funcidon y obtenemos como resultado la salida de la
red”,(Caicedo, 2009).

1.3. Funciones de Activacion

“La regla que establece el efecto de entrada total w(t) en la activacion de unidad k se llama

funcion de activacion (Fy):
y(t+1) = F(y(@®),u®).

En ocasiones esta funcidn de activacién es de forma no decreciente con respecto a la entrada

total de la unidad:

y(t+1) =F, lz w;(H)x;(t) +6(t)
j

Las funciones de activacion mas utilizadas son las siguientes:”, (Pedro, 2010)
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1.3.1. Funcion escalén

“La funcién de activacion escalén se relaciona a neuronas binarias, si la suma de las entradas
es mayor o igual que el umbral de la neurona artificial, la activacion es 1; si es menor, la

activacion es 0 (0 — 1), como se muestra en el figura 2”, (Pedro, 2010).

Ecuacion
. b
1 six=0 1 six=2——
R ={ *=1 Fy(x) = w
0 six<0 0 six <0
a a
-~ e
RO . A S s i
a | >
0 = b : 0 »?
W
.............. e e
a= hardfim (n) a= hardlim (Wp+b)
Funcién de Transferencia Entrada a una Neurona
Escalén Escalén

Figure 2. Funcién de activacion escalén.

Fuente: (Espino & Martinez, 2017)

1.3.1.1. Modificacion de funcion escaléon

“La modificacién de la funcion escaldn se lo puede observar en la restriccion del espacio
de salida con valores de 1y -1, como se muestra en la figura 3”, (Espino & Martinez,
2017).

Ecuacion

Fie(x) = {i1 .ssllfci(())}
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Escalén Simétrica Escalén Simétrica

Figure 3. Modificacién de funcién escalén.

Fuente: (Espino & Martinez, 2017)

1.3.2. Funcion lineal

“La funcién de activacion lineal esta dada por la expresion F,(u) = u. En las neuronas
artificiales con funcion mixta, si la suma de las sefiales de entrada es menor que el limite
inferior, la funciénes 0 (0 — 1), Si la suma es mayor o igual que el limite superior, entonces
la activacion es 1. Si la suma de entrada esta entre los dos limites, entonces la activacion es
1. Si la suma de entrada esta entre ambos limites, superior e inferior, entonces la activacion
se define como una funcion lineal de la suma de las senales de entrada”, (Pedro, 2010).
Ecuacion

0 six<-—c -1 six<—c}

R@=x  R@={ 1 six>c Fk("):{1 g
—+ - enotro caso ax enotro caso

Figure 4. Funcion de activacion lineal.

Fuente: (Pedro, 2010)

1.3.3. Funcion tangente hiperbolica
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“La funcion de activacion tangente hiperbdlica se utiliza en los casos con variaciones suaves
de valores positivos y negativos de la sefial a clasificar. Es una de las funciones mas usadas
en entrenamientos supervisados, por ejemplo en el caso del entrenamiento de retro

propagacion del error.

Se debe tener cuidado de utilizar esta funcion de activacion entre los umbrales positivos y
negativos antes de hacer la saturacion, de otra manera la salida siempre dara valores
saturados igualesa 1y —1”, (Pedro, 2010).

Ecuacion

u

e —e”
et 4 e U

Fe(uw) =

Figure 5. Funcién de activacion tangente hiperbdlica.

Fuente: (Pedro, 2010)

1.3.4. Funcion sigmoidal

“La funcion de activacion sigmoidal, el valor dado es cercana a uno de los valores
asintéticos. Sin embargo, la relevancia de esta funcion esta dada porque su derivada siempre
es positiva y cercana a cero para valores grandes positivos 0 negativos; también, toma el
valor maximo en x = 07, (Pedro, 2010).

Ecuacion

Al = e
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Figure 6. Funcion de activacion sigmoidal.

Fuente: (Pedro, 2010)

1.3.5. Funcion de Gauss

“En la funcion de activacion gauss los mapeos ocultos algunas veces pueden realizarse con
un solo nivel de neuronas, en lugar de funciones tipo sigmoidales”,(Pedro, 2010).

Ecuacion

(52)
F.(x) = e\20?
1 (%) 0
.
0 X

Figure 7. Funcion de activacion gaussiana.

Fuente: (Pedro, 2010)
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1.4. Tipos de redes neuronales

1.4.1. Segun la Topologia de redes neuronales

“La topologia es la cantidad de elementos de procesamiento que componen la red y las
interconexiones entre ellos. Los elementos de procesamiento de una red neuronal se
distribuyen por capas. La cantidad de elementos de procesamiento puede variar en algunas
capas con respecto a otras. Generalmente cuanto mayor sea la diferencia entre los elementos
de entrada y los elementos de salida, sera necesario proporcionar a la estructura mas capas
ocultas. Estas capas ocultas crean una representacion interna de los patrones de entrada. La
capacidad de la red para procesar informacion crece en proporcion directa a la cantidad de
capas ocultas”, (ESCOM, 2014).

Segun (Caicedo, 2009), “es la forma como se organizan las neuronas en su interior y esta
estrechamente ligada al algoritmo de aprendizaje usado para entrenar la red. Dependiendo
del nimero de capas, definimos las redes como monocapa y multicapa; y si tomamos como
elemento de clasificacion la forma como fluye la informacion, definimos las redes como
Feedforward y Recurrentes. En este proyecto técnico utilizaremos el Feedforward, para las
redes cuya informacion fluye en un solo sentido desde el nivel de entrada hacia la capa de
salida”.

1.4.1.1. Redes de monocapa

Xy ® v 1 *Yi
X[ @ :: 2 — y‘;
X. & . ’ » y,
Fi X, ® “'m .V,

Figure 8. Red Monocapa.

