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Resumen

Resumen

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral ha sido estudiar la viabilidad de las
redes neuronales artificiales junto con la tecnologia NIR como instrumentos de apoyo a
la optimizacion del funcionamiento del proceso de transformacion de la aceituna en
aceite de oliva virgen, asi como, a partir de informacion en tiempo real de las diferentes
variables que influyen en el proceso pueden integrarse en sistemas predictivos

cuantitativos.

En este sentido, para llevar a cabo este proposito se comenzé desarrollando modelos
neuronales capaces de caracterizar en tiempo real el fruto y el aceite extraido de la
aceituna antes de su procesado y con ello poder establecer objetivos de control del
proceso. Estos modelos disefiados a partir de informacion espectral de la masa de
aceituna, junto con las diferentes variables ge intervienen en la fase de molienda,

mostraron una buena capacidad predictiva para todos los parametros analizados.

Atendiendo a los resultados obtenidos, se fueron disefiando diferentes modelos
neuronales predictivos que simulasen el comportamiento del proceso de elaboracion del
aceite de oliva virgen a partir de la informacion espectral NIR e informacion de las
variables del proceso, que permitiesen predecir las caracteristicas de los productos de
salida. De acuerdo con el producto con el objetivo marcado, el modelado neuronal fue
diferente. Uno englobando todas las etapas del proceso y otros modelos para
caracterizar las principales etapas: preparacion de la pasta, centrifugacion y
clarificacion. De forma que se pueda actuar desde cualquier etapa sin tener que

modificar las demas.

Por Gltimo, para comprobar la viabilidad de las redes disefiadas y realizar un ajuste
Optimo de las variables del proceso en un proceso de ‘feedback’, en funcion de los
objetivos marcados, se obtuvieron modelos de calibracion basados en redes neuronales.
Dichos modelos permiten cuantificar los parametros analizados de los productos finales
del proceso, a partir de la informacién en tiempo real de los sensores NIR, y comparar

asi, los valores reales que salen de la planta real con las previstas.







Resumen

Summary

The main objective of this thesis has been studying the feasibility of artificial neural
networks together with the NIR technology as instruments of support for the
optimization of the operation of the process of transformation of the olive oil extra
virgin olive oil, as well as, on the basis of real-time information on the different
variables that influence the process can be integrated into quantitative predictive

systems.

In this sense, to carry out this purpose began developing neural models capable of
characterizing in real time the fruit and the oil extracted from the olive before
processing and thus be able to set targets for process control. These models are designed
on the basis of spectral information of the mass of olive, along with the different
variables that intervene in the milling stage, showed a good predictive capacity for all

the analyzed parameters.

In response to the results obtained, were designed different neural models predictive
that feign themselves the behavior of the process of elaboration of the virgin olive oil
from the NIR spectral information and information on the process variables that would
make it possible to predict the characteristics of the output products. In accordance with
the product with the objective, the neuronal modeling was different. One encompassing
all stages of the process and other models to characterize the main stages: preparation of
the pasta, centrifugation and clarification. So that action can be taken from any stage

without having to modify the other.

Finally, in order to verify the viability of the networks designed and the optimum
adjustment of the process variables in a process of ‘feedback’, in function of the
objectives were obtained calibration models based on neural networks. These models
allow quantifying the analyzed parameters of the end products of this process, on the
basis of the information in real time of the NIR sensors, and comparing as well, the

actual values that come out of the Royal Service floor with previews.
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Capitulo 1

1. El aceite de oliva.

El aceite de oliva es definido por el Consejo Oleicola Internacional (2015) como
el aceite procedente Unicamente del fruto del olivo (Olea europaea L.), y extraido
mediante procedimientos mecénicos, con exclusion de los aceites obtenidos por
disolventes o por procedimientos de reesterificacion y de toda mezcla con aceites de

otra naturaleza.

Cuando un aceite proviene de frutos sanos y con un indice de madurez 6ptimo y son
sometidos al proceso de extraccion de forma adecuada, el aceite de oliva posee
caracteristicas organolépticas y fisico-quimicas excepcionales aportandole valor
afiadido al mismo. Este hecho, lo conocian nuestros antepasados, de ahi, que el cultivo
del olivo sea considerado uno de los de mayor antigliedad. En nuestros dias, el aceite de
oliva es mas que un cultivo, sobretodo en Andalucia, aunque cada vez son mas los
paises que se unen a la produccion de esta grasa saludable y asi lo refleja la Figura 1

donde se muestra la evolucion de la produccion mundial de aceite de oliva.

La consideracion de ‘sector estratégico’ del olivar y del aceite de oliva es incuestionable
no s6lo por su aportacion a la riqueza y al empleo, sino también por las repercusiones

ambientales, sociales, culturales y saludables.
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Figura 1. Evolucion de la produccion de aceite de oliva en el mundo. (Fuente COIl)
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Figura 2. Evolucidn del consumo de aceite de oliva en el mundo. (Fuente COIl)

Al igual que la produccion, el consumo va ligeramente en aumento (Figura 2). Aunque
en cada region del mundo se da preferencia al uso de los aceites que se producen, en el
aceite de oliva se aprecia importantes incrementos de consumo en los paises no
productores y en los pequefios productores, pudiendo ser su capacidad de penetracion en
el mercado muy elevada. La principal razén parece estar en las propiedades beneficiosas
para la salud que este aceite posee y que son ampliamente reconocidas. Estas
propiedades revalorizan el aceite a través de la calidad y le proporciona un mecanismo
diferenciador que le ayuda en su comercializacion bajo unas nomenclaturas o

declaraciones autorizadas, asi como sus condiciones de uso.

No obstante, surgen dudas sobre a que se conoce como calidad del aceite de oliva.
Segun Burdn y Garcia Teresa (Burdn and Garcia-Teresa, 1979) la calidad del aceite de
oliva es “el conjunto de propiedades o atributos que él posee y que determina el grado
de aceptacion del consumidor respecto a un determinado uso”. En base a esto
Uceda(Uceda et al., 2001) introduce dos cuestiones fundamentales, por un lado las
caracteristicas o atributos que aprecia el consumidor, que pueden ser intrinsecas o
extrinsecas, pero, y esto es trascendental, ligadas a un determinado uso. Es decir, no se
deben exigir las mismas propiedades a un aceite para usarlo en fritura que para aderezar
ensaladas. Por ello propone para el aceite de oliva cinco tipos de calidad: calidad
reglamentada, comercial (referida a la estabilidad del aceite y caducidad), sensorial

(parte de la reglamentada), nutricional y terapéutica y culinaria (maridaje).

10
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La union de estos cinco tipos de calidades otorga al aceite de oliva virgen extra la
maxima distincion que se le puede dar a un producto aportandole a su vez junto con una
buena campafa de marketing el valor afiadido que necesita un producto para aportar
rentabilidad al productor. Es por ello que el concepto de ‘calidad’ sea de tan suma
importancia y quede claro sus distintas connotaciones, de las cuales, la reglamentada y

la nutricional se profundizan mas a continuacion.
Calidad nutricional y terapéutica

El aceite de oliva en su composicion muestra una serie de propiedades
nutricionales que aparecen en la lista de Declaraciones autorizadas de propiedades
saludables de los alimentos, adoptada por la Comision, (Reglamento (UE) n° 432, 2012)

previa consulta a la Autoridad europea de Seguridad Alimentaria.

Los nutrientes presentes en el aceite de oliva considerados que pueden utilizarse en la

comercializacion bajo unas declaraciones y condiciones de uso autorizadas son:

e Acido oleico. Cuya declaracion autorizada es la sustitucion de grasas
saturadas por grasas insaturadas en la dieta contribuye a mantener niveles
normales de colesterol sanguineo. El &cido oleico es una grasa saturada. Solo
se podra utilizar respecto a alimentos con alto contenido de acidos grasos
insaturados (Reglamento (CE) n°1924, 2006).

e Vitamina E. Cuya declaracion autorizada es: la vitamina E contribuye a la
proteccion de las células frente al dafio oxidativo. Y solo puede utilizarse en
alimentos que son, como minimo, fuente de vitamina E (Reglamento (CE)

n°1924, 2006). La Vitamina E se encuentra en los tocoferoles.

e Los polifenoles. Cuya declaracion es: los polifenoles del aceite de oliva

contribuyen a la proteccion de los lipidos de la sangre frente al dafio
oxidativo. Y solo puede usarse respecto a aceite de oliva que contenga un
minimo de 5 mg de hidroxitirosol y sus derivados por 20g de aceite de oliva,

11
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indicando que el efecto beneficioso se obtiene con la ingesta de 20g de aceite
de oliva.

Calidad reglamentada

El Reglamento del COI (COI, 2015), expresa claramente la definicion de la
aceptacion de calidad en funcion de unos parametros fisicos-quimicos y sensoriales, que
originan una clasificacion del aceite en diferentes categorias. De esta manera, cuando un
aceite no cumple estos parametros en una categoria pasara al nivel inmediatamente
inferior. Los limites de cada parametro establecidos para cada categoria vienen dados en

el apartado 4 de dicho Reglamento.

De acuerdo con dicha normativa el aceite de oliva se puede clasificar en:

e Aceite de Oliva Virgen Extra: Es el zumo de la aceituna recolectada en su mejor

momento de madurez y procesada adecuadamente con una acidez libre,
expresada en &cido oleico, como méximo de 0,8 g por 100 g. Un contenido en
ésteres etilicos inferior a 35 mg/kg. Tiene las caracteristicas sensoriales que
reproducen olores y sabores del fruto que procede, la aceituna. Con una mediana

de los defectos igual a 0 y la mediana del atributo “frutado” superior a 0.

e Aceite de Oliva Virgen: Aceite de oliva virgen cuya acidez libre, expresada en

acido oleico, no supera los 2 g por 100 g, y que puede presentar ligeras
alteraciones, bien sea en sus indices analiticos o en sus caracteristicas sensoriales
con la mediana de los defectos que es superior a 0 e inferior o igual a 3,5 y la del
atributo “frutado” que es superior a 0. Estas alteraciones, sobre todo sensoriales,

pueden ser practicamente imperceptibles, pero deprecian la calidad del producto.

e Aceite de Oliva Lampante: Aceite de oliva virgen de gusto defectuoso o cuya
acidez libre expresada en acido oleico es superior a 2 g por cada 100 g. No es
apto para el consumo en la forma que se obtiene al presentar graves alteraciones
en sus indices fisico-quimicos o sensoriales con una a mediana de los defectos

superior a 3,5, 0 bien la mediana de los defecto inferior o igual a 3,5 y la del

12
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atributo “frutado” igual a 0, por lo que hay que someterlo a un proceso de

refinamiento.

Habria que destacar que la reglamentacion especifica del Consejo Oleicola Internacional
(2015) incluye otras categorias de aceite de oliva corriente, de orujo de oliva entre otras,

no relevantes para este estudio.

La calidad del aceite de oliva, tal como la define la Unidn Europea, deriva de ser un
zumo de fruta recogida en Odptimas condiciones de madurez y sanidad, y por
procedimientos mecanicos y/o fisicos. Cuando la aceituna se deteriora o el proceso de
extraccion no es el adecuado, el aceite obtenido pierde sus cualidades potenciales,
adquiriendo defectos que disminuyen su calidad, e incuso, pueden llegar a hacerlo no
comestible directamente, de ahi que los métodos de anélisis traten de poner de
manifiesto los deterioros habidos en el aceite, proporcionando informacién sobre el
grado de degradacion del mismo. Estos criterios estan definidos por pardmetros que se
miden a través de métodos fisico-quimicos y métodos sensoriales (Sanchez y Cobo,
2000).

Entre los pardmetros considerados como de Calidad Reglamentada se pueden distinguir
entre los parametros de calidad y los parametros de pureza siendo los valores de los
parametros primeros los que determinaran las diferentes calidades. Dentro de los

pardmetros de calidad se encuentran en la Tablal.

- Caracteristicas organolépticas: es el conjunto de sensaciones detectables
como el olor, sabor y flavor. Este conjunto de sensaciones dependen de la
variedad, técnicas de cultivo, de recoleccion y procesado del mismo. Sirve

para distinguir aceites de las categorias virgen extra, virgen y lampante.

- Acidez libre, es un indicador de la cantidad de acidos grasos libres presentes
en el aceite, expresada en tanto por ciento de acido oleico. La acidez es una
anomalia que tiene su origen principalmente, en el mal estado de los frutos,

mal tratamiento o mala conservacion.

13
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indice de peroxidos. Mide el estado de oxidacion inicial de un aceite, se
expresa en miliequivalentes de oxigeno activo por kilo de grasa y cuyo valor

limitante para el consumo es de 20.

Absorbancia o medida espectrofotométrica en el ultravioleta (UV): son
indicadores de la presencia de un aceite de compuestos de oxidacion

complejos, distintos de los peroxidos. Kazz, Koo y AK.
Contenido en humedad y materia volatiles. Medidos en %.

Contenido en impurezas insolubles en el éter de petréleo, medido en %. Este
parametro y el anterior suponen en exceso, un peligro para la conservacion

del aceite.

Esteres etilicos de los acidos grasos (FAEEs), en AOVE no deben superar
los 40 mgkg™ en la campafia 2013-2014; 35 mgkg™ en 2014-2015 y 30
mgkg™ en campafias posteriores a 2015 (Reglamento (UE) n° 1348/2013).
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Tabla 1. Pardmetros de calidad y pureza establecidos para las distintas categorias de aceite de oliva (COI,

2015).
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Capitulo 1

Ademas de la calidad hay otras determinaciones realizadas como criterio de pureza, mas
relacionados con la composicion en si del aceite de oliva para evitar posibles fraudes

por mezclas con otro tipo de grasa.

1.1 Composicion del aceite de oliva

La composicion del aceite de oliva varia en funcion de diversos factores como
son: variedad de aceituna, grado de maduracion, condiciones agronémicas, condiciones
climéticas y caracteristicas tecnoldgicas de producciéon. Desde el punto de vista
bromatoldgico, podemos establecer que la composicion del aceite de oliva queda
dividida en dos fracciones: fraccion mayoritaria, que representa el 98- 99% del peso
total del aceite, y fraccion minoritaria, que alcanza sobre el 2% del peso del aceite de
oliva, donde se recogen una gran cantidad de componentes menores gque son muy
importantes para la estabilidad, sabor, aroma y calidad del aceite de oliva (Boskou Dr.,
2011; Koidis and Boskou, 2015; Boskou, 2015a).

Componentes mayoritarios

Dentro de la fraccion mayoritaria, los triglicéridos constituyen el grupo
mayoritario en el aceite de oliva. Los triglicéridos o triacilgliceridos son esteres de la
glicerina y los &cidos grasos. La composicion de acidos grasos que conforma el perfil
lipido de un aceite viene determinado por la zona de produccién del aceite de oliva
derivadas de la latitud, el clima asi como la variedad y grado de maduracién de las
aceitunas que posteriormente son molturadas, siendo el mas claramente marcado el tipo
de cultivar o variedad ( Moreda et al., 1995; Beltran, G. et al., 2004; Blekas and
Tsimidou, 2006 ).

En la Tabla 2 se observan los porcentajes de acidos grasos que presenta un perfil de

aceite de oliva segun el Reglamento (COl, 2015).
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Tabla 2. Diferentes acidos grasos que contiene el aceite de oliva

Tipo de acido graso Cantidad
Acidos grasos saturados

Acido palmitico (C16:0) 7,5-20%
Acido estearico (C18:0) 0,5-5%
Acido miristico (C14:0) 0- 0,05%
Acido araquidico (C20:0) 0- 0,6%
Acido behénico (C22:0) 0-0,2%
Acido lignocérico (C24:0) 0- 0,2%
Acido heptadecanoico (C17:0) 0-0,3%
Acidos grasos monoinsaturados

Acido oleico (C18:1) 56-83%
Acido palmitoleico (C16:1) 0,3-3,5%
Acido heptadecenoico (C17:1) 0-0,3%

Acido gadoleico (eicosanoico) (C20:1) 0-0,4%
Acidos grasos poliinsaturados

Acido linoleico (C18:2) 3.5-21%
Acido a-linolénico (C18:3) 0- 0,9%

Componentes minoritarios

Los componentes menores encierran gran cantidad de componentes muy
importantes para el la calidad del aceite, su caracterizacion y comportamiento. Las
diversas clases de constituyentes menores pueden dividirse en dos grupos (Boskou,
2015a).

El primer grupo consta de fosfolipidos, ceras, ésteres de esteroles y esteres metilicos y
etilicos. El segundo grupo incluye clases de compuestos que no estan quimicamente
relacionados con los &cidos grasos. Son hidrocarburos, alcoholes alifaticos, esteroles

libres, tocoferoles, clorofilas, carotenoides y compuestos fendlicos.
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- Fosfolipidos

Su concentracion total varia entre 40-135 ppm. El fosfolipido contiene dos &cidos
grasos y un grupo fosfato unidos al glicerol siendo el acido oleico es el acido graso
predominante. Los principales fosfolipidos encontrados en el aceite de oliva son:
fosfatidilcolina, fosfatidiletanolamina, fosfatidilinositol y fosfatidilserina. El acido graso
predominante en la estructura de los fosfolipidos es el acido oleico, y el patrén de acidos
grasos es similar al de los triglicéridos (Barranco et al., 2008; Ledn-Camacho et al.,
2013).

- Ceras

Las ceras son ésteres de alcoholes grasos con acidos grasos. Las principales ceras de los
aceites de oliva son ésteres C-36 a C-46. Se determinan como criterio de pureza con la
cantidad méxima en el aceite de oliva virgen extra de 250 mg/ kg.

Las ceras se producen mediante una esterificacion entre alcoholes presentes en el aceite
y los &cidos grasos libres. Cuando se produce una hidrolisis de los triglicéridos se
aumenta el contenido de acidos grasos libres, originandose un aumento en la velocidad

de reaccion de esterificacion.

Varios autores han demostrado que se producen un incremento en el contenido de ceras
durante el almacenamiento del aceite de oliva virgen. Este incremento depende de la
concentracion de especies reactivas y de las condiciones de almacenamiento (Ledn-
Camacho et al., 2013).Ademas los aceites obtenidos en segunda centrifugacion tienen

valores mas altos.

- Esteroles

Representan el 20-30% del total de la fraccion insaponificable (Fedeli and Jacini, 1971).
El contenido total en el aceite de oliva es del orden de 189-265 mg/100g, el cual se va

reduciendo por oxidacion durante la elaboracion y almacenamiento (Boskou, 2015b).
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Son compuestos con funcién alcohdlica que se encuentran en todas las grasas en
diversas cantidades y sus componentes en diferente proporcion. EI componente
mayoritario es el p-sitosterol, y en cantidades muy escasas se encuentran el
estigmasterol, campesterol, clerosterol y A5-Avenasterol (Morales and Przybylski,
2013).

- Hidrocarburos

En el aceite de oliva se encuentran dos hidrocarburos, escualeno y B caroteno. El
escualeno es el hidrocarburo terpénico mas importante en el aceite de oliva, precursor
bioquimico de los esteroles, representa un 32 -50% del peso total de la fraccion

insaponificable.

Otros hidrocarburos son los carotenoides, se han encontrado luteina y B-caroteno en
cantidades variables, siendo del orden de 0,15-0,44 y 0,08-0,5 mg/100g (Zonta and
Stancher, 1987).

El B-caroteno actla como atenuador del oxigeno simple en el proceso de fotooxidacion
del aceite de oliva, produciendo un efecto opuesto a los que ejercen los sensibilizadores
(clorofilas y feofitinas). EIl B-caroteno estd dotado de accion vitamina A y antioxidante

no enzimatico a nivel celular (Boskou, 2015a).

- Alcoholes alifaticos y triterpenos.

Los alcoholes triterpenos estan presentes en el aceite de oliva, libres o esterificados con
los &cidos grasos. La fraccion triterpénica estd compuesta principalmente por 24-
metilen-cicloartenol, cicloartenol, B-amirina y a-amirina y en total representa el 20-
26% de la fraccion insaponificable. Los principales son Eritrodiol y Uvaol (Leon-
Camacho et al., 2013).

- Tocoferoles

Los tocoferoles comprenden del 2,8 % al 3,5 % del total de los componentes menores.

Es la forma a-tocoferol la que representa mas de un 90% de todas las formas
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encontradas en el aceite de oliva, siendo el y-tocoferol, el isémero mas activo
biolégicamente. El contenido en tocoferol depende mucho de la variedad de aceituna
ademas disminuye con la maduracion. Sus concentraciones varian desde 5 a 300 mg/kg.
En los aceites de oliva, el contenido suele estar entre los 100 y 300 mg/kg. No obstante,
la fluctuacion del contenido de tocoferol en el aceite de oliva, se debe a su destruccion
gradual durante la elaboracion y el almacenamiento (Baldioli et al., 1996). Otros
tocoferoles que contiene el aceite de oliva en pequefias cantidades son B-tocoferol, y-
tocoferol, y &-tocoferol. Su composicion y contenido varia en funcion de la variedad y

de la época de recoleccion (Beltran et al., 2010b).

- Fenoles

Los compuestos fendlicos son moléculas que contienen uno o méas anillos aromaticos
hidroxilados, dividiéndose en compuestos tales como: derivados de fenil etanol, acidos
fenolicos, flavonas y flavonoides, secoroides, lignanos catequinas, procianidinas y

antocianinas.

La composicion fendlica de los aceites de oliva es el resultado de la interaccion de
distintos factores, incluyendo el cultivar, el grado de maduracion, el clima, asi como el
tipo de molienda, condiciones de batido, etc (Jiménez A., Hermoso, M., Uceda, 1995;
Uceda et al., 2008; Clodoveo et al.2014). La concentracion de fenoles totales varia entre
50 y 1500 mg/kg de aceite (Morales and Przybylski, 2013). Los compuestos fenolicos
proporcionan al aceite una gran resistencia ante la oxidacion. Parece demostrado que el
hidroxitirosol y el acido caféico son los responsables de esta accidn antioxidante y que
otros acidos como el tirosol y el acido hidroxibenceno, &cido o-cumarico Yy acido p-
cumarico, tienen poca o ninguna contribucién de los aceites virgenes (Boskou, 2015b;
Koidis and Boskou, 2015). Se ha demostrado la actividad bioldgica antioxidante de
varios compuestos fenolicos como el acido caféico y el hidroxitirosol (Brenes et al.,
1999). La concentracién de fenoles totales varia entre 50 y 500 mg/kg de aceite, pero se
pueden encontrar aceites con contenidos de hasta 1500 mg/kg (Beltran et al., 2000;
Tsimidou and Blekas, 2006). La actividad antioxidante de los componentes del aceite de
oliva virgen se ha relacionado con la proteccion frente a importantes enfermedades
cronicas y degenerativas tales como las enfermedades coronarias (CHD), las
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enfermedades de envejecimiento neuro-degenerativo y tumores localizados en diversas

zonas (Boskou, 2015a, 2015b), entre otros efectos beneficiosos para el ser humano.

Por otra parte, los polifenoles también contribuyen a las propiedades organolépticas de
los aceites de oliva virgenes y han sido descritos como “amargos” y “astringentes”
(Gutiérrez-Rosales et al., 1992; Baldioli et al., 1996; M. Tsimidou., 1998) asi como
responsables de caracteristicas organolépticas en general, menos conocida es su faceta
“picante” asociada a sensaciones que “queman” al gusto ( M. Tsimidou., 1998; Servili

and Montedoro., 2002; Higgins et al., 2010).

- Pigmentos

El aceite de oliva virgen tiene un color que va desde el verde hasta el amarillo,
dependiendo de la variedad y del estado de madurez del fruto. Los pigmentos estan
también involucrados en mecanismos de autooxidacion y fotoxidacion. El aceite de

oliva contiene dos tipos de pigmentos naturales:

Clorofilas y feofitinas: El aceite de oliva contiene clorofila “a” y clorofila “b”,
(pigmentos verdes), asi como feofitina “a” y feofitina “b” (pigmentos marrones). Estos
pigmentos son los responsables de color verde del aceite de oliva. El aceite de oliva de
principios de campaiia contiene clorofila “a” y “b” a una concentraciéon de 1 a 10 ppm y
feofitinas “a” y “b”, de 0,2 a 24 ppm (Fedeli, 1977). El contenido clorofilico del aceite
de oliva disminuye segun progresa el proceso de maduracion de los frutos (Boskou,
2015a). Las clorofilas y las feofitinas tienen un efecto prooxidante sobre los lipidos en
presencia de luz, mientras que en la oscuridad actian como antioxidantes, como
consecuencia el aceite de oliva debe ser protegido durante su almacenamiento. A mayor
nivel de clorofila en el aceite de oliva, mayor es su actividad fotocatalizadora (Gandul-

Rojas et al., 2013; Morales and Przybylski, 2013).

Carotenoides: Los principales carotenos presentes en el aceite de oliva son: luteina, B-
caroteno, violaxantina y neoxantina, cuyo contenido total varia entre 1 y 20 ppm en el
aceite de oliva. El B-caroteno se encuentra en concentraciones que varian entre 0.5y 4

ppm. Son los responsables del color rojo- amarillento.
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- Compuestos aromaticos

La formacién de compuestos volatiles es consecuencia de la destruccion celular de la
aceituna, desencadenandose un proceso enzimatico, donde se producen reacciones de
hidrélisis y de oxidacién. Entre los compuestos identificados en el aroma del aceite de
oliva virgen, existen una cantidad apreciable de ellos (Morales and Przybylski, 2013)
que aportan aromas tanto positivos como negativos y que repercuten en la calidad
sensorial del aceite. La fraccion volatil del aceite de oliva virgen se puede agrupar en:
hidrocarburos alifaticos y aromaticos, alcoholes alifaticos, terpenos oxigenados,
aldehidos, cetonas, derivados tiofénicos, ésteres de seis atomos de carbono (C6), y
diversos compuestos de cinco atomos de carbono (C5) que son los principales
responsables de las notas sensoriales verdes y frutadas propias del aceite de oliva virgen
de alta calidad. (Angerosa, 2003; Ledn-Camacho et al., 2013; Sanchez-Ortiz et al.,
2013).

2 Proceso de elaboracién del aceite de oliva.

El aceite de oliva virgen es el zumo oleoso procedente Unicamente del fruto del
olivo (Olea europaea L.), de las aceitunas por procedimientos Unicamente mecanicos
con exclusion de los aceites obtenidos por disolventes o por procedimientos de
reesterificacion y de toda mezcla con aceites de otra naturaleza (COI, 2015). Se trata de
un proceso fisico de extraccion basado en un sistema continuo dividido en etapas:
acondicionamiento de la pasta (molienda y batido), extraccion y clarificacion del aceite.
Este sistema es el resultado del proceso evolutivo que ha sufrido el proceso de
obtencion del aceite desde los molinos de empiedro seguidos de la fase de extraccién
por presion para posteriormente decantar el aceite extraido en pozuelos de decantacion
(Alba, 2008). Estos sistemas continuos Yya sean de dos o tres fases en la extraccion de
fases solida y liquida (Alba, 2008) estan regulados y controlados mediante diferentes
variables del proceso: mecanicas, tecnoldgicas y analiticas que ayudan a optimizar el

proceso de obtencion del aceite en base a unos determinados objetivos:
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- obtencion de la méxima calidad de aceite,
- minima pérdida de aceite en el orujo, consiguiendo la méxima extractabilidad

- méximo respecto al medio ambiente, optimizando la energia consumida y

minimizando los residuos.

En la Figura 3 se muestra un esquema de las fases con unas operaciones previas,
preparacion y acondicionamiento de la pasta, extraccion del aceite y clarificacion del

mismo asi como su almacenamiento y conservacion.

Fase 1
Acondicionamiento
de la pasta:
Molienda y Batido

Extraccion del AOVE con

DCH en 3 fases \
d acuos3 \
B

Agua @@ = . \
— lavado

& v &

@ ¢—{Extraccion del AOVE con

DCH en 2 fases

Figura 3. Diagrama de flujo en el sistema continuo de elaboracion de los aceites de oliva virgenes.
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2.1  Operaciones previas: Recepcion, limpieza y almacenamiento

Las operaciones tecnoldgicas asociadas a la extraccion del aceite llevan consigo la
realizacion de algunas etapas preliminares: recepcion, limpieza y lavado y
almacenamiento (Uceda et al., 2008). Tras su recoleccién, las aceitunas deben ser
clasificadas a la entrada de la almazara de acuerdo con la variedad, sistema de cultivo
riego o secano, si proceden de vuelo o de suelo, calidad potencial (fruto dafiado o sano)
para poder someterlas a diferentes tratamientos. Todos estos factores influyen de gran
manera en la elaboracion del aceite y en la calidad del mismo (Hermoso et al.,
1998b;Alba, 2008; Uceda et al., 2008). Tras ser clasificadas, las aceitunas son
descargadas en la linea de limpieza donde se separaran las hojas, ramas, piedras y
demas cuerpos extrafios y posteriormente se lavaran. En esta etapa las aceitunas de
vuelo que normalmente vienen limpias se deberia de evitar el lavado, pues el agua
residual interfiere en las operaciones de extraccion disminuyendo la extractabilidad,
pasando parte de la grasa al orujo y ocasionando pérdidas de estabilidad e intensidad en
los atributos organolépticos de los aceites sobre todo en el frutado (Alba, 2008; Beltran
et al., 2016). Sin embargo, las aceitunas procedentes de suelo ademas de la limpieza,
deben ser sometidas a un lavado con agua que ayudara a eliminar los elementos que
acompaian a estas aceitunas (piedras, tierra elementos metalicos...), por diferencia de

densidad (Beltran et al., 2016).

Una vez limpias las aceitunas son pesadas y almacenadas en las tolvas de espera a ser
procesadas. En éstas deben estar el minimo tiempo posible, pues desde que la aceituna
es separada del arbol comienza una descomposicion de la materia organica, con
desintegracion de las paredes celulares y el epicarpio pierde la cualidad de barrera
antimicrobiana. En las tolvas la aceituna estan creando trojes sometidas a diferentes
temperaturas y presiones que junto con la accion de mohos y levaduras pueden tener
efectos lipoliticos y oxidar el aceite transfiriendo al mismo sabores organolépticos
desagradables (Alba, 2008; Beltran et al., 2016).
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2.2  Preparacion de la pasta

Para la separacion del aceite de oliva virgen, en fase oleosa continua, sin
alteraciones de su composicion y de sus caracteristicas organolépticas, de los demas
componentes de la aceituna, es necesario realizar una primera fase de preparacion y

acondicionamiento de la pasta que a continuacion se describe.

2.2.1 Molienda

Para llevar a cabo la extraccion del aceite es necesario romper los tejidos
vegetales de la aceituna, liberando el aceite contenido en las vacuolas del mesocarpio,
dando lugar a la pasta de aceituna. Dicha pasta esta formada por partes solidas (pulpa,
hueso) y partes liquidas (agua y aceite). Las gotas de aceite celular se ponen en
contacto con otros componentes no glicéridos produciéndose transferencias de
pigmentos, ceras y alcoholes alifaticos, constituyentes del epicarpio, entre las diferentes
fases de la pasta. La rotura del tejido del mesocarpio de la aceituna y la formacion de la
pasta se realiza a través de la molienda y del modo en que se realice daran lugar a
particulas de diferente tamafio y afectando al rendimiento del proceso de extraccion y
consecuentemente a las caracteristicas fisico-quimicas y organolépticas del aceite
resultante (Hermoso et al., 1998; Alba, 2008).

Actualmente, la trituracion se realiza mediante molinos metalicos entre los que se
encuentran los de martillos con criba perforada fija o rotante, los molinos de Listello, de
doble criba, de discos dentados y de cilindros estriados (Di Giovacchino, 2013), siendo
los molinos de martillos con criba fija los mas usados. En éstos, la molturacién se
produce por la accion de los martillos que giran a un elevado nimero de vueltas (1.500-
3.000rpm) golpeando a la aceituna contra la criba perforada de diferente diametro
(Sd=4-7mm), y donde siguen siendo golpeados hasta que tienen el tamafio suficiente

para poder salir por los taladros de ésta hacia el exterior.

Dentro de la molienda hay determinadas variables a tener en cuenta para regular los
molinos como son la velocidad de giro de los martillos, el tamafio de criba asi como el

caudal de alimentacién al molino. La regulacion de estas variables de acuerdo con las
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caracteristicas de la aceituna a moler determina el rendimiento del proceso, ademas de

las caracteristicas del aceite (Hermoso et al., 1998b; Beltran et al., 2010a).

No obstante hay que tener en cuenta que grados de molienda excesivamente gruesos
para el tipo de aceituna que se trata no se consigue la correcta rotura de tejidos y por
tanto parte del aceite se pierde al irse con el orujo. Asi mismo si es excesivamente fino
el grado de molienda puede provocar emulsiones que dificultan la extraccion posterior
(Di-Giovacchino et al., 2002; Clodoveo et al., 2014). La velocidad de giro no debe ser
muy alta para evitar la posible oxidacion de la pasta y la consecuente pérdida de aromas,
por la aireacion de la misma, aunque se produzcan aceites con mayores compuestos
fenolicos en su forma (Di-Giovacchino et al., 2002). Asi mismo la molienda se debe
realizar de forma que se consiga la mayor uniformidad posible, dentro del grado de

molienda y velocidad elegida, para conseguir la maxima efectividad en el batido.

Se ha comprobado como los diferentes tipos de molinos no llegan a modificar la
composicion acidica de los aceites producidos ni los tocoferoles y ni los pardmetros de
la calidad reglamentada (Di-Giovacchino et al., 2002). Sin embargo, el contenido de
antioxidantes naturales, pigmentos y volatiles se muestran en diferentes contenidos de
acuerdo con el molino a utilizar para una misma aceituna. De los empiedros, por su
efecto de dilacerado de los frutos, se obtienen aceiten con menor contenido en
polifenoles y por lo tanto menos amargos y picantes y mas ricos en volatiles que los
obtenidos con molinos de martillos (Di-Giovacchino et al., 2002; Alba, 2008; Inarejos-
Garcia et al., 2011; Di Giovacchino, 2013). En cambio, el uso de éste tipo de molino
metalico aporta aceites mas verdes, con mayores contenidos en pigmentos clorofilicos,

y tocoferoles (Di-Giovacchino et al., 2002; Inarejos-Garcia et al., 2011).

2.2.2 Batido

El batido de la pasta de aceituna es una etapa clave en el proceso de obtencion del
aceite de oliva virgen, siendo fundamental en la obtencion de un aceite de calidad rico
en antioxidantes y con las mejores propiedades organolépticas. Mediante el lento y
continuo batido se consiguen reunir las pequefias gotas de aceite en otras de tamafio

superior, rompiendo para ello, las emulsiones de aceite en agua producidas durante la
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molienda de las aceitunas (Alba, 2008). De esta manera se favorece la extraccion del
aceite por la coalescencia o0 agregacion de las gotas de aceite, para maximizar el
rendimiento de extraccion, a la vez que se produce diversos de compuestos volatiles
responsables del aroma de los aceites de oliva (Clodoveo, 2012). Al mismo tiempo se
transforman los compuestos fenolicos desde la forma glicosilada (de gran polaridad y
por ello con mayor afinidad por la fase acuosa), hacia compuestos menos polares que se
van a repartir entre agua y aceite. Este hecho es explicado por Clodoveo en sus
revisiones (Clodoveo, 2012; Clodoveo et al., 2014). Esta operacion se lleva a cabo en
termo-batidoras que consisten en tanques cilindricos o semicilindricos de acero
inoxidable, equipados con una camisa en sus paredes para la circulacion de agua
caliente y un sistema de agitacion (Figura 4). Este sistema estd formado por aspas
rotatorias de diferentes tamafios y formas en funcion de la marca comercial y de acuerdo
con la orientacion del eje de rotacion de éste sistema pueden ser horizontales o

verticales, siendo las primeras las mas utilizadas.

Figura 4. Termo-batidoras horizontales

Dentro del batido se producen transferencias de energia, en general, calorifica, y de
componentes entre la fase oleosa homogeénea y un conjunto de fases heterogeneas de
naturaleza acuosa (agua de vegetacion y pulpa). Esta transferencia depende de las
caracteristicas geométricas de la batidora, giro de las palas, el estado de la aceitunas, asi
como del grado de madurez, del contenido en aceite y de la humedad de las aceitunas,

asi como la forma de realizar el batido, teniendo en cuenta que una metodologia de
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elaboracion del aceite que haya resultado conveniente para un tipo de aceitunas puede

no ser adecuada al tratar otro tipo (Gémez, 2007).

Asi pues, es de vital importancia llevar un control exhaustivo de determinadas variables

y poder regularlas ya que inciden notablemente en el rendimiento del proceso y las

caracteristicas finales del aceite. Estas variables son:

Velocidad de giro de las palas. Por lo general, la velocidad debe oscilar entre 15
y 30 rpm. A mayor velocidad se puede producir emulsiones que dificultan la
extraccion. En pastas dificiles debe reducirse. Esta velocidad no tiene efecto en

las caracteristicas del aceite.

El tiempo de batido(tm). Debe ser lo suficiente para asegurar el mayor
porcentaje posible del aceite suelto, entre 45 a 60 minutos, pudiendo ser superior
en el caso de pastas dificiles (Di-Giovacchino et al., 2002; Alba, 2008;Aguilera
et al., 2010; Di Giovacchino, 2013;). Asi mismo, el rendimiento, valorado como
porcentaje de aceite extraido sobre el total del aceite presente el en fruto,
aumenta con el incremento del tiempo disminuyendo asi la cantidad de aceite
residual en el orujo, pudiendo tener un efecto negativo sobre el mismo cuando se
excede del tiempo (Di Giovacchino, 2013). Aunque se hayan encontrado
indicios de una disminucion de polifenoles de forma inversa al tiempo de batido
(Aguilera et al., 2015), para los parametros reglados no se han encontrado
relacion significativa con esta variable (Aguilera et al., 2010; Clodoveo, 2012),
sino que las posibles variaciones de dichos parametros y del perfil sensorial de
los aceites obtenidos viene determinado por la variedad a procesar, el estado de

maduracion de esta, etc. (Di-Giovacchino et al., 2002).

La temperatura de la pasta (Tm). Las altas temperaturas (40° C) ayudan a
disminuir la viscosidad de forma que es mucho mas facil separar el aceite
obteniendo asi rendimientos mas altos aunque una temperatura excesiva da lugar
al desarrollo de procesos oxidativos con la consecuente formacién de productos
de oxidacién, disminucién del contenido en compuestos fendlicos y aumento de

acidos grasos libres (acidez) (Aguilera et al., 2010). Aunque se ha comprobado
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como la temperatura tiene una relacion directa con el contenido de polifenoles
aportando mayor amargor y estabilidad a los aceites (Fregapane and Salvador,
2013; Aguilera et al., 2015). Ya con temperaturas superiores a 25°C los volatiles
del aceite disminuyen y con ello su fragancia. Por el contrario temperaturas
bajas entre 18-20°C no permiten obtener rendimientos de extraccion
satisfactorios, sin embargo, la calidad del aceite en cuanto al perfil sensorial se
mantiene por lo que cada vez mas, son los productores que utilizan estas

temperaturas en sus primeros aceites de alta gama.

- La adicion de coadyuvantes. Las caracteristicas y el estado de maduracion y
humedad de la aceituna a procesar influye mucho en los parametros de batido ya
que pueden producir ‘pastas dificiles’ de procesar. En este caso se pueden
adicionar coadyuvantes tecnoldgicos en proporciones pequefias que ayudan al
proceso de separacion de forma fisica y sin afectar a la calidad de los aceites
obtenidos. El coadyuvante mas utilizado es el microtalco natural (MTN)
(Uceda et al., 2008; Aguilera et al., 2010; Clodoveo, 2012).

De esta forma hay que llegar a un consenso entre a mantener la calidad del aceite
obteniendo el méximo rendimiento del mismo y en este sentido tienen que ir unidas
tanto el tiempo como la temperatura de batido (Clodoveo, 2012). Para llegar a ello se
recomienda temperaturas de batido inferiores a 30°C con tiempos de batido no

superiores a 90 minutos.

No obstante, la investigacion esta avanzando en este tema incluyendo los ultrasonidos
en el batido obteniendo resultados sorprendentes pudiendo llegar a ser sustitutivo de la
batidora (Bejaoui et al., 2016; Bejaoui, M.A. et al., 2016). En otros estudios, se pretende
dar solucion al problema de la oxidacion del aceite durante el batido por la aireacion
quitando el oxigeno expuesto a la pasta con batidoras inertizables (Clodoveo et al.,
2014).

2.3 Sistema continuo de extraccion: Extraccion solido-liquido

Una vez batida la pasta y reunidas en una gran fase liquida el aceite y el agua hay

que separarla de la fase solida (orujo) compuesta por trozos de hueso, pulpa y otros
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restos de tejidos de aceituna. En los sistemas de extraccion continuos la separacion de
las fases de la pasta se produce mediante la centrifugacion, que puede ser de dos o tres
fases (Figura 5). Actualmente en Espafia el sistema mas usado es el de dos fases, con
alperujo como subproducto (constituido por la mezcla del orujo y alpechin) y que
presenta una humedad proxima al 65%. Por lo tanto con este sistema se producen so6lo
dos fracciones: aceite (con pequefias impurezas debidas al alpechin y algunos residuos
solidos) y el alperujo (por cada 100 kg de aceitunas se obtienen en torno a 75-80 kg de
alperujo). El sistema de extraccion por centrifugacion que se ha impuesto es el de dos

fases, por dos razones fundamentales:

- reduccion muy significativa en el consumo de agua, fundamentalmente en la
adicion de agua a la pasta antes de su extraccion, lo que da lugar a la obtencién de
aceites con mayor contenido en componentes fendlicos al no producirse el efecto
de lavado sobre estos componentes, que por el contrario se produce en los
sistemas de tres fases por su continuo y alto requerimiento de agua de dilucion de
la pasta, evitando asi la pérdida de los antioxidantes naturales y el consiguiente
deterioro de la calidad de los aceites (Di-Giovacchino et al., 2002; Alba, 2008; Di
Giovacchino, 2013).

- menor impacto medioambiental, puesto que se produce menor cantidad de
alpechin (residuo liquido contaminante), al aportarle menor cantidad de agua, y
este se mezcla junto con el orujo, siendo retirado junto a éste para la posible

extraccion del aceite que contiene por parte de las orujeras.
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Figura 5. De arriba a abajo, esquema de funcionamiento de un decanter de dos fases y de tres fases.

El decantador centrifugo horizontal (DCH) posee un tambor conico-cilindrico donde es
introducida la pasta mediante un tubo axial o cafia. Dicho tambor gira a gran velocidad,
sometiendo a la pasta a una centrifugacion. Dentro del tambor hay un tornillo sinfin
girando a una velocidad distinta a la del tambor produciendo un movimiento de arrastre
que permite extraer a los so6lidos por la parte conica del bol y por el lado opuesto, la fase

liquida a través de unas aberturas regulables (Alba, 2008).

El punto en que la cafia (L) descarga la pasta de aceituna en el decanter puede ser
regulado, obligando a acortar o alargar los recorridos respectivos de las fases liquidas o
solidas. Del mismo modo se utilizan diafragmas que definen el punto de salida del
aceite. El grado de clarificacion del aceite se puede regular modificando la posicion de

éste punto, medido por la distancia a la que se situa respecto del eje de rotacion (Ry).

Dentro del sistema de extraccion elegido son dos las variables a tener en cuenta, la
inyeccion de la pasta (Fp) y la adiccion de agua a la entrada del decanter (Fw), pues
ambos influyen en el funcionamiento del decanter y en la correcta extraccion del aceite
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para conseguir buenos rendimientos. ElI caudal de la pasta mas adecuado esta
condicionado por las caracteristicas de la aceituna a procesar asi como de las
condiciones de preparacion de la pasta (Hermoso et al., 1998a). Manteniendo constantes
las caracteristicas geométricas del DCH, las variaciones de Fp afectan al tiempo de
residencia de la masa en el interior del decanter, de forma que un incremento de Fp
conduce a un paso mas rapido por el separador centrifugo. Este hecho provoca un
incremento del contenido de polifenoles en los aceites obtenidos, siendo éstos més
amargos, y mas estables frente a la oxidacion (Jiménez et al., 1995). Aunque el sistema
de dos fases no necesita agua para fluidificar la pasta como el caso del de 3 fases, si
puede necesitar una cantidad de agua, la que le falte a las aceitunas para conseguir la
humedad Optima. Hermoso et al. 98 establecieron como orientacion una determinada
dosis de agua en funcion de la humedad de la pasta (Hermoso et al., 1998a). No
obstante, la cantidad de agua a afiadir afecta al contenido en compuestos fendlicos ya
qgue son mas solubles en agua que en aceite, y por tanto, a la estabilidad del AOV
durante su almacenamiento (Di-Giovacchino et al., 2002; Di Giovacchino, 2013). Por lo
general, los aceites extraidos por el sistema de dos fases al necesitar menos agua, la
cantidad de antioxidantes naturales es mayor, aportando a los aceites mayores

intensidades en amargo aspero y astringente (Uceda et al., 2008).

2.4  Extraccion liquido-liquido. Clarificacion

Una vez que se han separado las fases solidas de las liquidas, esta Gltima tiene que
someterse a una clarificacion. Esta fase liquida conocida también como ‘mosto oleoso’
va acompafiada de una cantidad muy variable de impurezas dependiendo no sélo de las
caracteristicas del fruto procesado sino, también, de las condiciones de procesado en las
etapas previas (molienda, batido y separacion en decanter). Existen varias técnicas de
clarificacion, dentro de las cuales, el sistema mas extendido y empleado en este trabajo
es la centrifuga vertical (CV). Estos equipos trabajan sobre el principio de aplicacion de

la fuerza centrifuga (Figura 6), a un regimen elevado de revoluciones (entre 5000 —
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8000 rpm, segun el tamafio) en los que el aceite se clarifica de manera inmediata
(Jiménez et al., 2014).

‘ alimentacion

—p descarga de la
v fase liquida

\

descarga de sélidos

Figura 6. Esquema de funcionamiento de una centrifuga vertical

En esta fase tienen lugar procesos de transferencia entre las fases, es decir, se produce
una migracion del agua contenida en el aceite hacia el agua de adicién a la centrifuga, a
la vez que se separan los sélidos del aceite y se transfieren diferentes compuestos
hidrosolubles presentes en el aceite hacia el agua de proceso. La efectividad de la
maquina asi como la calidad del aceite final estan directamente relacionadas y van a

depender de una serie de variables operativas que pueden ser reguladas y optimizadas.

Las variables mas influyentes, sin duda, son la cantidad de agua a afadir (Fy;) para
limpiar ese aceite durante la centrifugacién asi como la temperatura de la misma (T).
Para producir menos efluentes y evitar la pérdida de componentes bioactivos del aceite
que son polares como los polifenoles se debe evitar afiadir en exceso cantidades
elevadas de agua. Un caudal elevado de agua afiadido produce un lavado mas intenso
del aceite, obteniéndose aceites menos amargos, menos frutados y menos estables
(Jiménez A., Hermoso, M., Uceda, 1995; Hermoso et al., 1998a). En estudios recientes,
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se ha comprobado que la centrifugacion vertical, con bajas dosis de agua, reduce el
consumo de agua, reduciendo la emision de contaminantes, sin perdidas de calidad de
los aceites clarificados. No obstante se debe realizar un control mas exhaustivo del
aceite que entra en la centrifuga, ya que la cantidad de impurezas que lleve determina
las descargas de limpieza de la centrifuga. De igual forma se deben realizar controles

sobre las aguas de salida (Jiménez et al., 2014).

Asi  mismo, temperaturas elevadas pueden producir en el aceite pérdida de
caracteristicas organolépticas, compuestos volatiles y un descenso del contenido en
polifenoles y estabilidad. Por tanto, durante esta etapa es esencial controlar la
temperatura y la cantidad del agua adicionada, de acuerdo con la temperatura del aceite
de entrada (Toi), aunque esa temperatura influya en la viscosidad del aceite y sea méas
facil su separacion (Jiménez A., Hermoso, M., Uceda, 1995; Hermoso et al., 1998a;
Masella et al., 2009).

Actualmente se han llevado a cabo estudios de comparacion entre diferentes sistemas de
clarificacién: decantacion natural, a través de depdsitos aclaradores, y centrifugacion
vertical, analizando su influencia en la calidad del aceite de oliva (Gila et al., 2016). Los
resultados han permitido mostrar el efecto negativo en los aceites procedentes de la
decantacion estatica en depositos al compararlos con los obtenidos por centrifugacion
vertical, con escasa adicion de agua (5%).

2.5 Almacenamiento

El aceite de oliva, como todos los productos cuya elaboracion se concentra en
unas fechas determinadas y el consumo se realiza durante todo el afio, necesita ser
almacenado de manera correcta. Después de todo el esmero puesto en el cuidado del
fruto del campo hasta que se convierte en aceite de oliva, éste debe ser almacenado en
Optimas condiciones durante varios meses conservando sus caracteristicas originales y
preservando su vida util hasta su consumo (Alba, 2008; Uceda et al., 2008; Di

Giovacchino, 2013). Una vez extraido y clarificado, el aceite de oliva virgen presenta
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todavia una cantidad variable de humedad e impurezas de tamafio muy pequefio,
Ilamada borras, que acaban decantando durante el almacenamiento. La cantidad de
borras depende de la fase de clarificacion y en menor medida de las condiciones de
almacenamiento. Para una correcta conservacion la bodega se han establecido una serie
de requisitos que se deben cumplir, como paredes y techos de material aislante térmico
para mantener una temperatura adecuada y uniforme de unos 15°C a 18°C a lo largo del
tiempo que retarde los procesos de oxidacion e hidrdlisis; deben de ser de paredes que
permitan una facil limpieza; la luminosidad debe ser moderada; y debe estar separado
de cualquier foco capaz de transmitir olores extrafios (Alba, 2008). No s6lo el almacén
debe cumplir unos requisitos sino también los propios depoésitos deben ser lo
suficientemente buenos para preservar el producto. Por ello tiene que ser: de acero
inoxidable, de tamafio adecuado para poder separar por calidades y no sobrepasar los
50tn, de forma cilindrica para facilitar su limpieza; mas altos que anchos para disminuir
la superficie de contacto con el aire y la luz; impermeables, cerrados y de fondo cénico
o inclinado para favorecer la decantaciéon, acumulacion de humedad e impurezas y
posterior sangrado (Alba, 2008; Uceda et al., 2008).

Para evitar alteraciones del aceite se deben realizar purgas periddicas de borras, ya que
éstas estan formadas por agua, azlcar, proteinas y microrganismos, que unido a las
condiciones anaerdbicas que se producen en el fondo del depoésito, pueden dar lugar a
fermentaciones no deseables produciendo olores y sabores extrafios y deteriorando su
calidad del aceite (Beltran et al., 2012). Esta pérdida de calidad del aceite corresponde
fundamentalmente a la reglamentada, aumentando la acidez, los peroxidos y la
absorcién UV durante el almacenamiento debido a los procesos oxidativos e hidrdlisis
que se producen debido a las borras (Tsimidou, 2006; Di Giovacchino, 2013;). De igual
forma, el perfil sensorial de los aceites se ve afectado reduciéndose la intensidad de los
atributos positivos y apareciendo otros negativos como ‘borras’, ‘rancio’, ‘avinado’,
atributos relacionados con compuestos volatiles generados por los procesos oxidativos y
fermentativos que ocurren durante el almacenamiento (Angerosa, 2003; Morales and
Przybylski, 2013). Los compuestos bioactivos como fenoles, pigmentos y tocoferoles
reducen su cantidad con el paso del tiempo disminuyendo asi la estabilidad oxidativa
del aceite (Tsimidou, 2006).
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En base a esto, se han desarrollado diversos trabajos encaminados a eliminar o reducir
dichos procesos deterioradores de calidad utilizando sistemas de purgado automatico de

borras (Beltran et al., 2012) e inertizacion de los depdsitos (Masella et al., 2010a, 2012).

3 Control del proceso de extraccion del aceite de oliva

Debido a las exigencias y demandas del consumidor de productos de buena
relacion calidad/precio con las méximas garantias, se hace indispensable pensar en
innovacion y modernizacion del proceso industrial de elaboracion del aceite de oliva

virgen.

Con la transformacion sufrida por el sector en la instalacion de los sistemas continuos
de extraccion, la promocién de la investigacion sobre la elaboracion del aceite de oliva
y la transferencia al sector de las buenas practicas de elaboracion eficiente, se ha
incrementado el nivel medio de calidad de los aceites obtenidos (Uceda et al., 2006). A
pesar de estos cambios, un buen control automético del proceso posee un gran margen

de desarrollo.

Un proceso controlado es aquel en el que mediante la manipulacion de un conjunto de
variables permite obtener un producto final 6ptimo en la cantidad o calidad deseada. En
el caso del proceso de elaboracién del aceite de oliva virgen, como se ha visto en el
apartado anterior, son muchas las variables que influyen en dicho proceso y como
consecuencia, en las caracteristicas fisico-quimicas y sensoriales del aceite final, asi
mismo en la extractabilidad y rendimiento del proceso. Estas variables son
caracteristicas de cada etapa del proceso y van desde las puramente mecanicas como
son la velocidad de giro de los martillos del molino y el diametro de criba, el punto en
que la cafia (L) descarga la pasta de aceituna en el decanter y la distancia a la que se
sitla respecto del eje de rotacion (Ry); tecnoldgicas como la temperatura del fruto y de
la pasta, el tiempo de batido, la adicién de coadyuvantes, el caudal de alimentacion de
pasta al DCH, el agua de adicion a dicha pasta, las temperaturas y caudales del aceite y

del agua a la entrada a la CV; y analiticos como los parametros reglamentados (acidez,
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peréxidos, Ky y Kaz70) y los compuestos bioactivos (polifenoles, tocoferoles y

pigmentos).

En la actualidad, la mayoria de las almazaras, bien gestionadas, realiza la optimizacion
del proceso de elaboracion del aceite de oliva mediante un control manual de las
variables que lo regulan, cuyo resultado es un proceso poco ajustado, con pérdidas
significativas de aceite en los subproductos y un escaso control sobre la calidad del
aceite obtenido.

Con la introduccion de sistemas SCADA (Supervision, Control y Adquisicién de
Datos), a partir de los afios noventa, ciertas variables del proceso, asi como el
funcionamiento de cada maquina (arranque, parada) y demas accesorios (bombas entre
otros) pasan a ser controladas automaticamente. Mediante la instalacion de sensores y
actuadores (sensores de nivel, caudalimetros, sondas de temperatura, relés y contadores
que abren y cierran circuitos de alimentacion a equipos, valvulas de tres vias que
controlan de la calefaccion de las batidoras, electrovalvulas que controlan la adicion de
agua, variadores de frecuencia de los motores y actuadores neumaticos y eléctricos para
bombas, rotores..) integrados en el sistema, permite disponer de mayor informacion
sobre las variables representativas del proceso. De acuerdo con la informacion recibida
y las consignas del usuario, el programa modifica las variables del proceso actuando
sobre los mecanismos de regulacion (electrovélvulas, véalvulas automaticas...) hasta

ajustar a las consignas preestablecidas.