Fuente: (Caicedo, 2009)
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“En la figura 8 podemos observar dos niveles de neuronas artificiales, el primero nivel esta
asociado al vector de entrada, pero no existe el tipo de procesamiento de estos datos, por esta
razon no es considerada como una capa, sirve de interfaz entre los datos de entrada y las

siguientes capas de neuronas artificiales.
Este primer nivel tiene la misma magnitud del vector de entrada, la informacion de la

neurona entra al mismo nivel y los datos son transmitidos al siguiente nivel, modificados por

los pesos sinapticos correspondiente a la salida de la red”, (Caicedo, 2009).

1.4.1.2. Redes de multicapa

Xy 9, ;| 1 }'
X, ® "‘.';2' . 1 -y,
X, ®@° A {r-. N

> » B Y
X L] “';l

Figure 9. Redes Multicapa.

Fuente: (Caicedo, 2009)

“En las redes de multicapa existe un nivel de entrada con n neuronas artificiales y una capa
de salida de m neuronas artificiales; su comportamiento es semejante al de la red monocapa.
La diferencia, es que incorporamos una capa intermedia entre la entrada y la salida,

denominada Capa Oculta, la misma que esta conformada por n neuronas.
La informacidn circula en una sola direccion, es decir, comienza en la capa de entrada luego

a la capa oculta y finalmente a la capa de salida, asimismo tienen conectividad total entre
ellas”,(Caicedo, 2009).
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1.4.1.3. Perceptron
El perceptrén es una forma simple de red neuronal que se utiliza para clasificacion de

patrones especiales, los linealmente separables. Esta constituido de una neurona con pesos

y umbral ajustables.

1.4.1.4. Perceptron Multicapa

El Perceptron Multicapa es la evolucién del perceptron simple, tienen capas de neuronas
ocultas. La estructura estd constituida por una capa de entrada, una de salida y n capas
intermedias (ocultas). La salida de una neurona es la entrada de la siguiente, por poseer

salidas disjuntas pero relacionadas entre si.

1.5. Redes Feedforward

cape | L((/ /i Red neuronal

= } I | «
- ’\/‘/ 2 :Q\. feedforward
"\"\‘-\\_;\\ > l___..»;::?” multicapa
» N ~ _ -
capald -\\\ | > ,\_\,:\‘ \
.

capal

Figure 10. Redes Feedforward.

Fuente: Martinez & Serrano, 2012
“En este tipo de red neuronal artificial, la informacion circula en un solo sentido desde las

neuronas de entrada a la capa o capas ocultas, para las redes monocapa y multicapa,

respectivamente; hasta la capa de salida de la red neuronal artificial”, (Caicedo, 2009).
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1.6. Redes recurrentes

Figure 11. Redes recurrentes.

Fuente: (Caicedo, 2009)

“En este tipo de red neuronal, la informacién no siempre circula en un sentido, ya que puede
retroalimentarse hacia capas oculta anteriores por medio de conexiones sinapticas. Este tipo

de red neuronal puede ser monocapa o multicapa”, (Caicedo, 2009).

1.7. Redes de retropropagacion (backpropagation)
“El algoritmo backpropagation para redes multicapa, es una propagacion del algoritmo de
minimos cuadrados. Ambos algoritmos actualizan los pesos y ganancias con base en el error
cuadratico medio.
La red backpropagation funciona bajo aprendizaje supervisado y por lo consiguiente

requieren un conjunto de instrucciones de entrenamiento que le especifique cada salida y su

valor de salida esperado”, (Pedro, 2010).
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1.8. Aprendizaje en las redes neuronales artificiales

“El aprendizaje para la red neuronal artificial, es la capacidad para aprender del entorno y
asi mejorar su funcién, es un proceso interactivo que admite ajustar los pesos sinépticos.
Segin Mendel McClare, el aprendizaje en las redes neuronales artificiales es: Un proceso
mediante el cual los parametros libres de una red neuronal artificial son adaptados a traves
de un proceso de estimulacion del ambiente en el cual estd embebida la red. El tipo de
aprendizaje esta determinado por la forma como se cambian los parametros en el proceso”,
(Caicedo, 2009).

1.8.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje Supervisado, “el proceso de entrenamiento es controlado por un agente
externo llamado supervisor. El Supervisor actiia como un “maestro” guiando el aprendizaje

en la red, y conoce las salidas correspondientes a las correspondientes entradas.

Los datos de entrada que sera procesado en la red se le presentan al supervisor y la red
neuronal al mismo tiempo, el supervisor plantea la salida deseada para ser constatada con
la salida que daré la red neuronal artificial. Para que el trabajo del supervisor sea efectiva se
define en red neuronal un error de entrenamiento, es decir, la diferencia entre la salida
deseada o esperada y la salida que produce la RNA”, (Caicedo, 2009). En este proyecto se
utilizaréa el aprendizaje Supervisado porque los datos estan agrupados por categorias en

funcién de las variables de entrada y salida seleccionadas.

1.8.2. Aprendizaje no-supervisado

“En el aprendizaje no Supervisado, no existe un supervisor que guie el aprendizaje. En esta
ocasion los pesos de la red neuronal se calculan con respecto a la caracterizacion que se haga
de la entrada que la red neuronal artificial esté recibiendo, es decir, un objetivo especifico

que nos permitiera obtener el conocimiento que desearemos representar con la red.

19



El procesamiento de la informacion que efectta la red neuronal artificial, consiste en recibir
la informaciodn de entrada e ir atendiéndola por toda la estructura de la red neuronal hasta

generar la salida de red neuronal”, (Caicedo, 2009).

1.8.3. Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, se le indica al algoritmo si la decision obtenida es buena o
no. Por el contrario, el algoritmo no sabe lo que tendria que haber decidido. En el caso de
las redes neuronales, se utiliza a menudo esta forma de aprendizaje cuando se busca obtener
comportamientos complejos que hacen intervenir varias decisiones. “Es el caso, por ejemplo,
en robdtica, para crear adversarios inteligentes en los videojuegos. En efecto, se busca un
programa capaz de tomar las distintas decisiones para alcanzar una posicion ganadora”,
(Cevallos, 2018).

1.9. Programa matematico de aprendizaje

1.9.1. MATLAB®

“Lenguaje de alto desempefio disefiado para realizar calculos técnicos e integra el calculo,
la visualizacion y la programacion en un ambiente facil de utilizar donde los problemas y las
soluciones se expresan en una notacion matematica. Es un sistema interactivo cuyo elemento

basico de datos es el arreglo que no requiere de dimensionamiento previo”, (Tijuana, 2002)

“MATLAB®dispone también en la actualidad de un amplio abanico de programas de apoyos
especializados, denominados Toolboxes, que extienden significativamente el nimero de
funciones incorporadas en el programa principal. Estos Toolboxes cubren en la actualidad
practicamente casi todas las areas principales en el mundo de la ingenieria y la simulacion,
destacando entre ellos el 'toolbox’ de proceso de imagenes, sefial, control robusto, estadistica,
analisis financiero, matematicas simbdlicas, redes neuronales, légica difusa, identificacion
de sistemas, simulacién de sistemas dinamicos, etc.”(Wismark, Cheje, Teorico, &
Neuronales, 2012)
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CAPITULO 3

DESCRIPCION DEL PROYECTO TECNICO

3.1. Metodologia Experimental

Segun (Kerlinger, 1979) indica que el estudio experimental se manifiesta cuando el
investigador trata la variable independiente de manera intencional, es decir que los resultados

finales son provenientes de una causa.

Un ejemplo claro seria nuestra investigacion que se va analizar datos provenientes de una
empresa y mediante software, se encontraran resultados factibles para una posible solucion

a la problematica.

En cambio, (Sampieri, 1998), relata que un estudio para que tenga un fundamento y sea
aceptado tiene que poseer una sustentacion de la misma, en ocasiones nos pronunciamos
ante un tema pero no tenemos fundamentacion y es ahi donde nuestra palabra queda en

incertidumbre por parte de nuestros receptores.

Son muchos los autores que mencionan la definicion de investigacién experimental, todos
dan diferentes puntos de vista, pero a si mismo todos se direccionan a que la investigacion

experimental depende del tipo de investigacién y el alcance del mismo.

En nuestro tema se recolectard informacion y dicha informacidn sera analizada, tabulada y
por ultimo conclusiones con sus respectivas justificaciones. Cabe recalcar que los datos que

van hacer analizados, son datos veridicos de una empresa.

(Sampieri, Fernandez, & Baptista, 2000), comentan que tanto la investigacion experimental
como la no experimental son de gran aporte al conocimiento y al momento de elegir una u
otra, sus resultados seran apropiados, de gran importancia y validez para las personas que

estén interesadas en estudios con investigacion experimental.

Este trabajo posee una metodologia experimental, por lo tanto, se realizara una prediccion a
futuro sobre la problematica de la saber cuantas toneladas de cafia habra en un determinado

ano, teniendo en cuenta que la empresa como referencia es Valdez S.A.
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3.2.  Recoleccién de los datos

Para el entrenamiento de la red neuronal, la compariia azucarera Valdez S.A nos proporciond

la informacidn necesaria, en base de los datos histéricos desde el 2007 hasta el 2018, de las
variables climatoldgicas y cosechas anuales.
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Es importante, para el tratamiento méas sencillo de los datos, que tanto las entradas como
salidas se concentren en un rango de longitud aceptable y su dispersion esté dentro de ese
rango. Y la normalizacion de datos es una de las herramientas mas comunes utilizadas por
disefiadores de sistemas de reconocimiento automatico.

Hay muchos tipos de normalizacion de datos, pero en el proyecto se utilizé la ecuacion: x' =

X—Xmin
Xmax—Xmin
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3.3. Variables de entrada y salida

Se escogieron las variables climatolégicas como entrada, por ser las méas representativas en
el proceso de fotosintesis en el desarrollo de la cafia de azlcar. Y las hectéareas debido a que
en los Gltimos doce afios se mantiene un valor homogéneo en el mismo. Para obtener la

variable de salida con el nimero total de toneladas de cafia que se produciran en el afio.

Entre los registros climatol6gicos historicos que se pudieron obtener estan:

temperatura maxima (mayor temperatura registrada anual).

- temperatura minima (menor temperatura registrada anual).

- oscilacidn (variacion entre temperatura maxima y minima anual).

- precipitacion (cualquier forma de hidrometeoro que cae de la atmdsfera).
- heliofania (cantidad del brillo del sol).

- humedad (vapor de agua contenido en la atmdsfera).

- evaporacion (cambio de estado del agua de liquido a solido por absorcion de calor).
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3.4. GUI nntool de Matlab

La interfaz gréfica de usuario (GUI) de Neural Network Toolbox, muestra la ventana
administradora de red / datos que permite importar, crear, usar y exportar estructuras de redes

neuronales, como se observa en la Figura 16.

o Input Data: W Networks * Output Data:
{ {
Q Target Data: &8 Error Data:
¥) Input Delay States: ¥) Layes Delay States
% Impor... of New... t i< ¢ 4/ Help Q Close

Figure 16. GUI de nntool.

Fuente: MATLAB

En la figura 16, se muestran siete campos que almacenan un determinado tipo de objeto.
Networks almacena la arquitectura de la red (redes resultantes), Input data, almacena
variables de entradas; Target data, tienen variables que almacenan las salidas objetivo que
se usaran durante el entrenamiento; Input delay states, estado de retardo de entrada; Output
data, salidas de una red; Error data, margen de error de los datos; Layer delay states, estado
de retardo de capa; Input delay states, es el estado de retardo de entrada, (RODRIGUEZ,
2009).
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3.5. Interfaz de Matlab

MATLAB contiene una interfaz de desarrollo interactivo llamado GUIDE, para poder

acceder se escribe el comando guide en el command Windows o se pulsa sobre su icono en

el entorno de desarrollo Matlab, como se observa en la Figura 17.