Pero no todas estas variables aunque son influyentes son susceptibles de ser
manipuladas en continuo, ni directamente. Por ejemplo, el grado de molienda, la cafia
de alimentacion del decanter (DCH), asi como la altura de salida de la fase oleosa
supone tener que parar el molino y el DCH, respectivamente. El resto de variables se
vienen cambiando y ajustando de forma manual a posteriori, en funcién de la
experiencia adquirida por el maestro de almazara con los inconvenientes de falta de
eficacia, eficiencia y control exacto del producto y subproductos producidos, en cuanto

a calidad y extractabilidad.

En el control del proceso se han producido algunos avances, como la del control de la

adicion de agua al DCH y la automatizacion de la CV de bajo consumo de agua,
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mediante la instalacion de caudalimetros, valvulas y sensores analiticos. El procesador
al que estan conectados analiza la informacion, mediante las consignas incorporadas en
el equipo da la respuesta al caudalimetro determinando la cantidad de agua a adicionar,
pudiendo trabajar a diferentes dosis de agua, como por ejemplo se hizo en el estudio con
bajas dosis de agua a la CV (Jiménez et al., 2014).

Esta regulacion realizada normalmente, a posteriori tras conocer las caracteristicas de
dichos productos, depende de laboratorios externos que analizan posteriormente los
pardmetros fisicos-quimicos y sensoriales de dichos productos en base a métodos de
referencia. El problema radica en el tiempo que tardan en aportar los resultados. Esta
regulacién no es efectiva pues cuando recibe el operario la informacion de parte del
laboratorio, la aceituna ya no es la misma y las posibles regulaciones no corresponden

con la aceituna a molturar en dicho momento.

Aprovechando las ventajas que los sistemas SCADA aportan (proporcionan
informacion en tiempo real de los valores que toman distintas variables de trabajo,
almacenar toda la informacion del proceso para su posterior analisis, afiadiendo la
posibilidad del manejo del sistema a distancia), se puede realizar la regulacion y
optimizacion del proceso de forma efectiva, basada en la informacion on-line de las
caracteristicas del fruto a procesar, asi como del aceite final que se obtiene y el nivel de
agotamiento conseguido. Con ayuda de sensores analiticos de medicion en tiempo real
(sistemas NIR) de los parametros fisico-quimicos relacionados con la calidad objetivo
del aceite a obtener, junto con los controles visuales (como fluidez del orujo, turbidez
del aceite que sale del DCH, etc.) y las variables del proceso se puede realizar un
control predictivo para una regulacion a priori. Esto combinado con técnicas modernas
de control de procesos, como las redes neuronales artificiales, conformaran un control
moderno predictivo que puede permitir soluciones instantaneas, faciles de aplicar,
modificando y adecuando las diferentes variables para una optimizacion del proceso de

produccion en base a los objetivos marcados a priori.
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4 Espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIR)

4.1  Uso de la tecnologia NIRS en la industria oleicola

La espectroscopia NIRS es una herramienta rapida y facil de usar para la
determinacion de gran variedad de parametros quimicos en diversos productos en
cualquier estado en el que se encuentren solido, liquido o gaseoso sin tratamiento

previo. Ademas se puede emplear de diferentes formas:

- Off-line: Cuando los equipos que analizan la muestra estdn ubicados en
laboratorios externos a la linea de produccion. De esta forma se eliminan errores
de muestreo al tener las condiciones ambientales y de las muestras controladas

aungue, el tiempo de andlisis es muy elevado.

- On-line: el instrumento se conecta a la linea de proceso, analizandose las

muestras en flujo continuo sin llegar a interaccionar con ellas.

Debido a sus enormes ventajas, esta tecnologia ha tenido un gran auge en entre las
diferentes industrias para reducir costes y controlar de manera més exhaustiva sus
procesos industriales a través de la informacion extraida de los espectros resultantes a
través de potentes software. Ademas de no destruir ni interferir en la muestra esta
técnica permite analizar diferentes componentes de diferentes productos en linea de
produccion con un bajo coste econdmico y facil de usar. De este modo la industria que
lo instala le es facil y rapida de amortizar aunque su inversion sea alta (Williams and
Sobering, 1993, 1996; Salguero-Chaparro and Pefia-Rodriguez, 2014). Por ello cada
vez mas la industria oleicola esta incorporando en sus investigaciones estos equipos,
tanto en aceituna para la deteccion, prediccion y cuantificacion de diferentes parametros
de aceitunas intactas, ya sean aspectos fisicos como magulladuras, picaduras de insectos
y demas afecciones de la aceituna (Jiménez-Jiménez et al., 2013) o parametros quimicos
del interior de la aceituna (contenido en humedad, contenido graso (Jiménez et al.,
2000,2008,2009;Cayuela et al., 2009; Garcia and Léon, 2011; Salguero-Chaparro, L.,
2014), acidez (Cayuela and Pérez-Camino, 2010; Cayuela Sanchez, 2012; Cayuela
Sanchez et al., 2013; Salguero-Chaparro et al., 2013), firmeza, textura (Beghi et al.,
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2013) y autentificacion de la muestra a través de la identificacion geogréafica y
originaria de la misma (Casale et al., 2010; Dupuy et al., 2010; Oliveri et al., 2013);
como para el aceite de oliva para predicciones geograficas del aceite de oliva para evitar
adulteraciones del aceite de oliva (Yang and lrudayaraj, 2001; Downey et al., 2002;
Kasemsumran et al., 2005; Oztirk et al., 2010) y fraudes al consumidor o
determinaciones rapidas de los pardmetros de calidad (Endo et al., 1985; Hermoso et al.,
1997;Jiménez Marquez, 2003; Mailer, 2004; Jiménez et al.,2005;Manley and Eberle,
2006;Armenta et al., 2007; Jiménez et. al.,2008; Inarejos-Garcia et al., 2013) y
estabilidad de los aceites (Cayuela Sanchez et al., 2013). Incluso en monitorizacion del

proceso on-line (Jiménez et al., 2008,2009).

4.2  Fundamentos de la Tecnologia NIR

La region del infrarrojo comprende el intervalo espectral de 750 nm a 1 mm. Segun el
fendmeno espectroscdpico que provoca la absorcion de energia por parte de la materia,
podemos dividir esta regién en tres zonas: infrarrojo cercano (NIR), la empleada en este
trabajo, medio (MIR, 10 — 2.5 um) y lejano (FIR, 10 um — 1 mm). La absorcion en el
infrarrojo cercano, 750 a 2500 nm (12800-4000 cm™) estdn causadas por tres
mecanismos diferentes. Los sobretonos de las vibraciones fundamentales que ocurren en
la regién del infrarrojo (4000- 300 cm™), las bandas de combinacién de las vibraciones
fundamentales que aparecen en la region del infrarrojo y las absorciones electronicas

como se observa en la Figura 7.
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Figura 7. Ejemplo de espectro NIR (Fuente: Tesis doctoral(Cueva, 2012))

Los sobretonos se producen debido a que el comportamiento de las moléculas se acerca
a un modelo del oscilador anarménico en el que los niveles de energia no estan
homogéneamente espaciados. Por tanto, la diferencia de energia decrece al aumentar la
frecuencia de la vibracion del enlace que genera una banda de absorcion en la region del
infrarrojo. La anarmonicidad puede dar lugar a transiciones entre estados de energia
vibracional. Estas transiciones entre estados vibracionales no continuos dan lugar a las
bandas de absorcién denominadas sobretonos (aunque en la préactica, y dependiendo del
tipo de enlace, tan sélo el primer sobretono y el segundo presentan una probabilidad

susceptible de ser observada).

Cuando en las moléculas poliatdbmicas dos 0 mas modos vibracionales interaccionan
causando cambios de energia simultaneos y generando bandas de absorcién Ilamadas
bandas de combinacion. Las frecuencias de estas bandas son la suma de multiplos de
cada una de las frecuencias de interaccion. En varias ocasiones en las bandas, las
regiones de absorcion aparecen como bandas anchas causadas por el solapamiento de

multitud de absorciones diferentes.

Por ultimo las absorciones electrénicas estan causadas por el movimiento de los

electrones desde una Orbita a otra de mayor energia. Se observan normalmente en las
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regiones del visible y el ultravioleta del espectro electromagnético, pero también pueden
aparecer en la region del infrarrojo cercano, en particular en la regiéon entre 780-
1100nm.

Las transiciones no fundamentales son mucho menos probables que las
correspondientes a transiciones entre niveles consecutivos, por lo que las bandas NIR
son de intensidad menor que las que aparecen en la zona IR, ademas de ser anchas y no
tan bien definidas como resultado del solapamiento de sobretonos y bandas de

combinacion.

Las bandas mas frecuentes en NIR son debidas a enlaces que contienen atomos con
diferencias de peso molecular importantes, de manera que se aumenta la anarmonicidad
del enlace. El atomo de hidrogeno es el méas ligero y por ello presenta las vibraciones
mas grandes y la mayor desviacion del comportamiento arménico. Como consecuencia
de esto, las principales bandas observadas en la regién NIR corresponden con los
enlaces en los que esta implicado el hidrogeno u otros atomos ligeros (concretamente C-
H, N-H, O-H y S-H); por el contrario, las bandas para los enlaces como C=0, C-Cy C-

Cl, son mucho mas débiles o incluso ausentes (Figura 8).
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NIR Absorptions in the 1200-2200 nm Range
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Figura 8. Asignacion de bandas NIR a grupos organicos(Cueva, 2012).

Las interacciones entre atomos de diferentes moléculas (por ejemplo: los puentes de
hidrégeno o las interacciones dipolo-dipolo) alteran los estados vibracionales de
energia, generando desplazamientos en las bandas de absorcion o dando lugar a nuevas
bandas debido a diferencias en la estructura cristalina. Los puentes de hidrégeno se
generan debido a la tendencia del hidrogeno a formar enlaces débiles con atomos
dadores de electrones, especialmente oxigeno y nitrogeno. La formacion de un enlace
débil afecta a todas las vibraciones asociadas a ese hidrégeno y su compafiero dador-
electronico. Esto se traduce en desplazamientos de bandas (hacia mayores y menos
energéticas longitudes de onda) que se observan habitualmente como ensanchamiento
de picos. La estructura del puente de hidrogeno del agua es muy compleja y depende de
la temperatura, el pH, la concentracion idnica, etc. Por tanto, siempre que el agua esté
presente en una muestra existira una compleja y dindmica interaccion entre el agua y la
muestra, que sera Unica para ese tipo de muestra. En la Figura 9 sobre la base de un
espectro de absorcion en el infrarrojo cercano de una muestra de aceite de oliva, se

sefialan las zonas mas caracteristicas de aparicion de las bandas de los sobretonos(A) y
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de las bandas de combinacién (B) de los grupos funcionales mas comunes en productos

agroalimentarios.
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Figura 9. Zonas de sobretonos (A) y de bandas de combinacion (B)(Jiménez, 2003).

En referencia a las grasas, Holman y Edmonson (1956), asocian los intervalos 2150-
2190nm con las cis-insaturacion, la zona 1600-1800nm con la cadena del esqueleto
carbonado; la absorcion a 1900nm con el 2° sobretono de la vibracion de tension del
C=0 del grupo carboxilo, las absorciones a 1420 y 2750nm con el grupo OH alcohdlico
y a 1460 y 2080nm con el OH de los hidropéroxidos (Holman, R.T. and Edmondson,
1956). Sato et al. (1991) afadieron a las aportaciones anteriores, la zona de 1600-
1800nm, caracteristica del primer sobretono de la vibracion de tension del enlace C-H

que esta asociada a la cadena carbonada, con informacion sobre el grado de insaturacion
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de los acidos grasos mayoritarios y la zona 2100-2200nm con informacién acerca de la
cis-insaturacion (Sato et al., 1991). Takamura el al. (1995) sugieren el pico de absorcién
de 2084-2086 para los hidroperdxidos (Takamura et al., 1995). Chen y Chen (1995)
aporta las bandas 1310-2390nm para la acidez, 1360, 1710, 2030 y 2080nm para los
peroxidos y 1040, 1330, 1820 y 2410 para el grado de insaturacion (Chen and Chen,
1995). Cho et. al(1998) asocian las bandas a 2080 y 2020nm con los hidroperoxidos
(Cho et al., 1998).

El espectro NIR no solo contiene informacion quimica relacionada con la composicion
de la muestra, sino que también contiene informacion que puede ser utilizada para
determinar determinadas propiedades fisicas de las muestras. Los espectros NIR se
presentan normalmente en unidades de absorbancia definidas por cualquiera de las
expresiones A=Log(1/R) o A=Log(1/T), dependiendo de que los datos sean de
reflectancia (R) o transmitancia (T) (Bokobza, 2002; Dufou, 2009).

4.3 Instrumentacién

La baja intensidad de las bandas NIR, hace que el nivel de exigencia de los
espectrometros NIR, en términos de nivel de ruido permisible y estabilidad
instrumental, deba ser mayor que en otros instrumentos, sobre todo si se pretende
aplicar al analisis cuantitativo. Los componentes basicos de un equipo NIR son: fuente
de radiacién, sistema de seleccion de longitudes de onda, un sistema de lentes para
enfocar la radiacion, compartimento para la presentacion de la muestra, detector que
convierte la energia radiante en una sefial eléctrica y un procesador de sefial. Dicha
sefial, amplificada y convertida en una sefial digital mediante un convertidor
analogico/digital es finalmente transmitida a un ordenador para su almacenamiento o
procesado (Bertrand and Dufour, 2000; Ciurczack, 2008; Garcia-Gonzalez et al., 2013).
Las diferentes opciones para cada componente se muestran en la Figura 10.
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Figura 10. Caracteristicas principales de un espectrofotometro NIR(Monfort, 2014).

|

La fuente de radiacion mas usada es la lampara hal6gena de filamento de tungsteno con
ventana de cuarzo, capaz de proporcionar un espectro continuo en la region de 320 nm a

2500 nm, ademas de su buen funcionamiento, robustez y coste.

Para seleccionar la longitud de onda, se necesita un sistema con capaz de poder obtener
un buen nivel de sensibilidad, que proporcione un ancho de banda preciso y exacto para
la longitud de onda analitica y aportando sefiales altas a fin de conseguir una relacion
sefial/ruido satisfactoria. En funcién del sistema utilizado para la seleccién de longitudes
de onda, los instrumentos NIR pueden ser clasificados en sistemas dispersivos
(monocromadores) o no dispersivos (filtros convencionales, filtros optoacusticos
(AOTF, Acousto-Optic Tunable Filter) e instrumentos de transformada de Fourier
(FT)). El sistema utilizado en este trabajo fue AOTF, Acousto-Optic Tunable Filter
(AOTF). Los filtros optoacusticos aprovechan el cambio de indice de refraccion del

material con el que estan construidos (TeO2) cuando éste es atravesado por una onda
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acustica y dotando al material de capacidad para difractar ciertas longitudes de onda de

un haz incidente (Figura 11).
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Figura 11. Sistema de filtros optoacusticos para la seleccién de longitudes de onda(Cueva, 2012).

Para la deteccion de la radiacion NIR, existen varios tipos de detectores de diferentes
caracteristicas de acuerdo con su rango, sensibilidad, geometria, etc., construidos con
semiconductores como InGaAs, PbS, InAs, InSb, Si... siendo el utilizado en este trabajo
de Arseniuro de Indio y Galio (InGaAs) ( Kawata, 2002;Blanco and Alcala., 2005).

Debido a la existencia de multiples médulos de medida, la espectroscopia NIR posee
una gran versatilidad y adaptabilidad para el andlisis de muestras de diversa naturaleza,
ya sean solidas, liquidas o gaseosas. De igual forma, de acuerdo con su instalacién se
pueden realizar medidas at-line, on-line y on-site, variando el camino Optico y el
sistema de medida segin la necesidad, mediante sondas de fibra Optica, con

instrumentacién portétil o fija, etc.

En funcion del tipo de muestra a analizar existen 3 tipos de registros de espectros NIR:

transmitancia, reflectancia y transflectancia (Figura 12).

e En modo transmitancia se pueden monitorizar liquidos, semiliquidos y sélidos
translucidos. En este modo de medida, se debe elegir el tipo de cubeta que mejor se

adecue a la muestra para ver el espectro de la muestra en unos niveles adecuados de

48




Capitulo 1

absorcion y no tener saturacion ya que el paso optico estd perfectamente fijado, por

el que el haz de luz atraviesa la muestra hasta el detector.
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Figura 12. Tipos de registros de espectros NIR: transmitancia, reflectancia y transflectancia (Jiménez,
2003).
En las medidas por reflectancia (sélidos y semisolidos), el haz de luz es reflejado
por la propia muestra y el haz reflejado es recogido por el detector. La reflexion de
la radiacion puede ser especular(sélo aporta ruido) o difusa. Esta tiene lugar en
todas las direcciones como consecuencia de los procesos de absorcion y dispersion,
por lo que se emplean cubetas especiales (Kawata, 2002). La radiacion reflejada por
la muestra alcanza a los detectores, situados en el interior de una esfera integradora,
tras numerosas reflexiones contra las paredes de la esfera, la cual esta recubierta de
un material reflectante difuso. Es utilizada para la determinacion de proteinas,
humedad, fibra y contenido en aceite en numerosos productos agroalimentarios y
suele ser, la técnica mas utilizada para el control de calidad ‘on-line’ de numerosos

productos sélidos, semisélidos y pastosos.

49




Funes Lopez, Estrella B.

e Un caso intermedio lo ocupa las medidas por transflectancia (liquidos vy
semiliquidos). En este sistema, una delgada capa de muestra, que suele ser liquida o
pastosa, es introducida en una cépsula cuyo fondo es una superficie reflectante; la
radiacion o radiaciones infrarrojas emitidas por la fuente penetran en la muestra, en
la que una parte es absorbida para excitar los modos de vibracion molecular y el
resto atraviesa la muestra, produciéndose una nueva absorcion de energia; la
energia final transmitida es recogida en detectores como los utilizados en

reflectancia.

e Interactancia-reflectancia. La radiacion infrarroja es transmitida mediante una sonda
de fibra Optica hasta el interior de la muestra, en donde es parcialmente absorbida
por esta; el resto es reflejada retornando al equipo de medida por la misma fibra

Optica, aunque por canales diferentes, hasta el detector.

4.4  Adquisicion espectral

Para llevar a cabo un analisis cuantitativo, es necesario tener un conjunto de espectros
con sus respectivos datos de laboratorio para poder relacionarlos mediante un
tratamiento quimiométrico y obtener asi modelos de calibracion. Cuando se tiene una
muestra cuya composicion se quiere determinar, ésta se escanea para obtener el espectro
y mediante la ecuacion de calibracidn se obtiene el dato deseado. La tecnologia NIRS
permite hacer calibraciones para muchos productos y componentes, siempre que se
disponga de anélisis fisico quimico de referencia, precisos y confiables (Williams and
Cordeiro, 1985)(Massat, D.L. et al., 1988). Ademas para realizar calibraciones robustas
es necesario desarrollar y relacionar los datos cuantitativos con los espectros
correspondientes durante varios afios (Peirs et al., 2003, 2001) ya que las perturbaciones
en los espectros que afectan la estabilidad en las predicciones de un modelo
comprenden varios factores, tanto los asociados al procedimiento (ambientales y de
operacion) como los no asociados al procedimiento (diferentes operadores,

instrumentos, etc).
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En esta memoria, el escaneo fue realizado con un espectrofotometro NIR de filtros
optoacusticos (AOTF, Acousto-Optic Tunable Filter), dotado con un detector InGaAs y
conectado por fibra Odptica al equipo informatico receptor y procesador de la
informacion y a los diferentes sensores Opticos situados en sitios estratégicos en base a
la muestra a escanear. Para la masa de aceituna se instalo a la mitad del primer cuerpo
de la batidora, para conseguir la homogeneidad de la pasta; para el escaneo del orujo, el
sensor se sitlo en la salida del mismo del DCH; para el mosto oleoso, el sensor estaba
situado en el tubo de salida del mosto del DCH, antes del tamiz vibratorio; y el sensor
para el aceite fue instalado a la salida de la CV, justo en el trasvase del primer tanque

decantador al segundo tal y como indican la Figura 13.
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Figura 13. A) sensor situado en el primer cuerpo de la batidora; B) Sensor situado a la salida del orujo;
C) Sensor para el escaneo del mosto oleoso a la salida del aceite en el DCH; D) Sensor para el escaneo

del aceite a la salida del aceite de la CV.

En el escaneo de la masa de aceituna, orujo y mosto oleoso al ser en su mayor
proporcién base solida, semisoélida, se realizé en modo reflectancia, influyendo en el
espectro el contenido de grasa, humedad y temperatura que tengan. Asi mismo, el aceite
de oliva por su condicion liquida se escaned en modo de transmitancia. El contenido de
agua y sélidos y la temperatura de la muestra de aceite influye en la turbidez, densidad y
a su vez en la viscosidad de la muestra, esto genera informacion espectral con diferentes
grados de intensidad y a distintas longitudes de onda. Este hecho da como resultado la
obtencidn de diversos perfiles espectrales en funcién de cada materia a escanear. En la
siguiente Figura 14 se aprecian los distintos tipos de espectros que pueden

monitorizarse en los diferentes puntos de escaneo establecidos.
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Figura 14. Espectro resultante del escaneo realizado on-line: A) a la masa de aceituna que pasa a través

del sensor situado en el primer cuerpo de la batidora; B) al orujo de aceituna a través de un sensor situado
a su salida del decanter horizontal; C) al mosto oleoso a su paso por un sensor situado ala salida del
decanter horizontal, antes del tamiz vibrador; D) al aceite de oliva a su paso por un sensor, justo en el

rebosadero del primer depdésito decantador que posee la centrifuga vertical.

45  Pre-procesamiento de los datos espectrales

Una de las caracteristicas de los espectros NIR es su complejidad, que les aporta la
dificultad de ser interpretados y de realizar evaluaciones cuantitativas directas. Por ello,
se hace imprescindible la utilizacién de técnicas quimiométricas multivariantes que nos
permitan interpretar y entender el conjunto de datos extraidos de los espectros. La
quimiometria puede ser definida como la parte de la quimica que, utilizando métodos
matematicos, estadisticos y de logica formal a) disefia o selecciona procedimientos de
medida Optimos y b) proporciona la maxima informacion relevante de los datos
analiticos (Massat, D.L. et al., 1988). La quimiometria cuantitativa exige una serie de
pasos hasta llegar al modelo de calibracién, y en el caso de empleo de sefiales
espectrales como fuente de informacién, adquiere especial relevancia el analisis de
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éstos, previo a su uso, en una primera etapa conocida como ‘pre-procesamiento

espectral’.

El objetivo de esta etapa es:

54

detectar datos espectrales anormales, ya que éstos son muestras que se apartan
del promedio global del conjunto total de muestras por diferentes razones,
pueden interferir en la capacidad de prediccion de los modelos creados.

correccion de la sefial espectral ya que los espectros contienen mucha
informacion y deben someterse a un conjunto de tratamientos para poder trabajar
con ellos, con el fin de conseguir disminuir variaciones aleatorias y sisteméticas
del espectro creadas como consecuencia de efectos fisicos de dispersion de la
luz, ruido, derivas, desplazamientos, de esta forma se podra construir modelos
mas robustos y sencillos. EI ruido puede tener diferentes causas u origenes, por
lo que puede afectar de forma distinta al espectro. Puede haber ruido debido a
los componentes de la instrumentacion utilizada para el registro del espectro
(ruido instrumental), debido a variaciones de temperatura, humedad u otras
condiciones ambientales durante el registro (ruido ambiental) o bien variaciones
en la sefial debidas a la propia naturaleza de la muestra. Por ellos se debe de
realizar un pretratamiento que intenta corregir determinadas tendencias en la
linea base que aportan ruido a la sefial y normalizar la linea base para corregir el
efecto de dispersion producido por el tamafio de particula de muestras sélidas
que producen diferencias espectrales. De esta manera se minimiza variaciones
de desplazamiento de la linea base y se asigna el mismo peso a cada muestra
corrigiendo sus diferencias de intensidades. Para ello se resta a cada variable
obtenida, absorbancia, del promedio y dividir el valor entre la por las desviacion
estandar. Esta normalizacion debe aplicarse conjuntamente con otro método para

su correccion.

reducir la dimensionalidad a las zonas de interés cuantitativo
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Los tratamientos mas habituales (y empleados en ésta memoria) suelen ser:

e PCA

La deteccion de muestras andémalas y su posterior clasificacion es muy
importante, pues se puede tratar de muestras que pertenezcan a algun tipo de variedad
distinta a las demas, de un espectro que hemos realizado con el equipo NIR sin
estabilizar o averiado, de una muestra con una concentracion fuera del rango
seleccionado para la calibracion, etc., observaciones atipicas en las muestras utilizadas y
que pueden influir en la creacion de un modelo aportando datos erréneos que van a
derivar a modelos erroneos y/o de baja capacidad predicativa. Una observacion atipica
son las que parecen ser inconsistentes o discordantes con respecto al resto de
observaciones que se encuentran en una muestra (Barnett and Lewis, 1994). La
clasificacion de estos conjuntos se hace representando cada muestra en un espacio
multidimensional que representa los puntos de datos adquiridos. Dicha representacion
matematicamente es muy compleja, por lo que aplicamos técnicas de representacion en
componentes principales PCA para poder realizar el método de la distancia de
Mahalanobis y eliminar los datos andmalos. A partir de un elevado nimero de variables
originales interrelacionadas, permite extraer informacion relevante, reduciendo el
namero de variables del problema mientras que tiende a desechar el ruido contenido en
las variables originales. Por lo tanto, PCA transforma las variables originales o medidas
(datos espectrales obtenidos para cada longitud de onda en el caso analizado) en un
conjunto de variables latentes, llamadas componentes principales (PCs), perpendiculares
entre ellos. Los PCs se obtienen a partir de combinaciones lineales de las variables
originales. El primer PC (PC1) explica la maxima variabilidad de los datos, el segundo
(PC2) que es perpendicular al primero, explica la méaxima variabilidad residual. Ello
indica que los PCs obtenidos se alinean en la direccion de maxima variabilidad de los

datos en el espacio de las variables originales.

Una vez realizado el PCA se puede utilizar el método de la distancia de Mahalanobis
(Fernandez Pierna et al., 2002) para detectar y eliminar estos datos atipicos conocidos
como ‘outliers’. Esta técnica esta basada en la proximidad y se define como la distancia

entre un punto de los datos y el centroide de un espacio multivariado para identificar
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valores atipicos. Es la distancia D entre dos puntos definidos por los vectores x e y que

esta afectada por la matriz de la covarianzaS.  D(X,y) = +/((x — S (x — )))

Una medida de la variacion de cada muestra no capturada por los componentes
principales retenidos en un modelo que viene dada por el estadistico T* de Hotelling que
define la distancia de una observacién al punto de funcionamiento medio y cuyo nivel
de confianza es del 95%. Una vez definido el modelo de PCA, emplean el estadistico T2
de Hotelling y el estadistico Q para identificar las medidas fuera de control. El
estadistico Q representa la distancia de Mahalanobis de una muestra al espacio definido
mediante un analisis de componentes principales (PCA), por lo que determina la
magnitud de los residuos y con ello cuanta variacion de la muestra no es explicada por
el espacio de componentes principales definido (Martens and Naes, 1989). Los datos
andmalos se eliminan mediante las distancias D de Mahalanobis, ya que pueden
disminuir la capacidad de prediccion del modelo (Fernandez Pierna et al., 2002, 2003;
Garcia-Gonzélez et al., 2013). Este tratamiento fue realizado usando el programa ‘The

Unscrambler 9.7.

e Suavizado y reduccién de la dimensionalidad.

La reduccion de la dimensionalidad es empleada para la extraccion de variaciones
en las caracteristicas espectrales debidas a un efecto de interés o para la correccion de
variaciones debidas a efectos fisicos 0 quimicos no relacionados con las propiedades de
interés. Esta reduccion de dimensionalidad es muy empleada cuando la matriz de datos
contiene un mayor nimero de muestras que de variables, como es el caso de la regresién
multivariante. Ademas permiten comprimir la dimension del espacio de prediccion de
forma selectiva definiendo un subespacio que contenga variaciones principalmente
relacionadas con la variable de interés. Para ello, se aplican técnicas de suavizado, entre
las que se han aplicado en el presente estudio: el tratamiento ‘Moving Average’ y el
tratamiento ‘Transformada Wavelet’. La idea central es definir a partir de la serie
observada un nueva serie que suavice los efectos ajenos a la tendencia (estacionalidad,

efectos aleatorios), de manera que se pueda determinar la direccion de la tendencia.
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Moving Average

El tratamiento moving average significa, en estadistica, media movil, es un
calculo utilizado para analizar un conjunto de datos en modo de puntos para crear series
de promedios. Asi las medias moviles son una lista de nimeros en la cual cada uno es el
promedio de un subconjunto de los datos originales. Una serie de medias moviles puede
ser calculada para cualquier serie temporal. Se usa para demanda estable, sin tendencia
ni estacionalidad; suaviza las fluctuaciones de plazos cortos, resaltando asi las

tendencias o ciclos de plazos largos.

Utiliza como prondstico para el siguiente periodo, el promedio de los “n” valores de los
datos méas recientes de la serie de tiempo. El término mavil indica que conforme se
tenga disponible una nueva observacion de la serie de tiempo, se reemplaza la
observacién mas antigua en la ecuacion y se calcula un nuevo pronostico. Como

resultado el promedio se modificara, a medida que se agreguen nuevas observaciones.

La variable n es una indicacién de cuantos periodos habran que tomarse para calcular el
promedio, generalmente suele variar entre tres (3) a seis (6), dependiendo de cuantos
elementos tiene la serie de datos. Asi, en este caso estudio se usé la Media Movil de
Orden 6, la cual se construyo promediando los seis ultimos datos. Este tratamiento fue

realizado usando el programa ‘The Unscrambler 9.7.

La principal ventaja que presenta esta media movil sera que no retrasard tanto la
evolucion de la variable como lo hacia la media mévil anual, ya que al no utilizar tantas
observaciones, su comportamiento se asemejard mas al de la serie original. Sin
embargo, el principal inconveniente de esta media movil viene precisamente de esa
menor utilizacion de observaciones. Al no construirse con 12 observaciones, no se
elimina completamente el componente estacional, llegando en ciertos casos a

multiplicarse este efecto (Ozaki et al., 2007).
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La transformada mediante ‘Wavelet’ (WT)

A través de las transformaciones de Wavelet se pueden reducir la dimensionalidad
mediante la eliminacion de variaciones no informativas mejorando la capacidad
predictiva de los modelos. Estas transformadas se emplean como métodos de pre-

procesado anteriores a la regresion multivariante (Zeatier and Rutledge, 2009).

El Tratamiento ‘Wavelet’ descompone una matriz espectral que es la matriz madre a la
que se le agregan un par de variables permitiendo hacer dilataciones y contracciones de
la sefial y la variable de traslacion, y asi mover la sefial en el tiempo modificando su
localizacion y su frecuencia (mediante el escalado). Una funcién Wavelet se caracteriza
por el llamado momento de desvanecimiento que nos permite conocer la forma de la
wavelet y saber que tan habil es la wavelet para suprimir un polinomio dado. La
suavidad de la wavelet esta limitada por el nimero de momentos de desvanecimiento
que tenga que es igual al orden de la wavelet. Existe un gran namero de familias de
funciones de Wavelet ortogonal, aunque la mas usada es la ‘Daubechies’, siendo la

empleada en este trabajo ‘Daubechies nivel 4°, pasando de 526 a 39 puntos espectrales.

Empleando este tratamiento como método de pre-procesado para espectros NIR es
posible conseguir la compresion sin apenas pérdida de informacion, mejorando asi la
capacidad predictiva de los modelos disefiados. Este tratamiento fue realizado usando el
programa Matlab 7.10.0.499 (R2010a); The Math Works, Natick, MA)

e Derivadas para normalizar la linea base vy correqgir la sefial.

El uso de derivadas en espectroscopia NIRS permite disminuir los problemas mas
caracteristicos: solapamiento de bandas y variaciones de linea base aumentando las
diferencias entre las bandas anchas. La primera derivada minimiza diferencias de
desplazamiento de la linea base eliminando los términos constantes a todas las
longitudes de onda y la segunda derivada minimiza diferencias de pendiente. La
aplicacion de las derivadas permite un aumento de la resolucion de bandas, pero por
contra aumenta el ruido, por ello se recomienda realizar un suavizado de la sefial antes
de la diferenciacion de los datos. El célculo de estas derivadas se realiza de acuerdo con

Savitzky y Golay, aunque también se puede realizar solo la primera derivada segun el

58




Capitulo 1

método propuesto por Norris. EI método de Savitzky-Golay consiste en ajustar un
pequefio intervalo de longitudes de onda a un polinomio de grado adecuado para poder
trabajar con los datos sin que interfiera el ruido que les pudiera afectar (Savitsky A,
1964).

Hay que considerar que en ocasiones los modelos de calibracion obtenidos con datos a
los que han sido aplicadas derivadas son menos robustos y hay que revisar con

frecuencia las calibraciones.

4.6 Desarrollo de modelos de cuantificacion.

La base de datos empleados para el desarrollo de modelos de cuantificacion esta
formada por datos espectrales, datos de control de proceso y datos analiticos. Estos
datos son obtenidos de diferentes ensayos realizados durante varias campafas agricolas
en la almazara industrial experimental situada en el IFAPA, Venta del Llano,
conformada por una linea continua de dos fases. En cada ensayo, comprendido por la
molturacion de la aceituna y transformacion en aceite, se obtuvieron unos datos
espectrales tras el escaneo de la masa de aceituna, del orujo, del mosto oleoso y del
aceite a traves de los sensores mencionados anteriormente y conectados al sistema
AOTF-NIR. Conjuntamente y durante el desarrollo del ensayo se obtuvieron datos de
control de proceso (variables mecénicas y tecnoldgicas) y datos analiticos a través del
posterior analisis en laboratorio de las muestras de aceituna, orujo, mosto oleoso y
aceite, desde la extractabilidad del proceso, contenido graso y humedo del orujo, como

los principales parametros regulados del aceite y sus componentes bioactivos.

Los datos analiticos, los datos de control del proceso y los datos espectrales (tras su
pretratamiento espectral correspondiente) de todos los ensayos realizados en las
diferentes campafas agricolas estudiadas, constituyen una base de datos lo
suficientemente grande como para aportar una gran variabilidad tanto en las muestras,
para todos los componentes presentes en ellas, como en las diferentes combinaciones de

las variables de proceso. (Snee, 1977).
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Dicha base de datos se dividird en el conjunto de calibracion y el de validacién que
deberén comprender muestras uniformemente distribuidos en un rango mayor que el de
las muestras que seran analizadas por el modelo. Para esto se necesitan buenos datos
experimentales asi como modelos estadisticos adecuados. Existen diferentes estrategias
para la seleccion de conjuntos de datos adecuados para la calibracion. Normalmente
cuanto mayor es el nimero de muestras utilizado en la calibracion, mejor es la
capacidad predictiva del modelo y menor el error de prediccion. En esta memoria al
disponer de un gran numero de datos fiables se dividieron en dos grupos: uno
mayoritario (conjunto de calibracion) empleado en la construccion de los modelos de
prediccion y otro minoritario empleado para la validacion del modelo obtenido

comprobando su exactitud y precision.

El proceso de calibracion permite establecer la relacion entre la respuesta instrumental y
la propiedad a determinar, utilizando a tal efecto un conjunto de muestras
representativas. La espectroscopia NIR proporciona un gran nimero de variables
respuesta para cada muestra, variables que en general no pueden ser asignadas a un solo
analito. Esto ha propiciado el desarrollo de métodos de calibracion capaces de
relacionar multiples variables con la propiedad a determinar. Estos métodos son

conocidos como Métodos de Calibracion Multivariables (Figura 15).

MLR
Métodos lineales PCR
isad:
sup exvisados L8
LDA
A
Meétodos no .| PLS no lineal
lineales |

RNA

Figura 15. Clasificacion general de los métodos de calibracion multivariables
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Métodos lineales

o Regresion Lineal Multiples, MLR (con una funcion de un numero

reducido de longitudes de onda o variables)

Regresion por Componentes Principales, PCR (los datos espectrales son
tratados con PCA y los resultados obtenidos se consideran las variables

predictoras en un MLR)

Regresion de Minimos Cuadrados Parciales, PLS (persigue una matriz
de entrada cuyos componentes contemplen las variaciones de las
variables de entrada, al mismo tiempo que tengan la maxima correlacion

con la variable respuesta)

LDA, LDA esté estrechamente relacionado con el anélisis de varianza
(ANOVA) y el analisis de regresion, el cual también intenta expresar una
variable dependiente como la combinacion lineal de otras caracteristicas

0 medidas.

Métodos no lineales

o PLS-no lineal (utilizado en fendbmenos no-lineales)

o Redes Neuronales Artificiales, RNA (explicadas a continuacién en el

siguiente apartado).

Una vez generado el modelo de calibracion, éste debe ser validado. Hay diferentes

formas de validacion:

Validacion cruzada o cross validation. El proceso de validacion se realiza al
mismo tiempo que durante la obtencion del modelo, para ellos se extraen un
namero de datos del conjunto de calibracion y una vez obtenido éste, se predicen
los valores de estas muestras extraidas, obteniéndose los correspondientes

residuales de la prediccion. Este proceso de extraccion se repite sucesivamente
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hasta que todos los datos han sido extraidos una vez, combinandose, entonces,
todos los resultados de prediccién y estimando los correspondientes estadisticos
de calibracion-validacion. Existen diferentes tipos de validacion cruzada

(cruzada de K iteraciones, aleatoria o cruzada dejando uno fuera).

e Leverage. Cuando una muestra presenta un perfil espectral claramente diferente
del perfil medio, esta puede tener una gran influencia en la construccion del
modelo de calibracién, esta influencia puede ser cuantificada a través del
parametro ‘h’ (leverage), que representa la distancia de la muestra respecto del
centroide que forma el conjunto de calibracion. Es un método répido para
simular la validacion de un modelo sin tener que realizar predicciones reales. Se
basa en la suposicion de que las muestras con un ‘h’ elevado seran mas dificiles
de predecir con precision que las muestras mas centrales, estimandose, para ello,
una varianza residual de validacion con las muestras de calibracion mediante

empleo de un factor de correccion que aumenta con el valor ‘h’ de la muestra.

e Test-set. El proceso de validacion de un modelo se realiza empleando un
conjunto de muestras no usadas en la construccion del mismo. Es el
procedimiento mas exacto ya que con el se avalUa la capacidad predictiva real de

los modelos ante situaciones futuras con muestras desconodidas.

Los estadisticos espleados, tanto en calibracion como validacion para seleccionar las
mejores ecuaciones de predicccidn se tuvieron en cuenta los valores mas bajos del error
tipico residual para el colectivo de calibracién (RMSEC), para el de validacion cruzada
(RMSECV) vy el error de prediccion (RMSEP), asi como los valores mas elevados de
los coeficientes de determinacion en calibracion (R?) y en validacion (r?) y los valores
de los indices RPD y RER(Wu et al., 2010).

Los valores RPD (Residual Predictive Deviation) fueron calculados como indicadores

de calidad del modelo para evaluar la precision y exactitud de los modelos, siendo

SD
RMSEV

RPD =

SD la desviacion estandar de la variable respuesta. Con valores por

encima de 3, el minimo recomendado (Williams and Sobering, 1996), se confirman una

elevada precision de las calibraciones desarrolladas. Si el valor se encuentra entre 2,5 y
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3 la calibracion es buena y si se encuentra entre 2,5y 2 la calibracion es aceptable para
analisis cuantitativos y cualitativos respectivamente. De igual forma, los valores RER
(Relative Range Error) referentes a la relacion entre el rango del conjunto de validacion
y el SEP indican la calidad del modelo cuando son superiores a 10 (Williams and
Sobering, 1996).

Ademas, para determinar la existencia de diferencias significativas entre los valores
predichos por la red neuronal y los valores reales obtenidos en laboratorio y evaluar la
precision y exactitud de los modelos creados se realizd un te-Student para comparacion
de medias, con un intervalo de confianza del 95%, calculandose la desviacion estandar
del sistema o varianza conjunta. Si se cumple que tep<teor (0=0.05 de nivel de
significancia), se puede decir que no hay diferencias significativas estadisticamente

entre las medias obtenidas por ambos métodos.

5 Redes Neuronales Artificiales

Durante las ultimas décadas se han ido desarrollando diversas investigaciones en
el area de la inteligencia artificial para conseguir implementar nuevas tecnologias con
capacidades cercanas a las del ser humano en diferentes ambitos de trabajo. Todo ello
con el fin de dar solucién a problemas complejos de solucionar con un simple algoritmo
en ciencias cognoscitivas, neurobiologia, ingenieria de computadoras, procesado de

sefiales, industrias, dptica y fisica.

Basados en el funcionamiento del sistema nervioso humano, las investigaciones emulan
la forma de trabajar de las redes neuronales bioldgicas para aplicarlas a innumerables
variedades de problemas donde principalmente se trata de aprender, razonar y tomar
decisiones con base en lo aprendido, valiéndose de la clasificacion de patrones y/o la
aproximacion de funciones. La aplicacion que en este caso nos interesa es la de control,
modelado y monitorizacion de procesos industriales de cualquier sector, para conseguir
optimizar el proceso y asi reducir costes. En este sector, las redes neuronales artificiales

tienen diferentes aplicaciones tanto en aceituna para clasificar la aceituna para su
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procesamiento o probar el estado de madurez de los frutos, como para detectar los
fraudes o adulteraciones en los aceites de oliva o predecir las caracteristicas del aceite

de oliva obtenido y optimizar el proceso de extraccion.

Por ejemplo, las redes neuronales, concretamente el perceptron multicapa (MLP)
demostro ser un instrumento practico y eficaz para la clasificacion de aceitunas segun
variedades de olivo, como una herramienta para garantizar la autenticidad varietal y
evitar asi posibles adulteraciones de aceite de oliva con aceitunas de variedades no
permitido, segin la Denominacion de Origen Protegida (DPO) o del aceite de oliva

monovarietal de regulacion oficial (Peres et al., 2011).

Por otra parte, con el algoritmo de Levenberg-Marquardt FFBP fue utilizado para
predecir la cantidad de aceite en comparacion con modelos de regresion lineal (MLR)
(Ram et al., 2010). Otros autores se unieron a la clasificacion de los aceites de oliva
virgen extra (EVOO) utilizando ANN. Esta clasificacion utilizaba como entrada varios
pardmetros, tales como la acidez, indice de peroxido, Kz, Kz, AK, humedad y
compuestos volatiles y comprobaba como modelos de RNAs de topologias pequefias
podian clasificar muestras EVOO ademés de detectar adulteraciones (Aroca-Santos et
al., 2015; Torrecilla et al., 2015). En la misma linea, se utilizaron RNAs para clasificar
los aceites de oliva a partir de ocho acidos grasos de los aceites de oliva italianos
(Zupan et al., 1994) y se crearon mapas auto-organizados (SOM) para identificar

muestras adulteradas (Marini et al., 2007).

Dentro del proceso de extraccion del aceite de oliva también se han realizado diversos
trabajos cuyo instrumento fundamental son las RNAs. Asi pues en diversos trabajos se
crearon modelos de redes neuronales para la prediccién del nivel de acidez y peroxidos
del aceite de oliva obtenido mediante un continuo proceso de extraccion (Furferi et al.,
2007, 2008, 2010)o para estimar la concentracion de compuestos fendlicos en las aguas
residuales del proceso de extraccion de aceite de oliva, un contaminante con un alto

impacto ambiental (Torrecilla et al., 2007, 2008).

En otros trabajos se construyeron una ANN de prediccion en tiempo real de la humedad
y el contenido de grasa en el aceite de orujo de oliva mediante dos fases de

procesamiento del aceite de oliva. Con ayuda del sistema AOTF-NIR que se obtiene el
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espectro de aceite del decantador horizontal y el andlisis de datos, se desarrollo una
ANN basado sobre la BPFF. Estas predicciones pueden realizarse rapidamente durante
el proceso de extraccion, lo que permite una regulacion rapida de las variables
tecnoldgicas para minimizar la pérdida de grasa(Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez
et al., 2009). Del mismo modo se usaron las redes para predecir las caracteristicas del

aceite obtenido a partir del analisis de las aceitunas (Allouche et al., 2015).

5.1  Fundamentosy similitudes de las RNA"s

Las redes neuronales son méas que otra forma de emular ciertas caracteristicas
propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Algunos
problemas no pueden expresarse a través de un algoritmo, pero tienen una caracteristica
en comun: la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de
la informacion, cuya unidad basica de procesamiento estd inspirada en la célula
fundamental del sistema nervioso humano: la neurona”. Las redes neuronales artificiales
tienen como objetivo ejecutar la misma tarea de reacciéon que aquellas redes neuronales
naturales, esto con el fin de simular los procesos cerebrales en aplicaciones
practicamente en cualquier area. Al igual que en el proceso biol6gico, una RNA debe

ser entrenada y aprender.

Las RNA"s son estructuras compuestas por capas de nodos (heuronas) conectados en
diferentes configuraciones que dan una respuesta en una capa de nodos de salida ante

una determinada entrada en una capa de nodos de entrada.

Como se aprecia en la Figura 16, cada neurona consta de una serie de entradas Xi (X,
X2,...Xn), que equivalen a las dendritas de donde reciben la informacion en forma de
estimulacion. Los pesos que hay en las sinapsis Wj, equivaldrian en la neurona biol6gica
a los mecanismos que existen en las sinapsis para transmitir la sefial. De forma que la
union de estos valores (Xi y W;) equivalen a las sefiales quimicas inhibitorias y
excitadoras que se dan en las sinapsis y que inducen a la neurona a cambiar su

comportamiento. Estos valores son la entrada de la funcion de ponderacién o red que

65




Funes Lopez, Estrella B.

convierte estos valores en uno solo llamado tipicamente el potencial que en la neurona

bioldgica equivaldria al total de las sefiales que le llegan a la neurona por sus dendritas.
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Figura 16. Similitud entre una neurona biol6gica y una neurona artificial

La funcion de ponderacion suele ser una la suma ponderada de las entradas y los pesos
sinapticos. La salida de funcion de ponderacién llega a la funcion de activacion que
transforma este valor en otro en el dominio que trabajen las salidas de las neuronas. La
salida de la funcion de red es evaluada en la funcion de activacién que da lugar a la

salida de la sefal de esta neurona a otra vecina.

5.2 Caracteristicas de las RNA"s

Las caracteristicas o propiedades que hacen a las redes atractivas son su capacidad de:

e Aprender, adquiriendo el conocimiento de una cosa por medio de la
experiencia, ajustandose en base a un conjunto de entradas para producir unas

salidas consistentes.
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e Generalizar ya que pueden ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas a
entradas que presentan pequefias variaciones debido a los efectos de ruido o

distorsion.

e Auto-organizar la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o la
operacion pudiendo dar respuesta a una situacion nunca antes expuesta, 0
solucionar problemas en los cuales la informacion de entrada no es muy clara

estd incompleta.

e Abstraer, la esencia de un conjunto de entradas que aparentemente no

presentan aspectos comunes o relativos, tolerando asi fallos de los datos.

e Operar en tiempo real

e Simular sistemas no lineales y cadticos, que con los métodos clasicos lineales

es imposible realizar.

e Establecer relaciones no lineales entre datos.

e Ser facilmente implantados dentro de otra tecnologia y hardware.

5.3  Arquitecturas de una RNA

Existen varios tipos de redes neuronales artificiales dependiendo de la
complejidad del problema a resolver, asi como de los datos existentes para ello. El
perceptron es el tipo de red neuronal mas sencillo que se puede implementar. Este tipo
de red solo sirve para clasificar los elementos pertenecientes a dos clases linealmente
separables. Cuando el problema es mas complejo y se necesitan ademas de las capas de
entrada y de salida, capas ocultas. Este tipo de redes, al componerse de varias capas,
tiene la caracteristica de no ser lineal, es decir, es capaz de clasificar entradas que
pertenecen a dos 0 mas clases que no son linealmente separables. En este estudio es el
tipo de red que se ha utilizado por lo que se profundizara mas en ella.
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Pueden existir infinidad de configuraciones para un MLP jugando con el nimero de
capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa, nimero de salidas, entradas en cada
neurona, e incluso con el nimero de entradas a la red, este ultimo dependiendo de la
aplicacion. Hay que considerar, que existen diferentes arquitecturas de redes como
solucidn, pero si probablemente un tamafio de arquitectura minimo que nos facilita el
trabajo en el disefio. Arquitecturas con el niUmero de neuronas en la capa oculta, mejor
sera aproximacion obtenida, aunque puede provocar inestabilidad en el sistema,

aumentando el tiempo de entrenamiento y de prediccion.

Para el entrenamiento/aprendizaje existen diferentes funciones de entrenamiento,
supervisado, no supervisado, siendo la mas comun utilizado para este tipo de red MLP,
el Back-Propagation Algorithm de entrenamiento supervisado con dos fases de
propagacion hacia adelante y otra fase de propagacion hacia atras. Esta red utiliza como

minimo tres capas, entrada, salida y oculta y se fundamenta de la siguiente forma.

A la red se le exponen diferentes datos de entrada que corresponden con otros datos de
salida que seran la deseada. Cada neurona de la entrada se corresponde con un elemento
del vector patron de entrada con un valor, con el cual a través de la funcion de
activacion elegida se produce el valor de salida hacia la otra capa, propagandose hacia

adelante hacia las demas capas.

Con la diferencia entre las salidas deseadas Y las salidas actuales en la capa de salida de
la red se procede a cambiar los pesos (iniciados con valores aleatorios pequefios) con el
fin de reducir al minimo esta diferencia (error). Esto se logra mediante una serie de
iteraciones donde se modifica cada peso de derecha a izquierda (sentido inverso de la
propagacion de informacion en la red) hasta modificarse los pesos de la capa de entrada
prosiguiendo nuevamente con la propagacion de la informacion de entrada, esto hasta
que la diferencia entre la salida deseada y la obtenida en cada neurona de salida sea
minima. En funcion de la direccion del movimiento de la informacion, se puede realizar

una clasificacién en:

e Conexiones hacia delante (Feed Forward). Para todos los modelos neuronales,
los datos de las neuronas de una capa inferior son propagados hacia las neuronas

de la capa superior por medio de las redes de conexiones hacia adelante.
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e Conexiones hacia atras (Feed Back). Estas conexiones, llevan los datos de las

neuronas de una capa superior a otras de la capa inferior.

Las funciones de activacion calcula el estado de actividad de una neurona,
transformando la entrada global en un valor de activacién, cuyo rango normalmente va

de (0Oa1l)ode(-1al). Las funciones de activacion mas comunmente utilizadas son:

e Funcion lineal, cuyo rango de salida se encuentra entre [-1+1]

—1,six < -1
y=3x,si+l<x< -1
+1,six > +1

e Funcion sigmoidal logaritmica, Los valores de salida que proporciona esta

funcion estan comprendidos dentro de un rango que vade 0 a 1.

J)
y

T 14ex

[ X
e Funcion tangencial hiperbdlica. Los valores de salida varian dentro de un rango

quevade-lal.

y = tgh(x)

54 Desarrollo de modelos neuronales artificiales

Conociendo la naturaleza del problema a resolver y los datos a emplear se elige el
tipo de red (MPL), el algoritmo de entrenamiento (Backpropagation-Feedback). Tras
realizar la distincion entre los datos a utilizar en los modelos de calibracion y los
utilizados para validacion, se procede al disefio de la topologia de la red, nimero de
capas ocultas, nimero de neuronas por capa, funcion de activacion o transferencia de
informacién entre capas.
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Para comprobar la eficacia de una red se recurre a la convergencia. En el proceso de
entrenamiento o aprendizaje de la Backpropagation es frecuente medir cuantitati-
vamente el aprendizaje mediante el valor RMS (Root Mean Square) del error de la red.
Esta medida refleja el modo en el que la red esta logrando respuestas correctas; a
medida que la red aprende, su valor RMS decrece. Debido a que los valores de salida de
la red y los valores de salidas deseadas son valores reales, es necesario definir un
parametro de corte o un valor umbral del valor RMS del error de la red que permita
decir que la red se aproxima a la salida deseada y considerar que la respuesta es
correcta. La convergencia es un proceso en el que el valor RMS del error de la red

tiende cada vez mas al valor O.

Una vez terminado el proceso de entrenamiento, con el conjunto de datos de validacion
reservados se valida la red. La evaluacion viene dada por el error, de forma que para N
iteraciones se calcula el error cuadratico de prediccion (RMSEP) y el coeficiente de
regresion (r). Los modelos creados deben someterse a una validacion externa con datos
no utilizados anteriormente y comprobar sus predicciones, su correcto funcionamiento y
realizar si fuera necesario nuevas calibraciones. A través de los datos estadisticos
RMSEP, r y junto con los otros valores RPD (Residual Predictive Deviation) y RER
(Relative Error Range) nos indicard si la red creada funciona correctamente para
analisis cuantitativos, en este caso y la calidad de sus predicciones segin (Williams and
Sobering, 1993, 1996).
SD Range Validation

RMSEP RER = RMSEP

RPD =

siendo SD la desviacion estandar de los datos de referencia empleados en la prediccion.

Valores RPD superiores a 3 indican una excelente prediccion para propositos analiticos,
para analisis cuantitativos valores de 2.5-3 y para analisis cualitativos 2.5-2. Una red
tiene una buena calibracion para ser usada en control de calidad de productos

alimentarios cuando el valor de RER es superior a 10 (Williams and Sobering, 1993).

Para determinar la exactitud, se realiza una comparacion de los valores medios

obtenidos por ambos procedimientos mediante una comparacion de medias,
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calculandose la desviacidn estandar del sistema o varianza conjunta Se emplea el test te-
Student para comparacion de medias, calculandose la desviacion estandar del sistema o
varianza conjunta. Si se cumple que tex<teor (0=0.05 de nivel de significancia), se
puede decir que no hay diferencias significativas estadisticamente entre las medias

obtenidas por ambos métodos.

55  Aplicacion de los modelos neuronales

Las redes han dejado de ser un tema de interés académico, para pasar a ser una
solida tecnologia de aplicaciones a diversas areas gracias a su buen comportamiento. Se
han convertido en una herramienta eficaz para el modelado de los procesos de control
de produccién, tanto partiendo de datos de la propia produccién como de datos
simulados o procedentes de disefios de experimentos. Una de las caracteristicas de
muchos procesos industriales es el complejo de interrelaciones entre las variables del
proceso. Esto unido a la falta de sensores reales, ha llevado al desarrollo de las redes
actan como sensores virtuales (sensores "software™), donde, por medio de un programa
de ordenador, las variables se estiman a partir de la informacion recogida por otras
mediciones y demostrando ser herramientas poderosas para la determinacion de

variables de estado que no se pueden medir directamente.

La lista de aplicaciones actuales de esta tecnologia incluye:

Simulacién y control de procesos quimicos

e Prediccidn de diversos parametros ya sean offline u online.

e Control de calidad

e Identificacién de polimeros y compuestos quimicos

e Monitorizacion de pardmetros de control de procesos

¢ Analisis de mercado (stocks,costos,precios)
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e Modelizacion para programas de entrenamiento de operadores
e Mantenimiento preventivo: localizacion incipiente de fallos.

e Entre otras.