4 untitled.fig
File Edit View Layout Tools Help

@ s 0 [ 2BHA B2k

£
Current Point: [293, 296]

Tag: figurel

Position: [630, 673, 560, 420]

Figure 17. GUIDE Matlab.

3.6. Funciones de entrenamiento

En la creacion de redes neuronales, Matlab proporciona en su herramienta de NNTOOL

(Neural Network) 14 diferentes tipos de funciones de entrenamiento. Ademas, permite segun

las necesidades del entrenamiento, la configuracion de los pardmetros, que son incluidos de

acuerdo al algoritmo matematico con el que trabajamos.

e Trainbfg: Para una optimizacion rapida, el método de Newton es una alternativa en

comparacion con los métodos de gradiente conjugado, debido a que converge mas

rapido.
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Trainbr: Segun la optimizacion de Levenberg-Marquardt, la funcion de
entrenamiento actualiza los valores de sesgo y peso combinando errores cuadrados y
pesos, determinando la combinacion correcta para una red que generalice bien.
Traincgb: En los algoritmos de gradiente conjugado, la direccion de busqueda se
restablece con el negativo del gradiente. El punto de restablecimiento se produce
cuando las iteraciones son iguales a los parametros de red.

Traincgf: Emplea algoritmos de gradiente conjugado. Determina la distancia 6ptima
mediante la busqueda de lineas para moverse a lo largo de la direccién de busqueda
actual.

Traincgp: Actualiza valores de sesgo y peso segun la propagacion inversa del
gradiente conjugado mediante actualizaciones de Polak-Ribiére.

Traingd: Sesgos y pesos se actualizan en base al gradiente negativo de la funcion de
rendimiento. El algoritmo tarda mucho tiempo en converger, si la velocidad de
aprendizaje es demasiado pequefia. Y si es demasiado grande, se vuelve inestable.
Traingdm: Mediante la pendiente de gradiente con impulso, la red responde no solo
al gradiente local, sino también a las tendencias en la superficie de error.

Traingda: La velocidad de aprendizaje es constante durante el entrenamiento, segln
el descenso més destacado estandar. El algoritmo puede volverse inestable, si la
velocidad de aprendizaje es demasiado alta.

Traingdx: Segun la tasa de aprendizaje adaptativo e impulso del descenso de
gradiente, se actualizan pesos y sesgos.

Trainlm: Aunque requiere mas memoria que otros algoritmos, suele ser el mas
rapido algoritmo de backpropagation. Para la velocidad de formacion de segundo
orden utiliza algoritmo de Levenberg-Marquardt sin tener que calcular matriz
Hessian.

Trainoss: Método de secante intenta cerrar la brecha entre los algoritmos de casi
Newton y de gradiente conjugado. Al no almacenar la matriz completa de Hessian
presenta una ventaja adicional, la nueva direcciéon de busqueda se calcula sin la
matriz inversa.

Trainr: Actualizaciones incrementales de sesgos y pesos en orden aleatorio después
de cada presentacion de una entrada. Los vectores de entrenamiento se presentan al
azar: red, sesgo y peso actualizados para cada época, despues de cada presentacion

individual.
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3.7.

Trainrp: La magnitud de la derivada no interviene en la actualizacion del peso. Solo

el signo del derivado determina la direccion de la actualizacion del peso.

Trainscg: La actualizacién de peso y sesgo depende del método de gradiente

conjugado escalado. El algoritmo se basa en direcciones conjugadas, como traincgf

traincgp y traincgb, aunque en cada iteracion no realiza una basqueda lineal.

Estructuras de redes neuronales artificiales

Cascade-forward backprop: Son similares a las redes feed-forward,
pero incluyen una conexion de la entrada y todas las capas anteriores a
las siguientes capas.

Al igual que con las redes feed-forward, una red en cascada de dos 0 mas
capas puede aprender cualquier relacion finita de entrada-salida

arbitrariamente y con suficientes neuronas ocultas.

1 Metwork: network1 — ] X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Output Layer

Hidden Layer

10

Figure 18. Modelo Cascade-forward backprop.

Feed-forward backprop: Las redes feedforward constan de una serie de
capas. La primera capa tiene una conexion de la entrada de la red. Cada
capa subsecuente tiene una conexion de la capa anterior. La capa final
produce una salida de la red.

Una red feedforward se puede adaptar a cualquier problema de mapeo de
entradas-salidas finito, con una capa oculta y las suficientes neuronas en

cada capa oculta.

30



1 Metwork: network10 — O *

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Figure 19. Modelo Feed-forward backprop.

Elman backprop: Las redes Elman son redes feedforward
(feedforwardnet) con la adicion de capas de conexiones recurrentes con
retrasos de toque. Con una 0 mas capas ocultas pueden aprender cualquier
relacion dindmica de entrada-salida arbitrariamente, con bastantes
neuronas en las capas ocultas. Sin embargo, redes de Elman utilizan
calculos derivados simplificados a expensas de aprendizaje menos

confiable.

1 Network: network1 - O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Input(t)

Figure 20. Modelo EIman backprop.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA Y EJECUCION DEL PROYECTO TECNICO

4.1.  Seleccion del algoritmo

Seglin (RODRIGUEZ, 2009) el perceptron multicapa con dos capas de neuronas ocultas es

capaz de discriminar regiones de forma arbitraria. Por lo que se realizaron pruebas para

comprobar dicha teoria

Para elegir el tipo de red neuronal, funcion de activacion, nimero de capas y neuronas se

realizaron las siguientes pruebas:

e Los tipos de redes neuronales backpropagation.

e Diferente nimero de capas y neuronas.

e Todas las funciones de activacion que tiene MATLAB.

e Calculo del porcentaje de error segun prediccion.

Prueba 1: Red neuronal Cascade-forward backprop de 4 capas y 5 neuronas. La funcién

TRAINR tiene el porcentaje de error mayor con 42%, mientras que las funciones

TRAINBFG y TRAINCGB presentan 0% de error.

CASCADE 4 CAPAS — 5 NEURONAS
Funcién Resultado % error
TRAINBFG | 1898101,58 0%
TRAINBR 1979709,16 4%
TRAINCGB | 1896370,85 0%
TRAINCGF 1972892,3 4%
TRAINCGP | 1994495,95 5%
TRAINGD 2020471,99 6%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 1961352,14 3%
TRAINGDX | 1960984,78 3%
TRAINLM 1881692,46 1%
TRAINOSS | 1980035,13 4%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1918984,48 1%
TRAINSCG | 1929125,87 2%

Tabla 1. RNA Cascade 4 capas — 5 neuronas.
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Prueba 2: Red neuronal Feed-forward backprop de 4 capas y 5 neuronas. Las funciones
TRAINGD, TRAINGDM y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 42%, mientras
que las funciones TRAINBFG, TRAINGDA y TRAINLM presentan 1% de error.

FEEDFORWARD 4 CAPAS - 5 NEURONAS
Funcién Resultado % error

TRAINBFG | 1874960,92 1%
TRAINBR 1966608,22 3%
TRAINCGB 1862973,6 2%
TRAINCGF 1844165,78 3%
TRAINCGP | 1846320,23 3%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM 1336962,6 42%
TRAINGDA | 1878781,83 1%
TRAINGDX | 1980320,14 4%
TRAINLM 1918361,65 1%
TRAINOSS | 1834952,64 3%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1835099,43 3%
TRAINSCG | 1948916,23 3%

Tabla 2. RNA Feedforwad 4 capas — 5 neuronas.
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Figure 22. Porcentaje de error — red Feed 4 capas y 5 neuronas.

Prueba 3: Red neuronal Elman backprop de 4 capas y 5 neuronas. Las funciones
TRAINGD, TRAINGDM y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 42%, mientras
que la funcion TRAINBFG presenta 0% error.

ELMAN 4 CAPAS —5 NEURONAS
Funcion Resultado % error
TRAINBFG 1902073,41 0%
TRAINBR 1955760,9 3%
TRAINCGB | 1887355,35 1%
TRAINCGF 19696009,62 1%
TRAINCGP | 1864167,53 2%
TRAINGD 1336962,6 2%
TRAINGDM | 1336962,6 42%
TRAINGDA | 1943448,35 2%
TRAINGDX | 1851285,72 3%
TRAINLM 1880951,14 1%
TRAINOSS | 1851243,92 3%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1972283,57 4%
TRAINSCG | 1933240,11 2%

Tabla 3. RNA Elman 4 capas — 5 neuronas.
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Figure 23. Porcentaje de error - red Elman 4 capas y 5 neuronas.

Prueba 4: Red neuronal Cascade-forward backprop de 8 capas y 10 neuronas. La funcion

TRAINR tiene el porcentaje de error mayor con 42%, mientras que la funcion TRAINBR

presenta 0% de error.

CASCADE 8 CAPAS — 10 NEURONAS

Funcién Resultado % error

TRAINBFG | 1945812,88 2%
TRAINBR 1907887,75 0%
TRAINCGB 1914707,54 1%
TRAINCGF | 1986447,15 4%
TRAINCGP 1987136,4 4%
TRAINGD 2020471,99 6%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 1984816,23 4%
TRAINGDX | 1929526,83 2%
TRAINLM 1941239,43 2%
TRAINOSS | 2020471,99 6%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1971695,3 4%
TRAINSCG | 1892405,36 0%

Tabla 4. RNA Cascade 8 capas — 10 neuronas.
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Figure 24. Porcentaje de error - red Cascade 8 capas y 10 neuronas.

Prueba 5: Red neuronal Feed-forward backprop de 8 capas y 10 neuronas. Funciones
TRAINGD, TRAINGDM y TRAINR con el porcentaje de error mayor con 42%, mientras
que las funciones TRAINBFG, TRAINCGB y TRAINOSS presentan 0% de error.

FEEDFORWARD 8 CAPAS - 10 NEURONAS
Funcién Resultado % error

TRAINBFG 1905814,11 0%
TRAINBR 1980694,63 4%
TRAINCGB 1891338,14 0%
TRAINCGF 1984094,3 4%
TRAINCGP 1952529,02 3%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM | 1336962,6 42%
TRAINGDA 1874299,9 1%
TRAINGDX | 1859452,43 2%
TRAINLM 1839535,97 3%
TRAINOSS | 1900063,02 0%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1777448,08 7%
TRAINSCG | 1811667,17 5%

Tabla 5. RNA Feedforward 8 capas — 10 neuronas.
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Figure 25. Porcentaje de error - red Feed 8 capas y 10 neuronas.

Prueba 6: Red neuronal Elman backprop de 8 capas y 10 neuronas. Las funciones
TRAINGD, TRAINGDM, TRAINGDX y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con
6%, mientras las funciones TRAINBFG, TRAINCGB y TRAINLM con 0% de error.