La aplicacion de los modelos neuronales basados en redes neuronales dentro del sector
industrial alimenticio y en concreto en el sector del aceite de oliva, puede ser muy

diversa.

Desde modelos que pueden usarse como sensores virtuales que analizan en tiempo real

los parametros que regulan la calidad de las muestras seleccionadas.

Pasando por predicciones con antelacién de las caracteristicas de los productos finales
con el fin de introducir dichos modelos en un software de control y control de los
equipos, modelando cada fase del proceso y optimizando asi los recursos, a la vez que
se consigue la maxima calidad del producto que pueda ofrecer la materia prima

utilizada.
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Actualmente las almazaras realizan la optimacion del proceso de extraccion del
aceite de oliva virgen mediante un control manual de las variables que lo regulan cuyo
resultado es un proceso poco regulado y ajustado a las caracteristicas del fruto lo que
implica pérdidas significativas de aceite en los subproductos y un escaso control de
calidad del producto final. Esto es debido a que dicho control manual es producto de
una simple monitorizacién de las principales variables del proceso a partir de la

recogida de informacion de algunos sensores implantados (temperatura, caudalimetros).

Cada vez son més las exigencias del mercado de productos de maxima calidad,
respetuosos en produccién y fabricacion, con el medio ambiente y con la maxima
calidad/precio. Esto hace que el proceso productivo deba ser controlado de forma mas
eficiente para conseguir una mayor productividad y mejor calidad del producto,
disminuyendo las pérdidas en subproductos, mejorando el rendimiento de equipos,
consiguiendo una disminucién de tiempos muertos durante la produccion, una
disminucion de consumo de energia, una mejora en la seguridad de las instalaciones,
una produccién mas flexible y ajustable a las exigencias del consumidor vy, en
definitiva, un mejor control sobre la calidad de los aceites obtenidos.

Para ello es necesario el conocimiento en tiempo real de las caracteristicas de los aceites
elaborados para poder actuar, sobre las variables del proceso que inciden directamente
sobre ella y conocer en el instante de su produccién, las diferentes calidades obtenidas a
fin de realizar un procesado y/o almacenamiento racional basado en las caracteristicas

diferenciales de los aceites.

Para que la regulacion sea efectiva se debe conocer ‘on-line’ las caracteristicas del fruto,
del nivel de agotamiento de los subproductos y las caracteristicas del aceite que se
obtiene, ya que la naturaleza del fruto es cambiante y es necesario hacer un ajuste
contuniado de las condiciones de trabajo. La dificultad radica en el gran nimero de
variables que influyen en el proceso y la relacion multifactorial entre ellas que influye
en su regulacion. Los sistemas de control implantados en la actualidad en las almazaras
se dedican basicamente a la monitorizacion de las variables mas importantes, sirviendo
de ayuda al operario, pero dejando en sus manos la toma de decisiones. La cantidad de

informacidn que tiene que procesar en base a su experiencia y a los datos analiticos y de
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produccidn a posteriori de la informacion analitica, dificulta la toma de decisiones para

garantizar en cada momento que todo el proceso esté dentro de los objetivos marcados.

Seria til para éste proceso el disponer de un instrumento que permitiese al operador
prever con antelacion el comportamiento del mismo y encontrar la combinacion
adecuada de las diferentes variables operativas, de acuerdo con las caracteristicas de la
aceituna que se esta procesando, de manera que permitiera mejorara la eficacia de las
diferentes etapas y, por tanto, mejorar el proceso productivo al permitir regular con
antelacion las condiciones necesarias para la preparacion de la pasta de aceituna y la

extraccion del aceite.

En éste sentido y en los Gltimos afos, se ha producido un incremento en el interés por
nuevas tecnologias empleadas en otros procesos para adaptarlas a éste, como son la
tecnologia NIR y la inteligencia artificial mediante redes neuronales artificiales,
reunidas en una sola herramienta, que permita reducir costes, y facilitar el manejo,

mantenimiento, etc.,

Por su parte, las caracteristicas de las redes neuronales artificiales les permiten ser
empleadas para el modelado del proceso, obteniéndose modelos que imitan el
comportamiento de una planta real y proporcionando una herramienta predictiva para
optimizar, de manera inmediata, las variables del proceso en base a la monitorizacion en
tiempo real de las caracteristicas del fruto entrante y de los objetivos marcados (aceite y
orujo). A partir de la informacion proporcionada por las mediciones en tiempo real y de
las predicciones obtenidas con los modelos neuronales, es posible definir sistemas de
control retroalimentando (Figura 1), capaces de interactuar con la planta real,
optimizando el funcionamiento global del proceso de elaboracion.
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Figura 1. Neurocontrolador inverso de control de planta (Fuente. Memoria técnica del proyecto de
modelado y optimizacion del proceso de elaboracion de aceite de oliva virgen. Integracion de sensores
‘on-line’ y técnicas de redes neuronales para la optimizacion del proceso. Proyecto de excelencia

P10-AGR-6429).

En base a esto, el objetivo principal de este trabajo consiste en analizar la viabilidad de
la tecnologia NIR y de las redes neuronales artificiales como herramientas de ayuda a
la optimizaciéon del funcionamiento del proceso de elaboracion del aceite de oliva
virgen y sus capacidades para integrarse en sistemas predictivos cuantitativos a partir

de informacion en tiempo real de las diferentes variables que influyen en el proceso.

Para ello este objetivo principal se puede dividir en objetivos parciales detallados a

continuacion:

e Obtencion de modelos neuronales predictivos de las caracteristicas potenciales
del fruto y del aceite de la aceituna antes de su procesado para establecer
objetivos de control.

e Obtencion de modelos neuronales predictivos que simulen el comportamiento
del proceso de elaboracion del aceite de oliva virgen a partir de la informacion
espectral NIR e informacién de las variables del proceso y que permitan
predecir las caracteristicas de los productos de salida. En este objetivo se
plantean varias estrategias:
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o Un modelado neuronal englobando todas las etapas del proceso.
o Diferentes modelos que caracterizen a las principales etapas: preparacion
de la pasta, centrifugacion y clarificacion.

e Obtencion de modelos neuronales de calibracion para cuantificar propiedades
de los productos finales del proceso, a partir de la informacion en tiempo real de
los sensores NIR, y que permita comparar los valores reales que salen de la
planta real con las previstas, de forma que, en un proceso de ‘feedback’, se

pueda realizar un ajuste éptimo de las variables del proceso.

92



Capitulo 3

Capitulo 3. Resultados

93






Capitulo 3

Este capitulo es el ndcleo central de la presente memoria de Tesis Doctoral y en €l

se muestran como resultados los trabajos experimentales que se han realizado para

alcanzar los objetivos establecidos. Por tanto dicho capitulo consta de cuatro partes que

se corresponden con los siguientes estudios que a continuacion se presentan:

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

Una revision: Redes neuronales artificiales como herramienta de control de

procesos en industrias alimentarias

Prediccidn de las caracteristicas potenciales de la masa de aceituna

Un modelo RNA predictivo como simulador del proceso AOVE

Modelado de las primeras fases del proceso de extraccién de aceite de oliva

virgen usando la inteligencia artificial

Modelos RNA’s predictivos para la optimizacién de la clarificacién del aceite

de oliva virgen extra mediante centrifuga vertical

Redes neuronales para la cuantificacion en tiempo real en la almazara
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Abstract

En el daltimo afo, el interés en el uso de redes neuronales artificiales como una
herramienta de modelado en la tecnologia de alimentos estd aumentando debido a la
extensa utilizacién que se ha encontrado en la solucion de numerosos y complejos
problemas del mundo real. Debido a esto, y como paso previo al desarrollo de este
proyecto, este documento pretende introducir al lector dentro de las redes neuronales:
caracteristicas generales de las RNA’s, arquitecturas, reglas de aprendizaje, tipos de
redes y proceso de creacion. También se presenta una revision exhaustiva de las
aplicaciones en la industria alimentaria de redes neuronales artificiales en el tltimo afio.
Las aplicaciones industriales de las RNA’s se agrupan y estan tabuladas por sus
funciones principales desarrolladas en los documentos referenciados con excepcion de
las aplicaciones dentro del sector del aceite de oliva que son descritas con especial
énfasis.

Keywords: Redes neuronales artificiales, aceite de oliva, el sensor en linea, control de

procesos

Abbreviations: MLP: Multilayer Perceptron; BP: Backpropagation; MLPFF:
Multilayer Feedforward; RBF: Radian Backpropagation; SOM: Self-Organizing-Map;
RNN: Radian neural network; P: Perceptron
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1. Introduccién

En las Gltimas décadas, importantes investigaciones en el area de la inteligencia
artificial han sido desarrolladas. Uno de los principales objetivos de la ciencia es la
implementacion de nuevas tecnologias con capacidad de cercanas al ser humano, e
incluso puedan mejorarlas. La inteligencia artificial es un logro de gran alcance en
diversos ambitos, ya que puede complementar al ser humano en diversas actividades,
tanto faciles de realizar, como complejas e incluso imposible de realizar tal como se est
llevando a cabo, sin interrupcion durante largos periodos de tiempo y donde el

conocimiento es necesario.

En la busqueda de la naturaleza de los mecanismos inteligentes para intentar desarrollar
maquinas que realizan tareas complejas, el cerebro humano es la principal fuente de
inspiracion, por eso es importante observar ciertas caracteristicas que han sido cruciales

del desarrollo de redes neuronales artificiales (RNA).

Las redes neuronales artificiales son sistemas de control necesarios para resolver los
problemas en los que los métodos analiticos son dificiles de aplicar y sus resultados
tienen que estar en un intervalo especifico, por ejemplo, en tiempo real. El objetivo
principal es el desarrollo de algoritmos matematicos que permitan RNA"s aprender
imitando el procesamiento de informacién y la adquisicion de conocimientos en el
cerebro humano. Los modelos de RNA's contienen capas de nodos de computacion
sencillos que funcionan como dispositivos sumadores no lineales. Estos nodos estan
profundamente interconectados por lineas de conexion ponderadas, y los pesos son
ajustados cuando se presentan los datos a la red durante un proceso de entrenamiento.
Las redes neuronales artificiales pueden funcionar correctamente en la predecir un valor
de salida, la clasificacion de un objeto, la aproximacion de una funcion, reconocer un

patron en datos multifactorial y completar una pauta conocida [1, 2].

En base a esto, el objetivo de este trabajo fue proporcionar una comprension preliminar
de RNA’s y contestar el por qué y cuando estas herramientas computacionales son
necesarias, como se utilizan y sus posibles aplicaciones dentro de la industria
alimentaria y dando como ejemplo principal, el sector del olivar y la industria del aceite

de oliva. Unsector de aceite de olivaque estd experimentando una evolucién
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tecnoldgica constante.

2. Similitudes entre redes neuronales bioldgicas (RNB) y redes neuronales
artificiales (RNA).

2.1. Neurona bioldgica

El sistema nervioso humano consta de miles de millones de neuronas de diferentes
tipos y longitudes de acuerdo con su ubicacion en el cuerpo. Cada neurona comparte
muchas caracteristicas con otras células del cuerpo humano pero tiene propiedades
especiales y particulares para recibir y transmitir una sefial eléctrica a través de todas las
interconexiones del sistema de comunicacion del cerebro [3]. Algunas neuronas estan
conectadas a los receptores o efectores y otras estdn conectadas para transmitir y
procesar informacion. El area de conexion se denomina sinapsis y enlaza el axén de una

neurona a las dendritas de la neurona adyacente, como se muestra en la Figura.l.
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Figura 1. Estructura de una neurona bioldgica. Para comparar el rendimiento de

neuronales artificiales debe conocer la estructura de una neurona biolégical4].

La informacion se transmite de una neurona a otra en forma de impulsos a través de las
dendritas que tienden a excitar a la célula. Cuando la excitacion acumulada supera un
valor umbral, la neurona envia una sefial a través del axdn a otras neuronas. La mayoria

de los modelos de RNA’s presentan el funcionamiento basico de la neurona [4].
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2.2. Neurona Artificial

Las neuronas artificiales son modelos que tratan de simular el comportamiento de las
neuronas bioldgicas. Cada neurona esta representada por la unidad de procesamiento
que forma parte de una entidad mayor: la red neuronal. En general, cada neurona recibe
impulsos de otras unidades o de estimulos externos y calcula una sefial de salida que
propaga a otras unidades y, ademas, realiza un ajuste de sus pesos. Las sefiales de
entrada son producidos por su sinapsis, sumando todas las influencias excitatorias (RNA
simula mediante contrapesos positivos e inhibe por pesos negativos). Si las influencias
positivas excitatorias dominan, la neurona da una sefial positiva y envia este mensaje a
otras neuronas por su salida. De acuerdo con la Figura 2, esta unidad de proceso
(neurona artificial) consta de una serie de entradas Xi (x1, x2,..xn), que son
equivalentes a las dendritas donde reciben informacion en forma de estimulacion. Los
pesos que existen en las sinapsis Wi son equivalentes a los mecanismos de transmision
en la neurona bioldgica. La union de estos valores (Xi y Wi) equivale a las sefales
quimicas inhibidoras y excitatorias que ocurren en la sinapsis e inducen a la neurona
para cambiar su comportamiento. Estos valores son la entrada de la red de la funcién de

ponderacion que convierte estos valores en potencial.

The Perceptron

hid Threshold

Figura 2. La similitud entre una neurona bioldgica y una neurona artificial. En esta

figura se puede observar la diferencia entre ambos y de igual forma la neurona[4].
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donde, y: es la salida de la neurona;&: es la funcion de transferencia de la neurona;  Wi:

es la matriz de pesos; o:es la funcion de transferencia.

La funcién de ponderacion es una suma ponderada de las entradas y los pesos
sinapticos. La salida de la funcion de ponderacion viene de la funcién de activacion que
transforma este valor en otra forma que las neuronas salidas pueden trabajar. La red de
salida es evaluada en la funcién de activacion que da lugar a esta salida de sefial de
neurona a otra vecina. La funcion de activacion calcula la activacion de la unidad en
funcidn de la entrada total y la activacion previa, aunque en la mayor parte de los casos
es simplemente una funcion no decreciente de la entrada total (Tabla 1). En resumen, la
neurona artificial se comporta como una neurona biolégica pero de una manera muy

simplificada [3].

Tabla.1 Las funciones de activacion de una red neuronal artificial. Estas funciones son necesarios pueden

activar una RNA. Segun el uso de la funcion de red que sera diferente [4].

Name Formula Range Graphical
fiy)
Idenmy P=X [_w' +m] X
- y=sign(x) {-1,+1} i
nit st ’
P y=H(x) {0.+l}

—1,si x<-/ fixy

Piecewise linear y=1x, si+!/2x2-] [-1,+1] j

+1,81 x>+l

fix)

Sigmoid y=Y(1+e*(-x)) [0,+1]

y=tgh(x) [1,+1] )
Ix)
Gaussian y= Ae™ [0,+1] $
X

fix)

Sinusoidal y= Asin(&)x +(D) [-1,+1] Mb%

N T
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3.  RNA: modelos, caracteristicas, arquitectura, aprendizaje.

3.1. Los modelos de redes neuronales artificiales

En la Tabla 2 se pueden encontrar los principales y los modelos conocidos de redes

neuronales artificiales.

Tabla 2. Resumen de los modelos de redes neuronales mas conocidos (elaboracidn propia).

Name Applications Commentaries Limitations Year Creators
Perceptron (P) Recogniion of The oldest network Toumay ot tecopuize 1958  Rosemblatt
characters printed complex characters
s ; ; ; ; It is only possible
; . Filtering of signals. Quick, easy implement with o : g
Adaline/Madaline Equalizec Adaptive analog circuits classifying spaces linearly 1960 Widrow
separated
= Tt 15 not easy to alter the
5 Recognition of talks No network easy done these 3
Avalanche ol ol il ke speed or interpolate the 1967  Grossberg
movement
. Control of the movement . . It requires complicated Marr,
Cerebellation e A Sinular to Avalanche contio) sguts 1969 Albe
; ; % Potential realization
Brain-State-Box o oif;t:‘?c:zg;“ EOASSSI;):Z lz.e:; dteil::::z: that applications not 1977 Anderson
- g 3 pheld n completely studied
w Easy conceptualize. Insensitive It requires many elements
Neocognitron Rccognxt}‘cnn °f.c l:.:racters to the translation, rotation of process, levels and 1978  Fukushima
. and scale connections
Self-Organizing-Map Recognition of pattemns,  Make maps features common g e
(SOM) coding data optimization  of cough leamed data Wssuee s ot g 1950 Rejoneo
Reconstruction : ; E B
vl
Hopfield pattens sud ottt Can be implemented in VLSL.  Capacity and stability 1982 Hopfield
: Recognition pattems Simple networks, The machine of Bolzmann
Madr:deg:ihmmnn (images, sound and radar).  Capacity of representation need a very long time 1985 Hinton
; ¥ Optimization optimal pattemns learning
Associative memory ~ Memory heteroasociativa  Learning and Low capacity storage. The 1985 Kosk
bi-directional access by content. simple architecture data should be encoded G
Adaptive resonance Recognitionpatterns e . Sensitive to the translation, Carperrter,
theory (ART) (radar, (sonar, etc.) Soplsheated, Idlleined distortion and scale L Grossberg
: A Combination of Perceptron Many neurons and ;
Counterpropagation Understanding images a0d TPM s 1986  Hectnielsen
i Voice synthesis from text. l'l;h‘;nle;s;:):pull; ;?:t:s'ork. It needs a lot of time for the Werbos,
%Bog)g . Control robots, Forecast successfull‘ pll)iase ; ¢ leaming and many 1986 Parker,
Recognition patters - examples Rumelhart

leaming. Powerful,

3.2. Caracteristicas de una red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales tienen un gran namero de caracteristicas similares

al cerebro debido a su constitucién y sus fundamentos, ya que pueden aprender de la

104




Capitulo 3.1

experiencia o entrenamiento [4]. Cada vez mas, se utilizan en nuevas tecnologias en

distintos campos y sectores presentando ventajas como:

el a capacidad de aprendizaje adaptativo que consiste en aprender como realizar
algunas tareas de entrenamiento con ejemplos ilustrativos. Las redes neuronales son
sistemas adaptativos dindmicos, debido a sus unidades de proceso. Las neuronas
pueden adaptarse y cambiar segun las nuevas condiciones en las que se encuentren.
De hecho, una red neuronal puede generar su propia distribucion del peso por medio
de aprendizaje e incluso, después de esto, continuar entrenando. A la hora de disefiar
una red neuronal tiene que tener la estructura apropiada para su correcto aprendizaje
y entrenamiento con patrones. Es necesario desarrollar un buen algoritmo de
aprendizaje que ayude a la red a discriminar cuando entrena con patrones.

ela auto-organizacion. Las redes neuronales emplean su capacidad de aprendizaje
adaptativo para autoorganizar la informacién que reciben durante el entrenamiento
y/u operacion. De esta manera, son capaces de dar una respuesta a una nueva
situacion, resolviendo problemas en los que la informacion de entrada no es muy
clara o incompleta.

eLa tolerancia a fallos. Pueden tolerar fallos con respecto a los datos de las
caracteristicas esenciales de las entradas adquiridas, de modo que puede procesar
correctamente los datos incompletos o distorsionados. Ademas, las redes pueden
continuar su funcién (con cierta degradacion) aunque destruya parte de la red. Esto es
debido a que las redes neuronales tienen su informacion distribuida en las conexiones
entre las neuronas. Estas conexiones tendran sus valores segun los estimulos
recibidos, y un patrén de salida que representa la informacion almacenada que va a
generar.

eOperacion en tiempo real. Los computos neuronales pueden realizarse en
paralelo. La mayoria de las redes pueden funcionar en un entorno de tiempo real
debido a que la necesidad de un cambio en los pesos de las conexiones o
entrenamiento es minima.

eF&cil insercién en la tecnologia existente. Una red puede ser rapidamente

entrenada, probada, comprobada y transferida a una implementacién de hardware

[5].
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3.3. Arquitectura de una red neuronal
La neurona artificial es un elemento de procesamiento sencillo que produce una

salida desde un anico vector de entradas. Al hablar de su arquitectura de se debe
considerar:

eNUmero de capas. La distribucién de las neuronas en la red neuronal se realiza
formando capas de un numero determinado de neuronas cada una. La arquitectura mas
usada la conforma la capa de entrada, que recibe la informacién del exterior, una serie
de capas ocultas(intermedias), encargadas de realizar el trabajo de la red y una capa de
salidas, que proporciona el resultado del trabajo de la red al exterior. EI nimero de
capas intermedias y el numero de neuronas de cada capa dependera del tipo de
aplicacion al que se vaya a destinar la red neuronal. No existe limitacién en el nimero
de capas ocultas. En general, cuanto mayor sea la diferencia entre los elementos de
entrada y los de salida, sera necesario dotar a la estructura de mas capas ocultas. Estas
capas ocultas crean una representacion interna de los patrones de entrada. La capacidad
de la red para procesar informacién crece en proporcion directa al niUmero de capas
ocultas.

eLos patrones de conexion. Estos vendran dados en funcion de los vinculos entre
los elementos de las diferentes capas. Una RNA puede ser clasificada como totalmente
conectada, cuando todas las salidas desde un nivel puede llegar a todos y cada uno de
los nodos del siguiente nivel. Cuando algunos enlaces en la red se pierden, la red se
encuentra parcialmente conectada.

el a direccion del flujo de informacién a través de las capas. La conectividad
entre las neuronas de una red neuronal esta relacionada con la forma en que las salidas
de las neuronas son dirigidas a convertirse en entradas de otras neuronas. La sefial de
salida de un nodo puede ser una de las entradas de otro elemento de proceso. Cuando
los datos de las neuronas de una capa inferior son propagados hacia las neuronas de la
capa superior por medio de las redes de conexiones hacia adelante y ninguna salida de
las neuronas es entrada de neuronas de la misma capa o de capas precedentes, la red se
describe como ‘feedforward’. Por el contrario, si al menos hay una conectada a la salida
como entrada de neuronas de capas previas o de la misma capa, la red se denomina
‘feedback’ (retroalimentacion). Las redes de retroalimentacion que tienen al menos un

bucle cerrado de propagacion posterior se denominan recurrentes.

106



Capitulo 3.1

3.4. Proceso de aprendizaje o entrenamiento
El proceso de aprendizaje de las redes consiste en determinar con precision los
valores de los pesos para todas las conexiones, todos entrenados para la resolucién
eficiente de problemas. Durante la sesion de entrenamiento, los pesos convergen
gradualmente a los valores que hacen de entrada para producir vector de salida deseado
[3]. El final del periodo de entrenamiento puede ser determinado:
eusando un numero fijo de ciclos,
ecuando el error cae por debajo de una cantidad preestablecida,

ecuando la modificacion de los pesos es irrelevante.

Dependiendo del plan de aprendizaje y el problema que debe resolverse, se pueden

distinguir tres tipos de esquemas de aprendizaje [4]:

v'Aprendizaje supervisado. En el entrenamiento, la supervision de los
conocimientos es controlada por un agente externo (supervisor), que vigila la supuesta
respuesta que la red va a generar a partir de una determinada entrada. El supervisor
compara la salida de la red con la que se esperaba y se determina la variacion que se
hizo en el peso. El objetivo es minimizar el error de la salida calculada. la diferencia
entre la respuesta de la red y los valores deseados. Las RNA's que utilizan este tipo de
aprendizaje son Adaline, Multilayer Perceptron (MPL), Backpropagation (BP) y
memoria asociativa bidireccional.

v'Aprendizaje no supervisado. Las RNA"s con aprendizaje no supervisado
(también conocido como auto-supervisado) no requieren ningun elemento externo para
ajustar el peso de los enlaces de comunicacion a sus neuronas. La red ajustara sus pesos
utilizando una funcién de error o algun otro criterio. El principal problema de la
clasificacion no supervisada es dividir el espacio en el que los objetos se encuentran en
grupos o categorias. Las RNA’s que utilizan este tipo de aprendizaje son Hopfield,
maquinas de Boltzman and Cauchy, redes de aprendizaje competitivo, como Self-
Organizing-Map (SOM) y el Adaptative Resonance Theory (ART).
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4. RNA: Desarrollo e implantacion
Para que el desarrollo de la implantacién de una RNA dentro de un problema tenga

éxito, tienen que desarrollarse una serie de etapas, como se ilustra en la Figura 3.

Problem Definition
and Formulation

System Realization

System e
Implementation | <®=|{ System Verification

Figura 3. Las diversas fases de un proyecto de desarrollo de RNA. Estas etapas

son fundamentales para el desempefio adecuado de RNA (elaboracion propia).

4.1. Definicion del problema y la formulacion
En la primera fase, se debe definir el problema. Existen problemas de ingenieria
para los cuales, encontrar la solucidon perfecta requiere una cantidad préacticamente

imposible de recursos. RNAs pueden dar buenas soluciones a esta clase de problemas.

4.2. El disefio del sistema

A fin de seleccionar una buena configuracion de redes, hay varios factores a tener
en cuenta. Los principales puntos de interés acerca de la seleccién de la topologia de la
red estadn relacionados con el disefio de la red, entrenamiento y consideraciones
practicas. Algunas de las consideraciones de disefio incluyen la determinacion del
numero de neuronas de entrada y salida, el nimero de capas ocultas en la red y el

namero de neuronas autilizadas en cada capa oculta. EI nimero de nodos de entrada es
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normalmente el mismo que el niumero de variables de estado. EI nUmero de nodos de
salida normalmente es el numero que identifica la categoria general del estado del
sistema. Cada nodo representa un elemento de procesamiento y estd conectado a través
de diversos pesos para otros elementos. A fin de predecir con los menos errores
posibles, estos valores deben ser optimizados.

Los datos deben ser suficientemente grandes para cubrir la posible variacion en el
dominio del problema. Esta base de datos en tres subconjuntos de entrenamiento-test y
validacion. Las muestras que componen la entrada y la salida deben tener el mismo
formato y deben ser normalizadas en el rango de 0 - 1, 6 -1 - 1 dependiendo de la
funcion de transferencia utilizada. Los pesos iniciales de la red juegan un papel
importante en la convergencia del método de entrenamiento. Conociendo los datos de
entrada y datos de salida y los objetivos a conseguir, podemos disefiar la RNA. Primero
hay que elegir el tipo de RNA y una vez definida la topologia es necesario establecer

algoritmo que permite una correcta adecuacién de los parametros internos de la red.

4.3. Realizacion del sistema

En la realizacion del sistema se lleva acabo uno de los dos pasos basicos, el
entrenamiento-aprendizaje. En esta etapa, los parametros de conexion se ajustan con la
funcion de activacién que presenta la Tab. 1, de tal modo que, para un conjunto de datos
dado, la red neuronal predice un conjunto de datos de salida similares o iguales a los
datos de salida reales. La etapa de entrenamiento es influenciada por varios parametros
(tamafio de la red, velocidad de aprendizaje, nUmero de iteraciones, error aceptable,
etc.) que pueden afectar al disefio de la red definitiva ya su error. Por ello, se debe
considerar las variables de entrada y de salida, eligiendo el adecuado tamafio del
conjunto de datos de entrenamiento, inicializando los pesos de red, eligiendo los
parametros del entrenamiento (como la tasa de aprendizaje y ‘momentum rate’),
seleccionando los criterios de parada del entrenamiento, importantes para varias
topologias de red. En funcién del tipo de RNA, se opta por el tipo de aprendizaje
supervisado o no supervisado. ElI numero de iteraciones realizados durante el
entrenamiento para ensefiar a una RNA, a veces es critica para que el proceso de
aprendizaje tenga éxito. Si el nimero de iteraciones realizados no es suficiente, la red
no podra aprender correctamente la relacion existente entre la entrada y salida del

sistema. Si el numero de iteraciones de entrenamiento es demasiado grande, la red
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estara sobreentrenada obteniendo errores. Para algunas aplicaciones, como en control en
tiempo real a través de una neuronal adaptativa, el tiempo de entrenamiento es un factor

critico.

4.4. Verificacion del sistema

La verificacion es realizada para confirmar la capacidad del modelo basado RNA
para responder con precision a casos diferentes no utilizados en el desarrollo de la red.
Para cada funcion de entrenamiento, la matriz de peso debe ser optimizada en su
respectivo proceso de aprendizaje. En el proceso de verificacion, los datos obtenidos por
RNA deben ser comparadas con los reales para optimizar los parametros de las RNA
mediante herramientas estadisticas, una vez optimizados, el proceso de validacion

comprueba su veracidad y funcionamiento.

4.5. La implementacion del sistema

Esta fase incluye la incorporacion de la red obtenida en un sistema de trabajo
adecuado como controlador de hardware o programa de ordenador, dependiendo de la
funcién que tengan las RNA, como pueden ser los procesos de optimizacion, de control

o0 prediccion on-line.

4.6. Mantenimiento del sistema
Esta etapa incluye la actualizacién del medio, cambios en las variables y/o nuevos

datos que influyen en el desarrollo de la red.

5. Aplicaciones de redes neuronales

Las RNAs debido a que son tecnologias informaticas emergentes se pueden utilizar
en un gran namero y variedad de aplicaciones tales como, el control, la monitorizacién
y la modelizacion, el reconocimiento, deteccion y busqueda de patrones, la prediccion
en linea, el procesamiento de imagenes, la optimizacion y el procesamiento de sefiales.
Estas aplicaciones se pueden utilizar en diversos campos como la industria
manufacturera, la agricultura, en negocios econémicos, en marketing, en medicina, en
los transportes, la energia, en el comercio mayor, etc... En este apartado se puede ver

algunos ejemplos de los diversos usos que tiene una red neuronal artificial en la
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industria alimentaria.

5.1. El control, la monitorizacién y la modelizacion de procesos industriales

En la actualidad, la industria tiene una serie de objetivos: mejorar la calidad de los
productos, reduccion de residuos, eliminacion de toxinas o sustancias contaminantes vy,
sobre todo, el aumento de los beneficios, y todo ello mejorando la eficiencia de la
industria. Por esta razon, las redes neuronales son implantadas en control, modelado y
control de los procesos industriales existentes, incrementando asi la produccion en
numero, en calidad y reduciendo los costes de fabricacion misma, como puede verse en
los distintos articulos referidos en la Tabla 3.

Tabla.3. Varios ejemplos de aplicacion del control, la monitorizacién y la modelizacion de procesos

industriales (elaboracién propia).

Sample Object of investigation Type of ANN References
Foodin general ~ Modeling and control of a food extrusion process using ANN BP F)o]p escu et al., (2001)
Modeling sterilization process of canned foods ANNs BP g%%"'s;l‘[g]s etal,
Prediction models and for optimization of constant Chen. and Ramassva
temperature retort (CRT) thermal processing of conduction Non defined (70%:;‘);?;] aswamy,
heating foods using ANN. 2
Application of ANN in the modelling of the thermal treatment RNN. BP Luera Pefia, Minim,
of food : (2001)[8]
Apple ANN modeling of apple drying process. MLPFF gg)ls;;h[:g] stel,
Apple juice Modeling dead-end ultrafiltration of apple juice using ANN MLPFF, BP g%?;l)?l g]’ s
Dynamic model of the kneading process based on ANN that s
Bread allows predicting the bread dough temperature and the RNN }'fﬁmm’ Ak 20i)
delivered power
. ANN modeling of mass transfer duning osmotie dehydration Lertworasirikul, Saetan,
o of kaffir ime peel MIFFE ooi0)[12)
Squidprotein Modeling of squid protein bydrolysis using ANN MLP ﬁ‘;‘]‘k”"’"* etal, (011)
Tomato Modeling of tomato dryng using ANN MLP E\;&‘)‘%’l[lﬁl]lmd Nikza,
. ; Neural network modeling of end-over-end thermal processing Meng and Ramaswamy,
Viscou s’ o icutates in viscous Ak MLPBP o10)[15]
- . : nejad, (2
Wheat Modeling of wheat soaking using two ANNs MLP, RBF ﬁ:g»]hamnej ad, (2009)
Wine Modeling wine characteristics using ANN MLPFF, BP Vassides, etal.

(2001) [17]
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5.2. Reconocimiento, deteccion, clasificacion y busqueda de patrones.

Las RNA son empleadas para el reconocimiento, la deteccion, la clasificacion y la
busqueda de patrones. Varios ejemplos pueden apreciarse en la Tabla 4 como la
clasificacion de semillas 0 manzanas en tiempo real a traves de iméagenes digitales,
analisis de su textura y color, la deteccion de defectos en las cerezas o el reconocimiento

de patrones de fruta forma cuantitativa entre otros.

Tabla. 4. Distintos trabajos de aplicacién de reconocimiento, deteccién, clasificacion e investigacion de

patrones (elaboracion propia).

Sample Object of investigation Type of ANN References
Apple Develop ANN-based apple classifier MLP, BP Bhatt et al., (2014) [18]
Apple classification system based on machine vision and ANN,
which classifies apple in real time on the basis of physical MLP, BP [Blh;]“ aad Paat, (2013)
parameters of apple such as size, color and extemal defects.
Classification of apple surface features using machine =
vision and ANN MLPFF Yang, (1993) [20]
Beans Classification of beans using computer vision system and ANNs MLPFF Kilic et al., (2007) [21]
. ; Classifications of boiled shnimp’s shape using image analysis Poonnoy et al., (2014)
Boiled shaimp 14 ANN model " [22
. Use of genetic artificial neural networks and spectral imaging Guyer and Xiukun
Cherries for defect detection on cherries MLPFEBP  v.ie (2000)[23]
. A new pattem recognition method for detecting fouling on . Wallhiufler ef al., (2011)
Food o general stainless steel 1s presented in food processing. MIZET, BP [24]
: 5 : T 2 Morimoto et al., (2000)
Fruits Pattern recognition of fruit shape quantitatively with ANN SOM 25]
Cra Determination of anthocyanin concentration in whole grape skins MLPFF Femandes et al., (2011)
pe using hyperspectral imaging and adaptive boosting ANN [26]
Lanb Classification according to prediction the lamb carcass grades MLP Chandraratne et al.,
using features extracted from lamb chop images (2007) [27]
. Duroc and Ibenian pork neural network classification by visible Del Moral. efal.,
Pig muiscles and near infrared reflectance spectroscopy REE (2009) [28]
The starch of . . ) . ] .
e AR Classify the daul set and to predict mechanical properties (tensile MLPEE Dieulot and Skurtys,
s wo W strength and strain at break of starch-based films using ANN (2013) [29]
Wine Prediction of problematic wine fermentations using ANN MLP, BP Romin et al., (2011)

[30]

5.3. Prediccién de parametros en linea

En la industria alimentaria, la RNAs son muy utilizados, en general para predecir la
calidad en linea asi como las caracteristicas de los alimentos o la prediccion de las
temperaturas para el almacenamiento de los alimentos. La Tabla 5 muestra algunas de

las diversas aplicaciones de los distintos tipos de redes en la industria alimentaria.
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Tabla. 5. Varios ejemplos de aplicacion en linea de prediccién de pardmetros (elaboracion propia).

Sample Obyect of mvestigation Type of ANN References
Agricultural ANN method to predict the drying characteristics of
products agricultural products such as hazelnut, bean and chickpea MLFFF.BP  Topuz 2010) 31)
Gt Predicting properties of dried carvrot based on conyposition, P Kerdpiboon, e al., (2006)
drying technique, and microstructural features (32]
ct Predicting the final process time in the acidification step for - Jun-ichiHorwchi, et al.,
cheese production. (2004) [33]
i Predicting the final temperanure of chicken carcasses m an @
Chicken industrial scale using ANN MLPFF,BP  Silvein, et al. (2014) [34]
Developing a model to predict the mechanical textural
Chickennuggets  properties of the fried breaded chicken nuggets by using MLPFF Qiao et al., (2007) [35]
image texture processing
Com Anificial neural nenworks to predict com yield MLPFF,B?  Uno et al., (2005) [36)
Moisture content and water activity prediction of L
Crackers semi-finished cassava crackers from drying process MLPFF }r'"“‘m‘ful aod
with ANN psuwan, (2008) [37)
Fresh outerop Discrinunating season of production and feeding regimen of i
milk cream butters based on infrared spectroscopy and ANN MLP Gori etal.. 2012) [38]
v Predicting of cold spot temperature in retort stenlization of
Food in general ek banad Boods BP Llave eral, (2012) [39)
Predicting the intemal texnure characteristics from
extrusion food surface inages with ANN MLPFF,BP  Fanetal,(2013) [40]
Predicting of thermal conductivity of food as a fimction of MLPFF, BP Sablani, and Rahman, (2003)
moisture coatent, temperature and apparent porosity. 2 [41]
: Predicting the moisture content of grain drying p
Grain Fieciiiig siasi tsorklin BP, RBF Liu, et al., (2007) [42)
Iee cream Predicting total acceptance of ice cream using ANN MLPFF [43] parvar, et al,, (2013)
Predicting shrinkage of ellipsoid beef joints as affected by
Meal of beef el sion cooking using image analysis nd ANN BP Zheng et al., (2007) [44]
Prediction by ANN of the physicochemical qualiry of cane B L
Molasses vinegar  molasses vinegar by time-temperature effect of food to flash MLPFF, BP zf, o1 o[ ) _"';’]'d ?
evaporator-distiller i
- ANN as an altemative to other methods utilized to detenmine .
0ils b iy s e of oile MLPFF Yalcin ez al., (2012) [46)
P Predicting physical properties of orange juice powder as well ‘e
Orange juice 35 process in spray dryess. MLPFF Chegini et al,, (2008) [47]
Predicting of viscosity of frut juice as a function of ;
Orange, peach, pear e o MLP Rai et al., (2005) [48]
Peas Predicting matunity index peas with ANN MLP Higginsa et al., (2010) [49]
Predicting of storage quality of fresh-cut green peppers
Peppers using ANN MLPFF,BP  Meng, etal., (2012) [50]
Processing food  Predicting process parameters nvolved in thermal/pressure -
" Predicting the permeate flux of red plum juice dusing mem- Nowrbakhsh ¢f al., (2014)
Phamjuice  yrane clasification MLEFE  15y)
Predicting deoxynivalenol accunmlation i basley seeds
Seeds contaminated with Fusaniumculmorum under MLP, RBF Mateo et al,, (2011) (53]

different conditions
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Viscous

non-Newtonian

Apply the ANN to predict the pressure gradients in tube flow Adhikan and Jindal (2000)
: ; S BP
fluid food of viscous non-Newtonian fluid foods.

(4]

Predicting the correlation between farinographic properties Razmi-Rad et al, (2007)

Wheat flour of wheat flour dough and its chemical composition MLETE: [55]
Prediction of extensograph properties of wheat-flour . g
dough: ANN MLPFF Abbasi et al., (2012) [56]
Wine Predicting the sensorial qualities of wines SOM Curvelo et al., (2010) [57]
Prediction by ANN of the diffusivity, mass, moisture, Rojas and Visquez, (2012)
Yacon volume and solids on osmotically dehydrated yacon MLPFF, BP [58]

5.4. Procesamiento de imagenes

Maés de 200 aplicaciones de las redes neuronales en el procesamiento de imagenes
confirman la presente y la futura aplicacion de las redes neuronales, especialmente del
tipo feed-forward, mapas de Kohonen y Hopleld. En la industria alimentaria, el
método de procesamiento de imagenes se ha vuelto muy popular e indirectamente
utilizado para determinar, por ejemplo, el contenido de azlcar. Asi lo corroboran los
altos coeficientes de correlacion obtenidos entre el contenido de azucar y el valor rojo
en las coordenadas cromaticas de cascaras de platano[60] o en la gradacién de color de

las manzanas[61].

5.5. Optimizacion

En general, el objetivo de la optimizacion es asignar una cantidad limitada de
recursos para un conjunto de determinadas tareas parciales de tal manera que los costes
se minimizen u otros objetivos se maximizen. Dentro de un proceso afectan diversas
variables que deben combinarse para llegar al 6ptimo de eficiencia y eficacia del
proceso consiguiendo los objetivos definidos. En la Tabla 6 se pueden observar algunos
ejemplos de optimizacion de las condiciones del proceso de elaboracién de alimentos o

condiciones de almacenamiento de las verduras y frutas, entre otros.
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Tabla. 6. Diferentes aplicaciones de optimizacion (elaboracion propia).

Sample Object of investigation Type of ANN References
Com germ Modeling syrup production process from defatted com germ MLPFF BP 1(\2%11;;‘; ?g;i]c'ﬂ
Food in general Design and optimize high-pressure food processes MLPFF BP é%%i]['lgz?[ggi (2005),
Foodstuffs ?gﬁiﬁiﬁ?}’ﬁ:ﬁ%ﬁ?wm o heaband fuss MLPFF Hemindez, (2009) [64]
Fruit S:Ltll;xmon of heat treatment for fruit during storage MLPEE 1(\1133;1)1?:505 ft al.,
Realizing the optimal control of the fruit-storage process. MLPFF Mosimoto etal.,

(1997) [66]

5.6. Procesamiento de sefial

Desde una perspectiva de procesamiento de sefial, es imperativo elaborar una
comprension adecuada de las estructuras basicas de red neuronal y como influyen en los
algoritmos de procesamiento de sefiales y sus aplicaciones. Un desafio dentro de las
redes neurales es identificar las estructuras que han sido aplicadas con éxito para
resolver problemas en el mundo real, en aquellos que ain estan en desarrollo. Cuando se
trata de aplicaciones de procesamiento de sefial, es fundamental para entender la
naturaleza de la formulacion del problema, de modo que el paradigma de redes
neuronales mas apropiado puede ser aplicado. Ademas, también es importante evaluar
el impacto de las redes neuronales en el rendimiento, robustez, y el coste-efectividad de
los sistemas de procesamiento de sefiales y desarrollar metodologias para la integracion
de redes neuronales con otros algoritmos de procesamiento de sefiales, es por ello, su
aplicacion en diferentes sectores e industrias. Dentro de la industria alimentaria, se
puede encontrar varias investigaciones., por ejemplo, para clasificar las muestras de
carne de res almacenados en dos grupos: fresco y estropeado por la presencia de

poblacién microbiana. Las redes se utilizan como alternativa al ruido electrénico [68].

6. Aplicaciones en el sector del aceite de oliva.

En este sector, las redes neuronales artificiales tienen diferentes aplicaciones: para
clasificar la aceituna para su procesamiento, testar el estado de madurez de los frutos,

detectar los fraudes o adulteraciones con otras grasas o para predecir las caracteristicas
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del aceite de oliva obtenido y a optimizar el proceso de extraccion del aceite de oliva.

Por ejemplo, RNA’s fueron Las RNA fue empleado para la clasificacion de fruta segin
la variedad de oliva, como una herramienta para garantizar la autenticidad de la
variedad. En este estudio, se recogieron seis variedades de olivo de la region de Trés-os-
Montes en diferentes campos de y durante cuatro afios de cultivo. Diez parametros
biométricos se midieron y se utilizaron para el andlisis discriminante lineal (LDA) y el
desarrollo ANN modelo de clasificacion. En este trabajo, las redes de clasificacion
MPLFF individuales, utilizaron un algoritmo de aprendizaje supervisado. La
metodologia MLP demostro ser una herramienta préactica y eficaz para la clasificacion
de aceitunas, que muestra una alta sensibilidad y especificidad global, incluso para
muestras desconocidas (76% y 78% para el conjunto de datos de validacion,
respectivamente). Con este trabajo entre otros, los productores de aceite de oliva pueden
prevenir posibles adulteraciones de aceite de oliva con aceitunas de las variedades no
permitidas, de acuerdo con la Denominacion de Origen Protegida (DPO) o regulaciones

oficiales del aceite de oliva monovarietal [69].

En otra investigacion se muestra un método novedoso para la prediccion del indice de
maduracion de un lote de aceitunas de forma réapida y automatica [70]. Junto con las
redes neuronales del tipo BP, se utiliza un sistema de Visiéon Artificial, capaz de
predecir el indice de madurez de la materia prima a partir del conjunto de parametros
quimicos (contenido de aceite, el contenido de azucar y contenido de fenol) y bajo el
entrenamiento de gradiente ascendente gradiente algoritmo con un ritmo de aprendizaje
adaptativo. Por otra parte, una red tipo bakpropagation con el algoritmo de Levenberg-
Marquardt es utilizada por Ram et al., (2010) para predecir la cantidad de aceite junto
con junto con modelos de regresiones lineales (MLR), asi como, la calidad del mismo
mediante algoritmos de procesamiento de imagenes, siendo las redes mas precisos que

la regresion lineal [71].

Debido a los recientes cambios en el comportamiento de compra de los consumidores,
el interés de éstos se ha visto influenciado por la trazabilidad geogréfica de los
alimentos. En lo que se refiere a los aceites de oliva virgenes, esta informacion se

considera una garantia adicional de su calidad, autenticidad y seguridad. Para este
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objetivo, Garcia- Gonzalez D. et al., (2009) propone una nueva metodologia basada en
perceptron multicapa. Un tipo de RNA que ha sido aplicado a las principales series de
compuestos analizados en aceites para determinar el origen geografico del aceite de
oliva virgen desde el pais hasta la region y DOP [72]. Por otra parte, Torrecilla et al.,
(2013) se unio a la clasificacion de los aceites de oliva virgen extra (EVOQ) utilizando
RNA’s a partir de varios pardmetros, tales como la acidez, indice de perdxido, Kasp,
K270, AK, humedad y compuestos volatiles. Esta clasificacion fue hecha dentro de DOP.
Para detectar adulteraciones [73], algunos investigadores utilizaron un mapa auto-
organizados (SOM) para clasificar sefiales de UV-vis de aceite de oliva virgen extra
puro, muestras adulteradas diferentes aditivos y muestras con la adicion de dos
diferentes tipos de ruidos. Esta herramienta es eficaz aunque todavia requiere una
optimizacion. Este tipo de red fue utilizada por Marini et al., (2007), junto con un
perceptron multicapa retroalimentada [74]. Zupan et al., (1994) también utilizd RNA’"s
para clasificar los aceites de oliva, la cual, se realizé a través de analisis de ocho acidos
grasos de los aceites de oliva italianos. En esta investigacion, BP y Kohonen fueron

comparados cuyas predicciones se aproximaron al 95% [75].

Las RNA’s también tienen otra funcién en el sector del aceite de oliva, dentro del
proceso de extracciéon del aceite de oliva. Furferi et al., 2007, 2008, el desarrollo de
redes neuronales artificiales para predecir los dos pardmetros: nivel de acidez y
peroxidos del aceite de oliva obtenidos en continuo en el proceso de extraccion,
permitiendo un control en tiempo real de la calidad del aceite durante el proceso de
extraccion. BP fue utilizado en dos diferentes refiriéndose a una red neuronal de 3 fases

y 2 fases decantacion tecnologia que los resultados obtenidos son aceptables [76, 77].

Por otro lado, RNAs pueden utilizarse adecuadamente para estimar la concentracion de
compuestos fendlicos en el agua residual de la almazara cuya carga contaminante es de
alto impacto ambiental, y todo ello, sin ningin conocimiento fenoldgico anterior [78].
El tipo de RNA usada en este trabajo fue un BP con conexiones feed-forward entre
neuronas con aprendizaje supervisado. Las RNA’s desarrolladas y optimizadas fueron
capaces de predecir la concentracion de é&cido caféico en el agua residual. Esta
investigacion tuvo importantes resultados con diferencias entre los datos reales y los
valores pronosticados fueron alrededor de 5%. En otro estudio realizado por el mismo

grupo de investigadores, se disefidé un sistema integrado de red neural artificial
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(RNA)/laccase biosensor para prediccion de concentracion cathecol en las aguas
residuales del proceso de extraccion del aceite de oliva con errores entre datos reales y

estimados de menos del 1% [79].

Otros investigadores como Bordons y Cueli en (2004), desarrollaron un controlador
predictivo de las alteraciones medibles en el proceso de extraccion en del aceite,
centrandose en el tratamiento térmico del mismo [80]. Otros investigadores utilizaron
las RNA’s como herramienta para la optimizacion del proceso de elaboracion del aceite
de oliva. Este es el caso de Jiménez et al., 2008, 2009[81, 2]. En este trabajo los autores
construyeron RNA"s para predecir en tiempo real la humedad y el contenido de grasa en
el aceite de orujo de oliva en un sistema dos fases. Con ayuda del sistema AOTF-NIR
que se obtuvo un espectro de aceite del decantador horizontal y junto con el analisis de
datos, se desarrollaron RNA's del tipo BPFF. Con las predicciones obtenidas, los
autores pretendian regular de forma rapida las variables tecnoldgicas para minimizar la

pérdida de grasa.

7. Conclusiones

En esta revision, el lector puede introducirse en el mundo de las RNA's,
descubriendo sus principales caracteristicas y su proceso de creacion. Aunque lo
fundamental es la diversidad de aplicaciones que poseen las redes neuronales. En
diversos sectores las utilidades de las redes son infinitas por su capacidad para aprender
de ejemplos que proporcionan la solucion eficiente de problemas complejos, de hecho,
el alto el interés en las RNA's sigue creciendo para optimizar, mejorar, resolver,

controlar o modelar cualquier clase de problemas que pueden aparecer.
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Abstract

Un sensor-software basado en una red neuronal artificial (SS-ANN) fue disefiado para la
caracterizacion en tiempo real de la aceituna (relacion pulpa/ hueso, indice
extractabilidad, humedad y contenido de aceite) y las caracteristicas del aceite extraido
(acidez libre, indice de peroxidos, Kas, Yy Kazg, pigmentos y polifenoles) a partir de la
masa de aceituna antes del batido. Estas predicciones se logra midiendo variables
relacionadas con la aceituna en la molienda, incluyendo el tipo de molino de martillos
(criba simple, doble criba y Listello), diametro criba (4 mm, 5 mm, 6 mm y 7 mm),
velocidad de rotacion de los martillos (2000 rpm a 3000 rpm), temperatura de la
aceituna antes de la molienda y temperatura ambiente de la almazara. Estos datos
conformaban los inputs junto con los espectros (NIR) de la masa de aceituna recién
molida capturados de forma online en la batidora, con dos pretratamientos ‘moving
average’ 0 ‘transformada wavelet’. Las redes mostraron una buena capacidad predictiva
para todos los pardmetros analizados. Considerando el error cuadratico medio de
prediccion (RMSEP), la desviacion predictivo residual (RPD) y el coeficiente de
determinacion de validacién (r%), los modelos pretratados con la ‘transformada wavelet’
fueron mas precisos que los pretratados con ‘moving average’. Como ejemplos, para la
humedad y polifenoles, los valores de RMSEP fueron de 1.79% y 87.80 mgkg™, y
1.46% y 61.50 mgkg™®, para ‘moving average’ y para la ‘transformada wavelet’,
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respectivamente. Se encontraron resultados similares para el resto de parametros. En
conclusién, estos resultados confirman la viabilidad del sensor-software (SS-ANN)
como una herramienta para optimizar el proceso de elaboracion del aceite de oliva a

través de las caracteristicas potenciales de la aceituna.

Keywords: aceituna, aceite de oliva, proceso de optimizacion, control en linea, el

sensor-software, redes neuronales artificiales

1. Introduccion

El aceite de oliva virgen es considerado la fuente de grasa mas importante en la
dieta mediterranea, y es muy apreciado por los consumidores, debido a sus propiedades

organolépticas Unicas y numerosos beneficios para la salud. 12

El aceite es obtenido del fruto del olivo (Olea euroapaea L.) utilizando Unicamente
procedimientos mecanicos y sin el uso de cualquier tratamiento quimico. La calidad del
aceite de oliva virgen depende de muchos factores tales como las técnicas agronémicas,
las condiciones agroclimaticas, la etapa de maduracion y la recoleccion de la aceituna.
Otros factores relacionados con la calidad del aceite de oliva son el transporte y
recepcion del fruto, preparacién de la masa de aceituna (molienda del fruto y batido de
la masa), la separacion de la fase oleosa, almacenamiento y envasado del aceite de
oliva. Suponiendo que la aceituna llega en condiciones Optimas a la almazara, la
continua regulacion y optimizacion de las fases de extraccion son necesarias para
asegurar la produccién de un producto de alta calidad.> Dado el gran ndimero de
variables que afectan al producto final, y la dificultad en optimizar el ajuste de las
mismas debido a la relacion existente entre ellas, muchas almazaras todavia estan
siendo controladas manualmente por los maestros de almazara que supervisan de forma
sencilla de las principales variables a través de los sensores instalados. Una pérdida de
rendimiento y el minimo control sobre la calidad del producto final son el resultado del
proceso de extraccion. Una efectiva optimizacion del proceso de extraccion del aceite
de oliva requiere un conocimiento en tiempo real de las caracteristicas de la aceituna y
del aceite de oliva virgen obtenido, asi como las pérdidas en los subproductos (orujo).*

En lo que se refiere a las aceitunas, la informacion anticipada sobre la humedad y el
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contenido de aceite es considerado lo mas importante, ya que permite el pago a los
productores y la regulacion de las variables del proceso tales como las condiciones de
batido, la adicion de agua y la posicion del punto de salida del aceite en el decantador
centrifugo horizontal. ElI conocimiento de las caracteristicas del aceite de oliva en
términos de pardmetros regulados de calidad (acidez, indice de peroxidos y dienos
conjugados) y la composicion (polifenoles y pigmentos, entre otros) permite la
clasificacion y separacion de los aceites antes de su almacenamiento, y el control de las
variables de operacion para mejorar de calidad y para la obtencién de aceites
"singulares™. Los métodos analiticos convencionales utilizados en la industria del aceite
de oliva para determinar estos pardmetros se basan en la medicion fisica / quimica en
laboratorios. Estos métodos son tediosos, fuera de linea, destructivos y requieren mucho
tiempo, y no proporcionan informacion rapida para el rapido ajuste de las variables del
proceso de extraccion. Por lo tanto, hay una necesidad de un método de analisis rapido

para determinar estos parametros de forma simultanea.

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) como método multiparamétrico,
potencialmente adecuado, no destructivo y répido es una de las técnicas online mas
comunes utilizadas en la industria del aceite de oliva en los dltimos afios.> En
combinacion con herramientas quimiométricas, se obtuvo la viabilidad de una técnica
NIR online para medir el contenido de aceite y humedad del orujo del decanter de dos
fases.® Otros estudios han descrito el uso de sensores NIR para la caracterizacion online
de aceites de oliva virgen determinando pigmentos (carotenos y clorofilas),” vy el valor
de la acidez, el amargor y la composicion de acidos grasos.® Por otro lado, parece
factible el uso de un sensor de Filtro Acustico-Optimo Sintonizable de Infrarrojo
Cercano (AOTF-NIR) combinado con una red neuronal artificial (ANN) para predecir
el contenido de humedad y grasa en orujo de oliva durante el proceso de extraccion en
linea.’

En vista de estos resultados prometedores, el objetivo de este trabajo fue investigar la
capacidad de un sensor-software basado en redes neurales artificiales (SS-ANN),
operando online, para predecir los pardmetros de la aceituna (relacion pulpa/hueso,
indice de extractabilidad, humedad y contenido de aceite) y las caracteristicas
potenciales de la masa de aceituna antes de ser batida, a través de los principales
parametros quimicos del aceite de oliva virgen extraido (acidez libre, indice de

peroxido, K,3, y Ky, pigmentos y polifenoles). Estas predicciones se obtuvieron
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utilizando, como inputs, las mediciones de las variables tecnologicas relacionadas con la
aceituna durante la molienda y la informacion espectral NIR obtenida online sobre la
masa de aceituna recién molida antes del batido. Ademés, y debido a que el
pretratamiento de datos espectrales se considera un paso indispensable para el
analisis),’® se realizaron dos técnicas de suavizado, ‘moving average’ y ‘transformada
wavelet’, para comparar la capacidad predictiva de las redes neuronales de acuerdo con
el pretratamiento empelado.