ELMAN 8 CAPAS — 10 NEURONAS
Funcién Resultado % error
TRAINBFG 1895383,7 0%
TRAINBR 1976896,68 4%
TRAINCGB | 1900123,55 0%
TRAINCGF | 1938922,19 2%
TRAINCGP 1866474,22 2%
TRAINGD 2020471,99 6%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 1835278,58 3%
TRAINGDX | 1787883,61 6%
TRAINLM 1890617,52 0%
TRAINOSS | 1973823,57 4%
TRAINR 2020471,99 6%
TRAINRP 1912618,47 1%
TRAINSCG | 1973187,48 4%

Tabla 6. RNA Elman 8 capas — 10 neuronas
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Figure 26. Porcentaje de error - red Elman 8 capas y 10 neuronas.

Prueba 7: Red neuronal Cascade-forward backprop de 10 capas y 15 neuronas. La funcion
TRAINGD tiene el porcentaje de error mayor con 42%, mientras que las funciones
TRAINBFG y TRAINCGB presentan 1% de error.

CASCADE 10 CAPAS — 15 NEURONAS
Funcién Resultado % error

TRAINBFG | 1912214,14 1%
TRAINBR 1962752,65 3%
TRAINCGB 1909784 1%
TRAINCGF | 1973906,11 4%
TRAINCGP | 1945353,66 2%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 1985890,95 4%
TRAINGDX | 1852488,07 2%
TRAINLM 1952278,36 3%
TRAINOSS | 1974855,42 4%
TRAINR 2020471,99 6%
TRAINRP 2020466,09 6%
TRAINSCG | 1950590,44 3%

Tabla 7. RNA Cascade 10 capas — 15 neuronas.
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Figure 27. Porcentaje de error - red Cascade 10 capas y 15 neuronas.

Prueba 8: Red neuronal Feed-forward backprop de 10 capas y 15 neuronas. La funcion
TRAINBR tiene el porcentaje de error mayor con 17%, mientras que las funciones
TRAINBFG y TRAINLM presentan 0% de error.

FEEDFORWARD 10 CAPAS - 15 NEURONAS
Funcion Respuesta % error
TRAINBFG 1891105,11 0%
TRAINBR 1627834,12 17%
TRAINCGB 1915815,22 1%
TRAINCGF | 1837454,57 3%
TRAINCGP | 1860517,69 2%
TRAINGD 2020471,99 6%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 2020471,99 6%
TRAINGDX | 1934438,18 2%
TRAINLM 18893009,15 0%
TRAINOSS | 1930623,31 2%
TRAINR 2020471,99 6%
TRAINRP 1839947,68 3%
TRAINSCG | 1854414,92 2%

Tabla 8. RNA Feedforward 10 capas — 15 neuronas.
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Figure 28. Porcentaje de error - red Feed 10 capas y 15 neuronas.

Prueba 9: Red neuronal Elman backprop de 10 capas y 15 neuronas. Las funciones
TRAINGD y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 42%, mientras las funciones
TRAINBFG y TRAINLM presentan 0% de error.

ELMAN 10 CAPAS - 15 NEURONAS
Funcién Resultado % error
TRAINBFG | 1905242,37 0%
TRAINBR 1850451,36 3%
TRAINCGB | 1920721,72 1%
TRAINCGF 1886783,9 1%
TRAINCGP | 1916197,78 1%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM 1367806 39%
TRAINGDA | 1721934,68 10%
TRAINGDX | 1800082,83 5%
TRAINLM 1907891,44 0%
TRAINOSS | 1846126,08 3%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1817032,77 4%
TRAINSCG | 1838250,72 3%

Tabla 9. RNA Elman 10 capas — 15 neuronas.
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Figure 29. Porcentaje de error - red EIman 10 capas y 15 neuronas.

Prueba 10: Red neuronal Cascade-forward backprop de 2 capas y 10 neuronas. Las
funciones TRAINGDM y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 6%, mientras

que la funcion TRAINBFG presenta 0% de error.

CASCADE

Funcién Resultado % error
TRAINBFG 1900628,8 0%
TRAINBR 1804446,99 5%
TRAINCGB 1887142,29 1%
TRAINCGF 1979030,55 4%
TRAINCGP 1971231,13 4%
TRAINGD 1966836,35 3%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA 1874390,45 1%
TRAINGDX | 1980038,84 4%
TRAINLM 1912083,92 1%
TRAINOSS 1965562,82 3%
TRAINR 2020471,99 6%
TRAINRP 1995840,22 5%
TRAINSCG 1981224,97 4%

Tabla 10. RNA Cascade 2 capas — 10 neuronas.
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Figure 30. Porcentaje de error - red Cascade 2 capas y 10 neuronas.

Prueba 11: Red neuronal Feed-forward backprop de 2 capas y 10 neuronas. Las funciones
TRAINGD, TRAINGDM y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 42%, mientras
que las funciones TRAINBFG, TRAINGDX, TRAINLM, TRAINOSS y TRAINSCG
presentan 1% de error

FEEDFORWARD

Funcién Resultado % error
TRAINBFG | 1873141,39 1%
TRAINBR 1984786,6 4%
TRAINCGB | 1929199,97 2%
TRAINCGF | 1981173,93 4%
TRAINCGP | 1932021,29 2%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM | 1336962,6 42%
TRAINGDA | 1997550,81 5%
TRAINGDX | 1924565,58 1%
TRAINLM 1926012,49 1%
TRAINOSS | 1912272,41 1%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1957775,87 3%
TRAINSCG | 1913020,87 1%

Tabla 11. RNA Feedforward 2 capas — 10 neuronas.
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Figure 31. Porcentaje de error - red Feed 2 capas y 10 neuronas.

Prueba 12: Red neuronal Elman backprop de 2 capas y 10 neuronas. Las funciones
TRAINGD y TRAINR tienen el porcentaje de error mayor con 42%, mientras que las
funciones TRAINBFG, TRAINCGB y TRAINLM presentan 1% de error.