2. Material y métodos

2.1. Muestras de aceitunas

Se recogieron muestras de aceituna a lo largo de la campafia de recoleccion entre los
meses de noviembre a enero y durante cuatro cosechas consecutivas. Una vez
recolectadas, las aceitunas fueron transportadas directamente a la almazara experimental
del IFAPA "Venta del Llano" donde fueron procesadas. Inmediatamente antes de la
molienda y para cada lote de aceituna (aproximadamente 1000 kg), se tomaron
muestras de aceituna (unos 2 kg) y llevadas al laboratorio para su analisis y extraccion
de aceite.

2.2. Condiciones de procesamiento y extraccion

La almazara experimental del IFAPA es un sistema continuo de dos fases que
consiste basicamente en un molino de martillos Pieralisi (HP50), con cribas méviles de
diferentes diametros y una velocidad de rotacion regulada, una batidora de tres cuerpos
horizontales con una capacidad de 500 kg en cada cuerpo (Pieralisi, Espafia), un
decantador centrifugo horizontal liquido/sélido con una capacidad de 45.000 kg dia™
(Pieralisi SC-90) y una centrifuga vertical para limpieza de aceite (Pieralisi P1500). El
proceso fue controlado y supervisado utilizando software de automatizacion Procioleo
(Procisa, Sevilla, Espafia). En este trabajo, se utilizaron tres tipos de molinos de
martillos (criba simple, doble criba y Listello), con cuatro didmetros de criba diferentes
(4 mm, 5 mm, 6 mm y 7 mm) a distintas velocidades de rotacion de los martillos (2000

rpm a 3000 rpm).

A fin de determinar las caracteristicas potenciales de aceite de oliva virgen de cada lote,
las muestras de aceitunas recogidas fueron procesadas mediante una almazara a escala

de laboratorio, conocido por sistema Abencor (Abengoa, Sevilla, Espafia).™* EI mosto
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oleoso extraido se dejo por decantar para posteriormente ser filtrado. Los aceites

obtenidos fueron almacenados a -20 ° C hasta su analisis.

2.3. Determinaciones analiticas
Aceituna

Las muestras de aceituna se analizaron por triplicado en el laboratorio, por medio
de métodos de andlisis correspondientes, justamente después de haber sido tomadas en
la almazara experimental. Se determiné la relacion pulpa / hueso, el contenido de
humedad y el indice de extractabilidad. Para medir la relacion pulpa/hueso, se
recogieron 100 aceitunas de cada lote.** El contenido de humedad, expresado en
porcentaje, se analiz6 mediante el secado de las aceitunas trituradas en una estufa de
aire forzado a 105°C hasta conseguir un peso constante.”® El contenido de aceite se
determind mediante un analizador de grasa por resonancia magnética nuclear (RMN)
mq 10NMR (Bruker, Madrid, Espafia) El indice de extractabilidad (EI) expresado en
porcentaje referido sobre peso fresco. se calculé como describi6 Beltran et al.'?
utilizando la formula:

Vxd

El =
WxF

x100

donde V (ml) es el volumen de aceite de oliva extraido; d = 0.915 g ml™ es la densidad
media del aceite de oliva; W (g) es el peso de masa de aceituna y F (%) es el contenido

de aceite en aceituna fresca medida por el analizador RMN.
Aceite de oliva

Los parametros de calidad fisicoquimicos regulados (acidez libre, indice de
peroxidos y absorcion UV a 232 nm y a 270 nm (K3, ¥ Ka70)) se determinaron de
acuerdo con los métodos analiticos descritos en el Reglamento 1348/2013 de la UE de

Unién Europea Comision.**

La acidez libre se expres6 como el porcentaje de acido oleico, el indice de perdxidos
como miliequivalentes de oxigeno activo por kg de aceite (mEq O2 kg™), y los
coeficientes de extincion Koz, ¥ Ka7o Se calcularon a partir de la absorcion a 232 nm y

270 nm, respectivamente, siendo éstos adimensionales.

La determinacion del contenido de polifenoles se llevo a cabo de acuerdo con el método

descrito por Vazquez-Roncero et al.*® utilizando el reactivo de Folin-Ciocalteu y la

137



Funes Lopez, Estrella B.

medicion de la absorbancia a 725 nm. Los resultados se expresaron como mg kg™ de

acido caféico.

El contenido de pigmentos, carotenoides y clorofilas, expresado en mgkg™ de aceite, se

determinaron midiendo la absorbancia a 470 nm y 670 nm, respectivamente.™®

Todas las determinaciones se realizaron por triplicado, y las mediciones de absorbancia
se realizaron en un espectrofotometro UV-Vis (Varian Cary 50 Bio;

http://www.chem.agilent.com/chem).

2.4. Instrumentacion NIR

Los espectros de absorbancia se obtuvieron utilizando un equipo con un filtro
acustico-optico sintonizable de infrarrojo cercano (AOTF-NIR) (Brimrose Corp.,
Baltimore, MD) a través de un sensor para la medicion de la reflectancia colocado en
una ventana de zafiro a la mitad del primer cuerpo de la batidora, donde fue recibida la
masa de aceitunas recién trituradas (Fig. 1). Este sensor se conecta al equipo AOTF-
NIR por un cable de fibra éptica de 11m.

Freshly crushed olive paste

\

<— Sensor window

Olive fruits

ﬂ ________________

Hammer
crusher

Therma-malaxer

Figura.1l. Diagrama esquematico de la localizacion del sensor AOTF-NIR en el primer cuerpo de

la termobatidora en la almazara.

Este equipo permite el escaneado instantaneo de la masa de aceituna a través del sensor
y fue programado para grabar tres espectros de cada muestra de masa de aceituna a una
velocidad de 10 barridoss™, en el intervalo de 1100 a 2500 nm con una resolucién de 2
nm. La Figura 2 ilustra los espectros AOTF-NIR de la masa de aceituna.
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2.5. Pretratamiento espectral

En primer lugar, los espectros se redujeron al rango util entre 1100 nm y 2150 nm
para posteriormente ser sometidos a un analisis de componentes principales (PCA) para
eliminar espectros anémalos utilizando la funcién de Hotelling-T? (Unscrambler 9,7,
Camo, Oslo, Noruega). Los datos espectrales que quedaron, fueron tratados previamente
por los dos procedimientos de suavizado. El primer tratamiento fue ‘moving average’
(factor 6) (usando Unscrambler 9,7,) y el segundo ‘transformada wavelet’ en el nivel 4
"Daubechies D4" [Matlab 7.10.0.499 (R2010a); The Math Works, Natick, MAJ°.
Posteriormente, a ambos se les aplicdé la primera derivada "Savitzky-Golay" (tres
puntos de suavizado), obteniéndose finalmente 88 y 39 puntos espectrales,

respectivamente.

(2)

Absorbance
4

(2)

Absorbance

o0z

Absorbance

100 120 130 10 1%0 wo 1500 1900 00 0 2z

Figura 2. Espectros AOTF- NIR de la masa de aceituna recién molida en el primer cuerpo de la batidora
con (1) humedad alta (59,06%) y (2) baja humedad (45,07%). (A) los espectros originales. (B) espectros
con moving average y 12 derivada. (C) espectros con la transformada wavelet y la 12 derivada.
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2.6. ANN

El tipo de ANN utilizado en este trabajo fue ‘back-propagacion perceptrén’ con
aprendizaje supervisado. Se caracteriza por una arquitectura de capas, con conexiones
‘feed-forward’, de alimentacion directa entre las neuronas o conexiones hacia atras.
La ANN fue disefiada con el software Matlab usando la funcion " Newff". Para obtener
modelos adecuados, se prob6 con diferentes combinaciones cambiando siguientes
caracteristicas de las redes: el nimero de capas ocultas (de 1 a 3), el nimero de
neuronas en cada capa (de 5 a 90), la funcidn de transferencia entre las capas ( “tansig",
"logsig", "purelin®™), los algoritmos de entrenamiento ( “trainrp"”, "traingdx", “trainscg",
"traingda™) y el nimero de iteraciones, el cual se optimiz6 a 1000 cuando la media error
cuadrético fue inferior a 0,001.
Para el desarrollo de la ANN, primero, se normalizé el conjunto de datos (inputs y
outputs) al rango [-1 1] por la funcién de Matlab "MinMax" y posteriormente se dividio
en tres subgrupos. Los primeros y terceros subconjuntos se emplearon para el
entrenamiento y simulacion, y el segundo subconjunto fue para la validacion.
Los inputs de las redes los conformaban los datos espectrales pretratados como se
describe anteriormente, variables tecnoldgicas del molino de martillos, el didmetro de
criba y la velocidad de rotacion del martillo, la temperatura de la aceituna antes de ser
molida y la temperatura ambiente de la almazara. La Tabla 1 muestra el rango de

valores para cada una de estas variables de entrada.

Tabla 1. Rangos de las variables de entrada utilizadas para la construccion de las redes.

Input variables

Olive fruit temperature (°C) 2.5-194

Room temperature (°C) 4.3-20.7

Hammer velocity (rpm) 2000-3000

Sieve diameter (mm) 4-5-6-7

Type of hammer crusher Single grid-Double grid-Listello
n=210

Para el tipo de molino de martillo, se asignaron los valores discretos 1, 2 y 3, para criba
simple, Listello y doble criba, respectivamente y los valores 4, 5, 6 y 7 para los

diametros de criba.
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En este estudio, los outputs deseados fueron tratados individualmente, por lo que se
crearon 11 redes neuronales para cada pretratamiento espectral. Cuatro de estas redes
correspondieron a la prediccion de las caracteristicas de la aceituna (la relacion pulpa /
hueso, el contenido de humedad, el contenido de aceite y EIl) y el resto a la prediccion
de las caracteristicas del aceite de oliva (acidez libre, indice de peréxidos, Kzz, ¥ Koo,

contenido de polifenoles y de pigmentos (clorofilas y carotenoides).

Para la aceptacion de modelos de ANN en la etapa de validacion, se utilizo el criterio
del minimo de la raiz medio del error cuadratico de prediccion (RMSE) y el maximo

coeficiente de determinacién de validacion (r?) entre los valores reales y los valores

2
predichos: RMSEP = \/ZM donde yss.ann €S el valor predicho; y, es el

valor real; y n es el nimero de muestras en el conjunto de datos.

Ademas, como indicador de la calidad de los modelos se calculd el parametro de RPD
(desviacion de prediccion residual) que representa la relacion entre la RMSEP y la
desviacion estandar (SD) de los datos de referencia. Valores de RPD superiores a 3

indican una calibracion adecuada para el objetivo de control la calidad.'’

3. Resultados y discusién

En este trabajo, las ANN fueron construidas para predecir las caracteristicas de la
aceituna a procesar (contenido de humedad, aceite, relacion pulpa / hueso y
extractabilidad) y el aceite de oliva obtenido (indices calidad, polifenoles y pigmentos).
Las estadisticas descriptivas obtenidas para estos pardmetros de analisis de referencia
mostraron gran variabilidad, sin duda debido a la naturaleza cambiante de la aceituna
durante las cuatro campafias. En las Tablas 2 y 3, se muestra el valor medio y el rango

de cada parametro.
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Tabla 2. Rangos Yy valores medios de los parametros de la aceituna obtenidos por los métodos de

laboratorio de referencia.

Olive fruit parameters Mean £ S.D. Minimum-Maximum
Extractability index (%)" 0.67 £0.09 0.35-1.01

il content on FW (%)™ 2246+2.76  15.26-30.87

Olive fruit moisture (%) 51.19+513  41.14-64.14
Pulp/stone ratio™ 429135 1.78-6.52

“n=210; "' n=267; ""n = 630. S.D. Standard deviation

FW: fresh weight

Tabla 3. Rangos y valores medios de los parametros de aceite de oliva obtenidos por métodos de

laboratorio de referencia.

Olive oil parameters Mean + S.D. Minimum-Maximum
Free Acidity (% of oleic acid) 0.44+0.44 0.12-2.92

Peroxide values (mEq O,/kg) 4.24 £2.05 1.42-10.7

UV absorption at 232 nm (Ks3,) 1.59+0.16 1.3-2.18

UV absorption at 270 nm (Ky7o) 0.15+0.03 0.08-0.23

Carotenoid content (mg/kg) 70122 3.0-14.9

Chlorophyll content (mg/kg) 6.6+34 1.5-21.0

Polyphenol content (mg/kg) 488 + 197 130-1228

n=210. S.D. Standard deviation

3.1. Modelos de ANN para las caracteristicas de la aceituna

Las topologias Optimas de las redes encontradas para las caracteristicas de la

aceituna fueron detalladas en la Tabla 4. Como se muestra en dicha tabla, para ambos

pretratamientos de datos espectrales (moving average y transformada wavelet),

utilizo la funcion de entrenamiento "trainrp™, basada en la actualizacion de los valores
de los pesos y sesgos de acuerdo con el algoritmo ‘back reslient’, siendo ésta funcion la

gue mejor entrenamiento para todos los parametros estudiados obteniendo valores de

entrenamiento de R? valores superiores a 0.995.

En general, para casi todos los parametros estudiados y para ambos pretratamientos, se

consiguieron como tipologias 6ptimas, dos capas ocultas con diferente pero similar
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numero del total neuronas y una funcién de transferencia sigmoide entre diferentes
capas (“tansig" y / o "logsig"), a excepcion de la humedad y del IE, las cuales
necesitaron tres capas ocultas con el mayor numero de neuronas para la construccion de
las redes usando el pretratamiento ‘average movil’. Por otra parte, hay que sefialar que
la funcién sigmoide "tansig" se aplico a la capa de salida en todos los casos menos uno.
La excepcion se encontrd para el caso de la ANN del contenido graso de aceituna con el
pretratamiento ‘movin average’, que utiliza la funcion lineal "purelin” en la capa de

salida.

La capacidad predictiva de cada modelo generado se validé usando datos de una serie
de muestras que fueron excluidos de la etapa de entrenamiento. Como se muestra en la
Tabla 4, los resultados mas precisos, con mayores valores de los coeficientes de
determinacién (R?) y RPD y un menor error de prediccion (RMSEP) se lograron,
mediante el pretratamiento wavelet en comparacion con el moving average para todos

los parametros estudiados de la aceituna.
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Tabla 4. Topologias éptimas de ANN obtenidas para la prediccion de las caracteristicas de la aceituna.
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Por otra parte, los modelos obtenidos para la humedad de la aceituna y la relacion pulpa

/hueso mostraron una muy buena prediccion, ya que los valores RPD fueron superiores
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a 3.5 En el caso de la IE y el contenido de aceite, aunque los valores RPD fueron
inferiores a 3, los resultados pueden considerarse razonables y posiblemente adecuados
para la deteccién o monitorizacion, ya que los valores del rango del ratio de error de
(RER) fueron superiores a 12, el minimo recomendado para el control de calidad"’

(16.50 y 14.06, respectivamente, para el IE y el contenido de aceite).

En la Figura 3, se mostraron los resultados de la prediccion de los SS-ANN utilizando el
pretratamiento wavelet; considerando que las pendientes estan cerca de 1 en todos los

Casos.

Hasta la fecha, se tiene constancia de la una escasez de trabajos relativos a la prediccion
on-line de las caracteristicas de la aceituna. Por lo tanto, los resultados obtenidos sélo
pueden ser comparados con los conseguidos por otros autores utilizando instrumentos

NIR en el laboratorio de forma off-line.

Sin embargo, las comparaciones directas no son relevantes, ya que los errores de
muestreo son diferentes en ambos tipos de anélisis. Esto puede explicarse, ya que los
conjuntos de muestras de masa de aceitunas son mas grandes, y por lo tanto el error de

muestreo, probablemente es muy superior en mediciones dinamicas online.

Por otra parte, y dado que no hay ningun estudio hasta ahora sobre el andlisis, ya sea
online u offline de la relacion pulpa / hueso y el IE, solamente la humedad y el

contenido de aceite de la aceituna se discuten a continuacion.
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Figura. 3. Diagrama de dispersion de las caracteristicas de la aceituna
reales vs a las predichas por SS-ANN utilizando el pretratamiento

Wavelet.
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Los resultados para la humedad de la aceituna obtenidos en este estudio son muy
similares a los encontrados previamente por Bendini et al.'® (r* = 0.912). Sin embargo,
Jiménez et al.”® y Garcia-Sanchez et al.?® obtuvieron valores de r> méas altos (0.988 y
0.960, respectivamente). Ademas, estos autores consiguieron errores de prediccién mas
bajos, siendo 1.29% el valor més alto obtenido por Bendini et al.'® Para el contenido de
aceite, los mismos autores consiguieron una mayor correlacion lineal entre los datos con
r? = 0.982,2° r* = 0.970° y r* = 0.922'® y valores de RMSEP inferiores de 0.81%'%* y
0.67%."

Ademas, cabe destacar que la determinacion online de estos dos pardmetros ha sido

descrita recientemente por Salguero-Chaparro et al.,?

aunqgue fue en aceitunas intactas.
No obstante, estos autores encontraron valores bajos de r* de 0.870 y 0.790, para la
humedad y el contenido de aceite, respectivamente. Los valores de RPD también fueron
mas bajos que los obtenidos en este trabajo, mientras que los valores RMSEP fueron
muy superiores (RPD de 2.76 y 2.37, y RMSEP de 2.98% y 2.15% para la humedad y

contenido de aceite, respectivamente).

Por el contrario, para la prediccion de la humedad y contenido de aceite en aceitunas
intactas en el arbol, Garcia y Léon®® obtuvieron valores de correlacién de r* =0.689 y

r? =0.723 para cada parametro respectivamente.

3.2. Modelos de ANN para los parametros quimicos de calidad y composicion del

aceite de oliva

Las topologias de las redes dptimas encontradas para los parametros de calidad y la
composicion quimica del aceite de oliva se enumeran en la Tabla 5. Para el caso de las
caracteristicas de la aceituna, la funcion de entrenamiento "trainrp™ fue la méas adecuada
para todos los parametros estudiados con R? de entrenamiento de valores superiores a
0.999.

Para el pretratamiento wavelet, se opto por dos capas ocultas con diferentes niUmeros de
neuronas para todos los pardmetros estudiados. En el caso de los peroxidos y los
polifenoles en el Pretratamiento moving average se encontré la misma topologia,

mientras que para el resto de los parametros se optd por tres capas ocultas.

La funcion sigmoide "tansig" se aplico para la transferencia de informacion entre las

neuronas de las capas ocultas para las redes del pretratamiento wavelet de todos los
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parametros a la excepcion de los peroxidos donde ambos se utilizaron "tansig” y
"logsig". Por el contrario, las funciones transferencia encontradas mas adecuadas para
las redes con el pretratamiento moving average fueron también "tansig" y "logsig" con
la excepcion de la red de los polifenoles donde se empled solamente "“tansig". Por otra
parte, la funcion sigmoide "tansig" se aplicé de nuevo para la capa de salida, para todos

los pardmetros estudiados y para ambos pretratamientos.

En cuanto a la validacion de modelos de los parametros la aceituna fueron las redes con
el pretratamiento wavelet las que presentaron una estimacién mas precisa de los datos,
con un mayor coeficiente de determinacioén r?, mayor valor de RPD (todos por encima
de los valores 3 y calificados como adecuados para el control de calidad o de control de
proceso)*’ y valores mas bajos de RMSEP que los conseguidos con el pretratamiento

moving average (Tab. 5).
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Tabla 5. Topologias 6ptimas de redes obtenidas par alas caracteristicas del aceite de oliva virgen.
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Las Figuras 4 (A) y la Figuras 4 (B) ilustran la relacion entre los valores reales y

predichos SS-ANN de todos los parametros de aceite con la técnica wavelet.
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Figura 4. Diagrama de dispersion de datos reales(A) vs predichos SS-ANN de los indices de calidad del

aceite de oliva con el pretratamiento wavelet. (B) Diagrama de dispersion de datos reales(A) vs predichos

SS-ANN de la composicidn del aceite de oliva con el pretratamiento wavelet.

No ha habido ningin estudio hasta la fecha que este grupo de investigacion haya

encontrado que se ocupen de la prediccion online de las caracteristicas del aceite de

oliva en la masa de aceituna en condiciones dinamicas online. En la literatura cientifica,
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solo hay un trabajo que describe la determinacion de la acidez libre en la masa de
aceituna, pero en el que se utiliza la espectrometria Raman bajo condiciones de
laboratorio®®. Por otra parte, la prediccion de los pardmetros quimicos de calidad y
composicion del aceite de oliva se lleva a cabo principalmente en muestras de aceite

filtrados utilizando instrumentos NIR de manera offline, %%

y so6lo unos trabajos
muestran la caracterizacion online del aceite de oliva aceite de oliva.”® Por otro parte,
algunos estudios han descrito la prediccion de los pardametros de calidad del aceite en

3031 online.?

términos de acidez libre en las aceitunas intactas medidos offline
Nuevamente, estas manifestaciones indican que las comparaciones directas, en este
caso, no son relevantes, y el Unico estudio con cualquier similitud con la de este trabajo
es descrita por Muik et al.**. En dicho estudio, aunque las mediciones se realizaron con
instrumentos offline, las muestras de masa de aceituna estaban en continuo movimiento
(rotacion) durante la adquisicion de espectro con el fin de asegurar la homogeneidad de

la muestra.

El coeficiente de determinacion obtenido en este trabajo para la acidez libre es similar a
la conseguido por Muik et al.?* (r* = 0.955) en el rango del 4cido oleico de 0.15 a 3.79%
mientras que el error obtenido fue inferior (0.28%). Un RMSEP mas alto (2.53%) vy

22
.,

pero con valor de RPD menor (1.60) consiguieron Salguero-Chaparro et al.,” para un

amplio rango de datos de 0.09 a 26.06%. Para los peroxidos, nuestros resultados estan

|.25

més cerca de los descritos por Armenta et al.”® y Mailer® para las muestras de aceite de

oliva con valores de r* de 0.978 y 0.920, respectivamente. El error de prediccién fue

.” (1.87 mEqOkg™), sin embargo el indicador

menor que el obtenido por Armenta et a
RPD fue mucho mayor que el encontrado por Cayuela Sanchez et al.?® (2.84). Para
dienos conjugados (Kas3,), estos Gltimos autores también encontraron valores de RPD
menores (2.56), aunque los valores de r> no se mencionaron, lo que indica un modelo
predictivo satisfactorio. Manley y Eberle® encontraron resultados fiables de prediccién
para Kzs, ¥ Ka7o en los aceites de oliva con un diferente grado de oxidacion con valores

de r? = 0.940, RMSEP = 0.94, y r* = 0.870, RMSEP = 0.09, respectivamente.

En cuanto a los resultados obtenidos para las clorofilas, Jiménez’ mostré una
correlacion entre los datos predichos y los reales (r*= 0.986) més baja, aunque el valore
de RMSEP fue similar 0.96 mgkg™. Para los carotenos, Jiménez también registré un
valor de correlacién r> mayor 0.970 con un RMSEP de 0.66 mg kg™. Por dltimo, los

resultados encontrados para polifenoles estaban mas proximos a los obtenidos por
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Mailer,® mostrando una correlacién entre datos de referencia y los predichos por las
redes de r” de 0.889.

4. Conclusiones

De los resultados obtenidos en este estudio, se puede concluir que la combinacion de
sensores AOTF-NIR para la monitorizacion en tiempo real de masa de aceituna antes
del batido y las herramientas de inteligencia artificial, tales como redes neuronales es

factible para la prediccion online de las caracteristicas de la aceituna para a procesar.

El uso de técnicas de reduccion de datos que mantienen la informacion espectral como
la wavelet, junto con las variables de proceso, permite que la construccion de modelos
neuronales con capacidad predictiva suficiente para que las estrategias de proceso de
optimizacion que se establezcan en términos de productividad y calidad del aceite de
oliva, proporcionando (por adelantado) valores de referencia para establecer los valores
de consigna de trabajo. Estas predicciones se realizan de forma casi instantanea, lo que
hace a esta metodologia indispensable para cualquier sistema de automatizacion de
procesos, donde el objetivo es regular las diferentes variables con una minima pérdida

de tiempo y costes.
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Un modelo RNA predictivo como simulador del proceso
AOVE

Abstract

Datos de variables de proceso y sefiales espectrales en la region del infrarrojo cercano
(NIR) de la materia prima han permitido, mediante empleo de redes neuronales
artificiales (ARN), disefiar modelos para la caracterizacion predictiva de productos y

subproductos del proceso de elaboracion del aceite de oliva virgen.

En este trabajo se exponen los resultados obtenidos mediante un sistema constituido por
nueve redes neuronales que permite trabajar en tiempo real recogiendo informacion de
sensores fisicos como temperatura, caudales, intensidad de corriente, etc., y fisico-
quimico como el espectro NIR de la masa de aceituna, para predecir las caracteristicas

del aceite de oliva virgen elaborado como objetivo de calidad.

Este sistema propuesto permite ser manejado tanto como ‘simulador’ para ajustar
previamente las variables del proceso de acuerdo a los objetivos marcados en
productividad o en calidad, como integrado en un sistema de control hacia la funcion de
una ‘planta virtual’ que permita a dicho sistema ajustar en tiempo real las variables

adecuadas para cumplir los objetivos.

Keywords: red neuronal artificial, aceite de oliva virgen, orujo, proceso de extraccion

Abbreviations: AOTF-NIR, Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared; AOVE,
Aceite de oliva virgen extra; CV, Centrifuga vertical; DCH, Decanter centrifugo
horizontal; Fp, Caudal de alimentacion al DCH; F,, Caudal del aceite a CV; Fw,
Adicion de agua de dilucion de la masa; Fwi, Caudal del agua a CV; L, Punto de
descarga de la masa en el DCH (mm); MTN, Micro talco natural; Ry, Posicidn punto de
descarga del aceite del DCH (mm); RER, Rango de error relativo; RMSEP, Raiz del
error medio cuadratico de la prediccion; RNA, red neuronal artificial; RPD, Desviacion
residual predictiva; Rv, Revoluciones de molino; Sd, Grado de molienda; Ty,
Temperatura de la pasta; t,, Tiempo de batido; T,, Temperatura de la aceituna; Ty;,

Temperatura del aceite a CV; T, Temperatura del agua a CV.

159




Funes Lopez, Estrella B.

1. Introduccién

La elaboracion del aceite de oliva es una actividad econdémica en gran crecimiento a
nivel mundial. Para diferenciarse, la industria esta optando por la reduccion de costes de
produccion, aumentando la extractabilidad y/o aumento de la calidad del aceite. Esta
situacion obliga al sector a controlar todo el proceso minuciosamente. El proceso
industrial de elaboracion de aceite de oliva virgen extra (AOVE) muestra un elevado
grado de complejidad debido a la naturaleza cambiante de la aceituna, lo que requiere
de una constante regulacion de las condiciones del proceso. Con la aplicacion del
sistema SCADA, este sector ha experimentado un gran avance en la gestién y control
automatico del proceso aunque este no llega a ser completo. Para un control eficiente
del proceso es necesario disponer de una herramienta que permita conocer con
antelacion el comportamiento de la pasta de aceituna a lo largo del proceso de
extraccion, de tal manera que se puedan adaptar las diferentes variables del proceso a

las caracteristicas de la materia prima en funcion de los objetivos esperados.