ELMAN

Funcién Resultado % error
TRAINBFG 1911360,43 1%
TRAINBR 1847450,22 3%
TRAINCGB | 1917777,32 1%
TRAINCGF 1972294,55 4%
TRAINCGP | 1957298,09 3%
TRAINGD 1336962,6 42%
TRAINGDM | 2020471,99 6%
TRAINGDA | 1958487,37 3%
TRAINGDX | 1957009,97 3%
TRAINLM 1916170,15 1%
TRAINOSS 1963311,1 3%
TRAINR 1336962,6 42%
TRAINRP 1948827,2 3%
TRAINSCG 1954937,8 3%

Tabla 12. RNA Elman 2 capas — 10 neuronas.
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Figure 32. Porcentaje de error - red Elman 2 capas y 10 neuronas.

4.2.  Analisis de regresion

Finalmente, con la red neuronal Cascade-forward backprop tenemos tres funciones de

entrenamiento que obtuvieron mejor resultado.

Para lo cual se consideraron las rectas de regresién. Un modelo de datos que describe
explicitamente la relacion entre variables predictor y respuesta. El ajuste de minimos
cuadrados es el tipo de regresién lineal mas comun, en el que los coeficientes del modelo

encajan en un modelo de datos lineal.

El grafico de regresion muestra las salidas reales de la red trazadas en términos de los valores
objetivos asociados. Si la red ha aprendido a ajustar bien los datos, el ajuste lineal a esta
relacién de destino de salida deberia intersecar estrechamente con las esquinas inferior

izquierda y superior derecha del gréafico.

Trainbfg

En la funcién de entrenamiento Trainbfg con seis épocas y un rendimiento de 1.74e+09. Los

resultados de regresion son los siguientes:

e Training: 0.97264
e Validation: 1

o Test:l

e All: 0.97089
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Figure 33.Regresion Trainbfg

Trainlm

En la funcion de entrenamiento Trainlm con seis épocas y un rendimiento de 9.26e+08. Los

resultados de regresion son los siguientes:

e Training: 0.93343
e Validation: 1

o Test:l

e All: 0.94489
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Traincgb

En la funcién de entrenamiento Traincgb con seis épocas y un rendimiento de 2.13e+05. Los

resultados de regresion son los siguientes:

e Training: 0.97969
e Validation: 1

o Test:1

e All: 0.97536
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4.3. Desarrollo de la Interfaz
Funciones de la interfaz

El usuario ingresara las variables climatoldgicas que serén enviadas a la red neuronal para

poder predecir las toneladas de cafia anual.

Adicionalmente, el usuario podra ingresar el valor predicho por los expertos (AFORO) para
obtener los resultados en barras estadisticas con el objetivo de comprar la exactitud de dicha

prediccion con la red neuronal.

4 interfaz - X

Pronostico Cosecha Ingenio VALDEZ

~Ingreso de datos
) TEM.MAX °’c

o TEM.MIN °C

“ OSCILACION °C
E PRECIPITACION mm
r Calculos
h HELIOFANIA horas

AFORO

HUMEDAD %

e EVAPORACION mm PREDECIR

m HECTAREAS ha

Figure 36. Disefio de Interfaz grafica.

Por lo que el botén PREDECIR esta configurado de la siguiente manera:

function pushbuttonl7 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl7 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
load ('RedNeuronalValdezToneladas.mat') ;

valor = [str2double(get (handles.editl, 'String'));

str2double (get (handles.edit2, 'String'));
str2double (get (handles.edit8, 'String'));
str2double (get (handles.edit3, 'String'));
str2double (get (handles.edit4, 'String'));
str2double (get (handles.edit5, 'String'));
( ( ))
))
alo

’
’

’

str2double (get (handles.edit6, 'String'));
str2double (get (handles.edit7, 'Strlng 1;

redn = floor (sim(redneuronalvaldez, r));

aforo = str2double(get(handles.editll, String'));

err = abs(((redn - aforo)/redn)*100);
save predicciones redn err aforo
clear all; clc; prediccion;




La programacion para que el usuario pueda los histogramas de cada variable, es la siguiente
y sera la misma en cada uno de los botones:

function pushbutton8 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton8 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
entrar = 'Histograma de Temperatura Maxima';

save variable entrar
clear all; clc; grafico;

Para graficar los histogramas se utilizo el siguiente codigo:

function varargout = grafico OutputFcn (hObject, eventdata, handles)
% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;
% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
$ handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

Get default command line output from handles structure
y valores y x afios

load ('RedNeuronalValdezToneladas.mat') ;
load('variable.mat'");

o

set (handles.text2, 'String', entrar);
[x, y] = size(entradared{l,1});
switch entrar
case 'Histograma de Temperatura Maxima'
for il=l:y
a(il) = [entradared{l,1}(1,1i1)];
end
medida = 'Temperatura °C';
case 'Histograma de Humedad'
for il=l:y
a(il) = [entradared{l,1}(6,11)]:;
end
medida = 'Humedad %';
end
for i1 = 1: y
x(1il) = [2006+il];
end
bar(x,a, 0.4)
for il=1l:numel (x)
text (x(1il1l),a(il),num2str(a(il), '%0.2f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom')
end
xlabel ("Afios ')
ylabel (medida)
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Tanto los resultados que se obtengan de la red neuronal como los datos historicos seran
presentados en gréficos estadisticos.
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Los Figure 37. Histograma de Hectéareas.

resultados de la red neuronal se presentaran también en gréafico de barras, con la comparacion
del valor predicho de la red neuronal vs los expertos mediante el AFORO para calcular el

error de estimacion.
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Figure 38. Prediccion de Toneladas.
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CAPITULO5

EVALUACION DEL PROYECTO TECNICO

5.1. Diseio de pruebas

Se realizaron diferentes pruebas aumentando el valor de tres variables que, segin los
registros historicos fueron variantes en el tiempo. Para lo cual, se ingresaran los datos de

prueba en la interfaz grafica de usuario en su respectiva variable.

En el caso que disminuya el nimero de hectéareas al afio de comparacion, la red neuronal

predice que disminuirén las toneladas de cafia de azlcar producidas en el afio.

Disminuya el nimero de hectareas
Datos reales Menos hectareas
1900628 1896458

Tabla 13. Prueba disminuye hectéreas.

Para el caso de que aumente la precipitacion, segun la prediccion de la red neuronal

disminuiran en gran cantidad las toneladas de cafia de azUcar producidas en ese afio.

Aumente la precipitacion
Datos reales Menos hectareas
1900628 1786855

Tabla 14. Prueba aumenta precipitacion.

Para el caso de que aumente la heliofania, segun la prediccion de la red neuronal disminuiran

en poca cantidad las toneladas de cafia de azlcar producidas en ese afio.

Aumente la heliofania
Datos reales Menos hectareas
1900628 1889660

Tabla 15. Prueba aumenta heliofania.

5.2. Pruebas de desemperfio

Para evaluar el desempefio del sistema desarrollado se realiz6 la prediccion del afio 2018,
fueron ingresados los valores promedios en las variables climatoldgicas y el nimero de
hectareas destinadas al mismo afio, ademas la cantidad de toneladas de cafia segun los
expertos de la compafila (AFORO), que permitira calcular la diferencia entre ambas

predicciones.
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Prondstico Cosecha Ingenio VALDEZ

-ingreso de datos
) § TEM.MAX 306 58

'y TEM.MIN 229 °'c

“ OSCILACION 77 =
s PRECIPITACION 13188 mm

i Célculos
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Fo——y
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Figure 39. Prueba en interfaz afio 2018.

Los resultados obtenidos en la prueba para la produccion 2018 son:

Toneladas de cafa % Error
AFORO 420
Red Neuronal Artificial 1979783 '
1900628 Real 0.10
1898686,403 '

Tabla 16. Comparacion RNA vs AFORO.

5.3. Anadlisis de resultados

De las pruebas que se realizaron a las redes neuronales Cascade-forward backprop, Feed-
forward backprop y Elman backprop, con diferentes nimeros de capas y neuronas, datos
normalizados y sin normalizar, se obtuvieron los mejores resultados en base a las funciones

de entrenamiento con menor porcentaje de error y nimero de iteraciones.

En la mayoria de los resultados clasificados por redes neuronales, los datos sin normalizar
con las tres funciones de entrenamiento que cumplian con los parametros de evaluacion

fueron: trainbfg, traincgb y trainim.

Por lo tanto, para el disefio de la red neuronal artificial utilizada en el desarrollo de este
proyecto se seleccioné la funcion de entrenamiento con mejor resultado: Trainbfg, con la
cual comparamos las predicciones tanto de AFORO como la RNA vy los resultados
demostraron que la RNA tiene el menor porcentaje de error con 0,10% segun las toneladas

de cafia reales producidas en el 2018.
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CONCLUSIONES

Con el objetivo de analizar y desarrollar una aplicacion para predecir toneladas de cafia de
azucar anual mediante redes neuronales artificiales. En este trabajo, mediante el analisis de
los datos historicos climatolégicos y de produccion de la industria Valdez S.A. se procesaron

los datos obtenidos de los histéricos como entradas de la red neuronal.

Dicho proceso sirvio para realizar pruebas con diferentes tipos de redes neuronales,
funciones de entrenamiento, permitiendo definir asi la mejor funcion y red neuronal para la
prediccién de toneladas de cafia anual. Mediante el ajuste del niUmero de capas y neuronas

para alcanzar el coeficiente R cercano a 1.

Por lo tanto, el modelo de red neuronal artificial fue defino mediante el anlisis de las
diferentes pruebas realizadas se selecciond la red con menor porcentaje de error en el modelo
de regresion, dicha red fue configurada con la estructura Cascade forward backprop, la

funcion de entrenamiento Trainbfg, con dos capas ocultas y diez neuronas.

Finalmente, el desarrollo de una interfaz para la presentacion de la red neuronal artificial
permitio comparar los resultados obtenidos con la aplicacion de redes neuronales vs las

predicciones de expertos sobre el rendimiento mediante aforos, verificando los beneficios.
El programa permitira a la Compariia Azucarera Valdez S.A. pronosticar la produccion, para

realizar presupuestos confiables, ofreciendo ahorros importantes de AFOROS,

especialmente en la parte agricola e industrial.
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RECOMENDACIONES

Para los investigadores:

En el caso de querer replicar el modelo de red neuronal artificial disefiado, si no se obtienen
las respuestas esperadas, se recomienda normalizar los datos de entrada, agregar mas nimero

de neuronas o capas ocultas.

Para la compafiia:
Segun el disefio de pruebas, en el cual se compararon los resultados:

e Enel caso de que disminuya el nimero de hectareas se evidencia como de la misma
manera disminuiria el total de toneladas de cafia producidas en el afio, por la tanto
se recomienda, segun la cantidad esperada de toneladas en el afio, se mantenga,
aumente o disminuya las hectareas sembradas.

e El aumento de precipitacion tiene mayor impacto que la heliofania, disminuiria en
mayor cantidad el nimero total de toneladas producidas en el afio, por lo tanto se

recomienda considerar un mecanismo de control para dicha variable climatolégica.

54



ANEXOS
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Figure 40. Comparacion en caso de aumentar la heliofania.
- prediccion - x
Prediccion de toneladas

, X108

= 1900624 00 g
18k 1786855 00
1ar
14 -
12

1
cAar 4
061
04t 1 HISTOGRAMA
i | 1 ‘

0 - )

RED REDZ

Figure 41. Comparacion en caso de aumentar la precipitacion.
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Figure 42. Comparacion en caso de disminuir nimero de hectareas.
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