En este sentido, la aplicacion de las redes neuronales artificiales (RNA) con el apoyo de
medidas basadas en sistemas de infrarrojo cercano (NIR), pueden constituir una
herramienta viable. Los sistemas NIR por ser técnicas analiticas no destructivas,
multiparamétricas, rapidas y fiables son muy usadas en diferentes estudios con aceitunas
intactas'~® y para el andlisis de aceite de oliva®. La incorporacion de tecnologias NIR
méas actuales (Diodo Array, AOTF) basada en dispositivos Opticos permiten el
escaneado de manera instantanea y continuada de la masa de aceituna, orujo o aceite de

oliva adaptandose al proceso productivo.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales se estan implantando en diversos sectores
debido a su capacidad de clasificar y predecir. Las RNAs son técnicas no-lineales que
funcionan como las neuronas biol6gicas bajo un entrenamiento preciso. Se han aplicado
para la clasificacién de AOVE en funcion de su origen®, evitar adulteraciones con otros
tipo de aceites vegetales®’, determinar la carga de polifenoles en las aguas de
almazara®® o predecir los pardmetros de calidad de los AOVE''3.Ya a nivel de
proceso, se han realizado estudios'*** para la aplicacion de las RNAs para predecir ‘on-
line’ las pérdidas de graso en el orujo a partir de espectros de los aceites a su salida del
decantador centrifugo horizontal y determinadas variables tecnoldgicas del proceso.
Mas recientemente, se combinaron ambas tecnicas (RNAs y AOTF-NIR) para predecir
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‘on-line’ la extractabilidad y las caracteristicas potenciales del fruto a través de la masa

de aceituna'®.

El objetivo de este trabajo fue disefiar modelos neuronales predictivos de las
caracteristicas del orujo y del AOVE, basados en RNAs a partir de los espectros de la
pasta de aceituna proporcionada por AOTF-NIR, teniendo en cuenta las condiciones del
proceso. A partir de las predicciones aportadas se puede actuar sobre las diferentes
variables que interfieren en el mismo bajo los objetivos impuestos para conseguir un
AOVE de extrema calidad con las minimas pérdidas de grasa en los orujos optimizando

el funcionamiento global del proceso de elaboracion.

2. Materiales y métodos

2.1. Muestras y métodos de referencia

Se han empleado frutos de la variedad ‘Picual’, recolectados de la finca
experimental del IFAPA en Mengibar, (Jaén) que fueron molturadas inmediatamente a
su recoleccion en la planta experimental del IFAPA Centro Venta del Llano. Dicha
planta estd compuesta por una linea de extraccion de dos fases( Pieralisi, Espafia) **¢:*”
de 45tn/dia, y formada por un molino de martillos, una batidora de tres cuerpos (600kg),
un decanter horizontal centrifugo trabajando en modo 2 fases y una centrifuga vertical
para clarificar el aceite. Todo el proceso esta controlado por el software de automacion

Procioleo (Procisa, Spain).

Los ensayos, modificando las diferentes variables del proceso, fueron realizados entre
los meses de Noviembre y Febrero durante cinco camparias consecutivas y en las que
tuvo lugar la recogida de datos espectrales NIR de pasta de aceituna, asi como las
correspondientes muestras fisicas de orujo y AOVE para su posterior analisis. Todas las

muestras correspondientes a un mismo ensayo se recogieron por triplicado.

A las muestras de orujo recogidas a la salida del decanter centrifugo horizontal, se les
analizo la humedad (MP) y el contenido graso (FC) mediante el secado de las muestras
en aire forzado de 105°C(ISO 662:2016, 2016) y andlisis en un equipo de resonancia

magnética nuclear (RMN, Bruker, Espafia) respectivamente. Todos los resultados se
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expresaron en %. El contenido graso fue determinado sobre materia seca por (FDM)

FC
100—-MP

por FDM (%) = ( ) * 100

Las muestras de AOVE recogidas a la salida de la centrifuga vertical fueron filtradas y
almacenadas a -15° hasta su analisis. Las determinaciones: acidez libre (% de acido
oleico), indice de perdxidos PV (meqO./kg) y los coeficientes Kazy, Kazg de absorcidn
UV fueron determinadas siguiendo el método analitico descrito por la Union Europea
1348/2013*°. El contenido de carotenos y clorofilas (mg/Kg) fueron determinados por
medidas de absorbancia a 470nm y 670nm respectivamente por el método de Minguez-

Mosquera et al. %.

El contenido en fenoles totales presentes en el aceite de oliva (mg/Kg de acido caféico)
se determind mediante extraccion de éstos con metanol:agua a partir de una solucién de
aceite en hexano y su concentracion fue determinada mediante colorimetria medida a
725nm usando Folin-Ciocalteau reagent de acuerdo con Vazquez Rocero et. al. ?*. El
contenido total de tocoferoles, en mg/kg, se determind de acuerdo a la norma ISO
9936:2016% mediante HPLC y deteccion a 292nm.

2.2. Andlisis y tratamiento espectral

En este estudio se utilizd un equipo Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared
(AOTF-NIR) Luminar 5030 (Brimrose Corp. USA) conectado, mediante fibra Optica, a
un terminal de reflectancia situado en la mitad del primer cuerpo de la batidora de
acuerdo con lo descrito en otros trabajos'®. Por cada ensayo se escaneo por triplicado
pasta de aceituna. Los espectros fueron tomados bajo un ratio de 10escaneos/s, en el
rango de 1100-2500nm y a una resoluciéon de 2nm. Estos espectros fueron sometidos a
dos grupos de tratamientos. Un primer grupo, para eliminar los outliers, mediante
analisis visual y screening PCA empleando la funcién Hotelling-T? del software ‘The
Unscrambler’ (Unscrambler 7.5, Camo Inc.) y un segundo grupo de tratamientos
consistentes en una reduccion del rango a 1100-2150nm, un filtrado de las sefiales
mediante la funcion Wavelet ‘Daubechies’ (db4), a nivel 4 y una correccién de la linea

base mediante la 1* derivada ‘Savitzky-Golay (SG) con tres puntos de suavizado, a fin
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de reducir ruidos, corregir la linea base y convertir el escaneado inicial en un espectro

de s6lo 39 puntos.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales empleadas fueron del tipo ‘feed-fordward back-
propagation’ de aprendizaje supervisado basado en un algoritmo de gradientes
descendientes. Las ANNSs fueron disefiadas en el programa Matlab software (Version
7.10.0.499, R2010a).

Las neuronas de la red conectadas por pesos son las encargadas de dar predicciones con
el menor error, de ahi que los valores de los pesos deben ser optimizados por
retroalimentacion. EI numero de neuronas por capa (1-90), las funciones de
transferencia entre capa (‘tansig’, ‘logsig’, ‘purelin’), los algoritmos de entrenamiento
(‘trainrp’, ‘trainlm’) y el ntimero de iteraciones (50-1000) fueron probadas buscando la
opcion que ofreciera prediccion con alto nivel de correlacion (r) entre los datos reales y

los estimados con el minimo error posible (RMSEP) en el minimo tiempo posible.

Para testar la precision de las redes dos parametros fueron calculados, RPD (Residual
Predictive Deviation) y RER (Relative Error Range). Valores de RPD (ratio entre la SD
y RMSEP) superiores a 3 indican que la red es capaz de aportar resultados fiables?*:%*,
Valores superiores a 10 para el parametro RER (relacion entre el rango de validacion y
RMSEP) indican que la calibracién puede ser utilizada en el control de calidad?®*2*.

Para evaluar la robustez de la prediccion de los modelos neuronales desarrollados, se
aplica un t.-Test de comparacion de medias entre muestras pareadas, para el 95% de
confianza, sobre datos procedentes de ensayos efectuando en otra campafa, la cual no

ha sido empleada en el desarrollo formal de las RNA’s.
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3. Resultados

3.1. Datos para la construccion de las RNA

Para el disefio y construccion de RNA basadas en la supervision de los modelos
obliga, necesariamente, al uso de datos reales experimentales que les permita aprender y
predecir de forma razonable de acuerdo a la ‘educacion’ recibida. Para el caso de este
estudio, el seguimiento realizado del proceso de elaboracion del AOVE a lo largo de las
diferentes campafias oleicolas, ha permitido reunir en una base de datos una gran
cantidad de informacion acerca del comportamiento de éste ante diferentes situaciones
inferidas. Dicho proceso se ve sometido a una gran cantidad de perturbaciones
originadas, fundamentalmente, por las caracteristicas del fruto a procesar y a los
objetivos a cumplir con éste. Perturbaciones que se traducen en las diferentes variables
que hay que manejar en el proceso de acuerdo a criterios de extractabilidad o de
caracteristicas del aceite a extraer. Por ello es necesaria una base de datos amplia, que
recoja la mayor variabilidad posible de todas y cada una de las variables operativas. De
esta forma las RNA podran aprender con eficacia aportando modelos predictivos
fiables. En la Tabla 1, se detallan las diferentes variables del proceso AOVE que se han
considerado, organizadas de acuerdo a la etapa del proceso en las que intervienen, asi
como los rangos, minimo-méaximo, entre los que se ha trabajado a lo largo de los 693

ensayos llevados a cabo, siendo éstas las mas habituales en la optimizacién del proceso.

Tabla 1. Variables tecnoldgicas y mecanicas del proceso

Fase del proceso Pardmetros Abreviacion Rango valores
(Min-max)*
Acondicionamiento Temperatura de la aceituna (°C) To 25-19.1
de la pasta Grado de molienda (mm) Sd 4-7
Revoluciones de molino (rpm) Rv 2000-3000
Temperatura de la pasta (°C) m 9-36.7
Tiempo de batido (minutos) tm 35-175
Adicién de MTN (%) MTN 0-1
Centrifugacion y Adicidn de agua de dilucion de masa (L/h) Fw 0-200
extraccion
Caudal de alimentacién al DCH (kg/h) Fp 460-1300
Punto de descarga de la masa en el DCH L 0-27.5
(mm)
Posicion punto de descarga del aceite del Ry 98-101
DCH (mm)
Clarificacion del Temperatura del aceite a CV (°C) Toi 13-3.5
AOVE en CV Temperatura del agua a CV (°C) Twi 9.2-34
Caudal del aceite a CV (L/h) Foi 58.5-511.9
Caudal del agua a CV (L/h) Fwi 0-655.5

! para un total de experimentos de n=693.
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El ajuste de estas variables de proceso es necesario llevarlo a cabo, ya que, debido a que
el fruto no presenta siempre unas caracteristicas constantes, sino que de acuerdo a su
estado de maduracion, variedad o campafia agricola, el fruto presenta cambios
importantes en sus caracteristicas fenologicas y composicionales que afectan a la
capacidad extractiva del proceso y a las caracteristicas de los aceites que se obtienen.
Por este motivo el conocimiento previo de las caracteristicas del fruto es imprescindible,
y a considerar en el desarrollo de los modelos RNA predictivos. En este trabajo, para
dicha caracterizacion, se ha apostado por el empleo de la tecnologia NIR, cuya
aplicabilidad esta ya demostrada, y su integracion en la linea de proceso nos permite
obtener la informacion en tiempo real que se precisa. En la Figura 1 se muestra un
esquema resumido del proceso AOVE, con sus principales etapas, y la localizacion del

punto de monitorizacion del fruto, molido en este caso.

Proceso elaboracion AOVE

1 Fase 1 Fase 2 Fase 3
Aceituna AOVE
—ﬁcundiciunamiento Extraccion [ Clarificacion ™ r——
de la pasta AOVE AOVE
Monitorizacion Subproducto
con NIR (orujo)

Fgura. 1. Esquema de las diferentes fases del proceso de extraceion del AOVE y sitnacién del sensor NIR de
monitorizacién dentro de la fase.

Variables del proceso y sefiales espectrales NIR constituyen, por tanto, los datos de
entrada a la red; pero ésta necesita de los objetivos a cumplir para poder ser modelada.
En la Tabla 2, se detallan los dos principales objetivos del proceso considerados y la
informacidn necesaria en cada uno de ellos, siendo ésta la que formara la salida de las
RNA. Para el rendimiento industrial del proceso se acude a la extractabilidad, la cual se
mide por la pérdida de aceite en el subproducto orujo y para lo cual es necesario
conocer dos parametros relacionados: el contenido graso y la humedad del producto.

Para la caracterizacion del aceite se han seleccionado varios parametros analiticos
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relacionados con su calidad y caracteristicas nutricionales. La Tabla 2 muestra estos
parametros y los rangos de valores empleados tanto para la fase de entrenamiento de la
RNA como para su validacion. En dicha tabla se puede apreciar la gran variabilidad
conseguida a lo largo de los diferentes afios, cubriendo ampliamente los valores
normales de cada uno de los parametros considerados ademas de los valores extremos

poco habituales pero enriquecedores para el aprendizaje de las RNA.

Tabla 2. Datos analiticos del proceso

Obijetivos Datos entrenamiento Datos Validacion
(Productos) Parametros Rango (min- SD Rango(min- SD
max) max)
Extractabilidad Contenido graso (%) 1.66-5.89 0.72 2.15-5.92 0.7
(Orujo) Contenido en humedad 51.57-63.47 3.52 56.98-75.42 3.48
(%)
Caracteristicas Acidez (% of acido 0.10-2.56 0.44 0.11-2.57 0.45
AOVE oléico)
I. Per6xidos 1.37-18.25 3.08 1.48-18.96 3.14
(MEqO,/kg)
Kasz 1.29-2.70 0.19 1.09-2.64 0.20
Ka7o 0.07-0.22 0.027 0.07-0.2 0.026
Polifenoles T. (mg/kg) 80-502 89.82 80-502 90.04
Carotenos (mg/kg) 2.8-11.7 1.91 2.7-11.6 1.27
Clorofilas(mg/kg) 0.8-15.6 2.97 0.9-15.2 2.95

3.2. RNA para la extractabilidad del proceso del AOVE

Como se ha indicado en el apartado anterior, el rendimiento del proceso o
capacidad extractiva del mismo, ha sido asociado en éste trabajo con la cantidad de
aceite con que se obtiene el subproducto orujo. Este tiene su salida del proceso al final
de la segunda etapa, donde se realiza la separacion de fases sélidas-liquidas (Fig. 1), por
lo que las variables a tener en cuenta para formar el vector de entrada a la red, junto a la
informacidn espectral NIR de la masa entrante el proceso, han sido las que caracterizan
al proceso de acondicionamiento de la pasta y al de extraccién centrifuga, tal y como se
especifican en la Tabla 1. El vector de salida de la red ha sido asociado a un Unico
parametro, por lo que se han modelado dos RNA, cada una con una salida diferente:
para el contenido graso en humedo y para el contenido en humedad (Tab.2). Las
predicciones de ambas redes permiten calcular la pérdida de grasa en el orujo, referida a
materia seca, que es la forma habitual en esta industria de visualizar la extractabilidad

del proceso.
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En la Tabla 3 puede apreciarse las caracteristicas de los dos mejores modelos
neuronales obtenidos para este objetivo. El entrenamiento de las redes, con 465 datos,
ha permitido definir dos RNA con tres capas: la de entrada, una oculta y la de salida,
siendo la del parametro del contenido en humedad la que mas neuronas ha necesitado
en las dos primeras. De todas las funciones de transferencia entre capas probada, la que
mejor resultados ha dado, en general, ha sido la funcion tipo ‘Sigmoide’ (Tsg), funcion
muy comun, en los trabajos realizados en este campo, por su forma de evolucion, si
bien, para el caso del contenido en grasa, la salida de la red se ha mejorado ligeramente
empleando una funcion de transferencia lineal (PLn). En ambos casos, la funcion de
aprendizaje mas apropiada ha sido la ‘Trainrp’, con la que han sido necesarias unas 185
iteraciones solamente para conseguir los mejores resultados predictivos durante la
validacion de las redes con los 231 datos restantes. La correlacion encontrada entre los
valores predichos y los datos reales de los métodos de referencia es altamente
significativa (r>0,90) y con errores de prediccion (RMSEP) similares a los encontrados

mediante otras técnicas analiticas que miden directamente sobre el subproducto.

En el estudio de la determinacion del contenido graso y de humedad en el orujo de dos
fases a través de sistemas NIR at-line se encontraron correlaciones de 0.97 y 0.88 para
el contenido graso y humedad respectivamente, asi como errores de 0.24% y 1.19%
respectivamente?>. En otro trabajo de comparacion de técnicas NIR y Raman, se
encontraron altas correlaciones (0.92 y 0.95) con bajos RMSEP (0.21%, 2.1%) en sus
analisis del contenido graso y de humedad en los orujos para el caso del NIR?®. Errores
mas bajos del orden del 0.11% para el contenido graso y 0.60% para el contenido en
humedad de los orujos se obtuvieron en el estudio comparativo de distintas técnicas
analiticas®’. La combinacién de redes neuronales artificiales y sistemas NIR utilizada
por Jiménez et al.*>para predecir las caracteristicas del orujo on-line obtuvo excelentes
correlaciones del orden de 0.9804 y 0.9796 para el contenido graso y humedad

respectivamente, con errores del 0.20 y 0.55%1°.

Empleando los datos de ensayo no implicados en el proceso de modelado y
construccidn de las redes neuronales se ha verificado la robustez de éstos al aplicarle el
t-Student. En la Tabla 4 se muestran las condiciones de procesado de diferentes
ensayos, junto con los valores predichos por las RNA’s, los valores reales de laboratorio

y el porcentaje de error entre ellos. Se puede apreciar como las predicciones son
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similares a los valores reales, con porcentaje de error inferior al 10%, no existiendo
diferencias significativas, al 5 %, entre los valores medios obtenidos, lo que confirma la

robustez de los modelos desarrollados.
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En la Tabla 4, se muestran los resultados del test aplicado al comparar predicciones
obtenidas por los modelos al aplicar diferentes condiciones del proceso reales. Los datos
empleados (99) para la realizacion de dicho test fueron diferentes a los usados en el
disefio y construccion de los modelos. Con los diferentes ensayos, se aprecia valores
similares entre los reales y los predichos, con porcentajes de error, en general inferior al
10%. Una prueba t.-Student muestra, para cada uno de los pardmetros, que no existen
diferencias significativas, al 5% entre los valores medios obtenidos (actual vs

predichos), lo cual confirma la robustez de las RNA desarrolladas.

3.3. RNA par alas caracteristicas del AOVE

Para el objetivo de caracterizacion predictiva del aceite al final del proceso de
elaboracion, el disefio de los modelos neuronales contempla todas las etapas de dicho
proceso, por lo que el vector de entrada a la red se ha ampliado con las variables
caracteristicas de la etapa de clarificacion (Tab.1). Junto a estas variables dentro del
vector entrada se incluyen los datos espectrales NIR de la pasta de aceituna. Como para
el caso anterior, el vector de salida se ha asociado a un Unico pardmetro caracteristico
del aceite, cuyos rangos de valores pueden apreciarse en la Tabla 2, lo que ha supuesto
la construccidn de siete modelos neuronales que permiten realizar predicciones sobre las
caracteristicas de calidad reglada, asi como sobre las caracteristicas nutricionales

derivadas de los compuestos bioactivos considerados.

En el disefio de los modelos neuronales se ha seguido el protocolo utilizado en el disefio
de los modelos creados para la extractabilidad del proceso. Los datos usados para el
entrenamiento y validacion fueron menores, en total 591, debido a la eliminacion de
outliers. Para el entrenamiento se usaron 394 datos para definir las redes. Al igual que el
caso anterior, la red estaba compuesta por tres capas. El nUmero de neuronas por capa
fue diferente en cada caso como se aprecia en la Tabla 3, con el nimero mas bajo en la
capa oculta para la red de polifenoles teniendo a su vez uno de los numeros mas
elevados de neuronas en la capa de entrada, al igual que los clorofilas. Todas las redes
coincidieron en la forma de trasferir los pesos entre capas, realizandola de forma
‘logaritmica’ (Lsg) para la capa de entrada y la capa oculta, sin embargo para la capa de
salida se opto6 por la funcion ‘sigmoidal’ (Tsg). La funcidon de entrenamiento utilizada

fue ‘Trainrp’ por ser la mas rapida de ejecucion. Los mejores resultados se obtuvieron a
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diferentes iteraciones en cada caso, oscilando desde 50 para perdxidos y hasta 250 para

la red de la acidez.

Los modelos predictivos desarrollados consiguieron buenas correlaciones con valores r:
0.72-0.98, siendo los méas bajos los coeficientes de absorcion UV. Los demas
pardmetros estuvieron todos por encima de 0.94 con errores de prediccion bajos. El
indicador de calidad RER, con valores superiores al 6ptimo 10%*:%* confirma la buena
capacidad predictiva de las redes, aunque para el pardmetro RPD solo los modelos
neuronales de los parametros de acidez, polifenoles totales y pigmentos clorofilicos

fueron superiores al valor 6ptimo de 3.

En otros trabajos, se pudo comprobar la versatilidad de los sistemas de infrarrojo
cercano en el andlisis on-line del aceite de oliva para la construccion de modelos PLS
para la determinacion de la acidez?®3° y otros pardmetros como los pigmentos?®:3°
aportando buenos resultados de validacién con correlaciones superiores a R* a 0.89. Asi
mismo, otros estudios llevados a cabo para estimar en tiempo real la acidez y peroxidos
de AOVE desarrollaron modelos neuronales con altos errores de prediccion y errores
medios por debajo del 6% para la acidez y 5% para los peréxidos'*~*3.

Recientemente, en los resultados obtenidos en estudios previos a este trabajo, se pudo
comprobar la robustez de las RNA para predecir las caracteristicas potenciales del
AOVE, a partir de la informacion espectral del fruto entrante'®, aunque para ello el

aceite a caracterizar fue obtenido por el sistema Abencor a escala de laboratorio.

Al igual que en los modelos para la caracterizacion del orujo, las predicciones de las
redes para AOVE fueron sometidas a un te-Student a partir de datos de ensayos que no
han sido empleados en el modelado, para confirmar la fiabilidad y eficacia de los
resultados estimados por los modelos. Dicho test no encontré diferencias significativas
entre los datos de referencia de laboratorio y los estimados por los modelos,
confirmando la robustez de los mismos. Las Tablaba,b muestran algunos ensayos
realizados a los que se les aplico dicho test. En ellas se puede comprobar la gran
variabilidad de datos con porcentajes de error por debajo del 15% en todos los casos a
excepcion de los parametros de absorcion UV, cuyos modelos dieron las minimas

correlaciones.
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Tabla 5a). Condiciones del proceso en el ensayo de prueba para los modelos de las caracteristicas AOVE.

Ensayo Condiciones del proceso*

Sd Rv Rl L To Tm MTN tm Fw Fp Foi Fwi
1 4 2200 98 0 13 18.8 0 95 42 900 173 86
2 4 2200 98 0 149 244 0 80 115 910 90 22
3 5 2200 98 0 9.3 16.2 0 93 265 905 450 435
4 6 2200 98 0 2.6 134 0 70 80 960 141 528
5 5 2200 98 0 7.1 16.9 0 86 71 906 99 489

*Abreviaciones de acuerdo con la Tabla 1

Tabla 5.b) Caracteristicas del AOVE en cada ensayo de la validacién externa.

Caracteristicas AOVE Ensayo 1 2 3 4 5
Acidez (%é4cido oléico) Real 022 022 023 017 0.14
RNA 023 021 022 016 0.14
% E 45 4.5 45 5.9 0.00
1. Perdéxidos (MEqO,/kg) Real 400 339 236 204 272
RNA 38 339 269 226 265
% E 350 0.00 1398 10.78 257
Koz Real 159 172 156 150 142
RNA 1.60 1.63 151 149 142
% E 063 523 321 0.67 0.00
K27 Real 018 024 015 013 0.09
RNA 018 019 024 013 011
%E 0.00 2083 6.67 000 222
Polifenoles (mg/kg) Real 289 376 388 199 215
RNA 309 354 351 185 226
% E 692 585 954 7.04 512
Carotenos (mg/kg) Real 116 191 127 127 145
RNA 12.6 185 129 125 145
% E 8.62 314 157 157 0.00
Clorofilas (mg/kg) Real 116 191 127 127 145
RNA 13.0 184 12.0 134 14.7
%E 1207 366 551 551 1.38
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4. Conclusiones

Datos historicos del proceso y caracteristicas espectrales NIR, del producto
entrante al proceso, han permitido modelar éste mediante el empleo de RNA’s. Estas
RNA’s actian como algoritmos predictivos de propiedades de los aceites y
subproductos obtenidos, a partir de la informacidn de las caracteristicas del fruto y de

las condiciones de trabajo establecido mediante las variables del proceso.

El conjunto de modelos RNA"s desarrollados permite definir una herramienta tipo
‘simulador’ global del proceso AOVE. Este simulador puede realizar una optimizacioén
predictiva del proceso, a partir de una base de datos espectrales NIR o mediante
escaneado en tiempo real, ajustando aquellas variables que permitan conseguir ciertos
objetivos como el disminuir las pérdidas de aceite, de obtener aceites con determinadas
caracteristicas, etc.
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Modelado de las primeras fases del proceso de extraccion de

aceite de oliva virgen usando la inteligencia artificial

Abstract

Modelos predictivos basados en redes neuronales artificiales que sean capaces de
pronosticar cuantitativamente las caracteristicas principales (humedad, impurezas y
contenido en antioxidantes naturales) del mosto oleoso a su salida del decanter y del
orujo (contenido graso y de humedad). Este hecho se llevara a cabo con la ayuda de la
informacion espectral de la pasta de aceituna aportada por sensores épticos AOTF-NIR
y las diversas variables que intervienen en las fases de preparacion de la pasta y de
extraccion del aceite de oliva virgen. Buenos resultados de prediccion con valores de r:
0.97, 0.93, 0.94, 0.90 y 0.90 y RMSEP: 2.05%, 0.68%, 335mg/kg, 0.31% y 1.56 para
humedad, impurezas y polifenoles totales, contenido graso y de humedad del orujo,
respectivamente. La fiabilidad de las redes fue comprobada a través de los indicadores
RPD y RER de la validacion interna y a través de un t.-Student (95% de confianza)
aplicado a una validacion externa. No fueron encontradas diferencias significativas

entre los datos reales y los estimados.
Keywords: red neuronal artificial, aceite de oliva, orujo, proceso de extraccion

Abbreviations: AOTF-NIR, Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared; AOVE,
Aceite de oliva virgen extra; CV, Centrifuga vertical; DCH, Decanter centrifugo
horizontal; Fp, Caudal de alimentacion al DCH; F,, Caudal del aceite a CV; Fw,
Adicion de agua de dilucién de la masa; L, Punto de descarga de la masa en el DCH
(mm); MTN, Micro talco natural; R, Posicion punto de descarga del aceite del DCH
(mm); RER, Rango de error relativo; RMSEP, Raiz del error medio cuadratico de la
prediccion; RNA, red neuronal artificial; RPD, Desviacion residual predictiva; Rv,
Revoluciones de molino; Sd, Grado de molienda; T, Temperatura de la pasta; tq,

Tiempo de batido; T,, Temperatura de la aceituna.
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1. Introduccién

El proceso de obtencion del aceite de oliva virgen a partir del fruto de la aceituna,
esta formado por una serie de operaciones béasicas de transferencia de calor, transporte
de masas, filtraciones y sedimentaciones. Este proceso que emplea Unicamente
procedimientos fisicos, tiene como principal objetivo extraer la maxima cantidad de
aceite de una masa semisolida formada por restos de piel, huesos y pulpa. El
decantador centrifugo horizontal (DCH), es el encargado de separar el aceite del resto
de componentes, aunque éste sale con algo de humedad y materias solidas finas asi
como el subproducto, orujo con cierto grado de grasa y humedad en funcion del sistema
de elaboracién empleado(Jiménez A., Hermoso, M., Uceda, 1995). Las visualizaciones
periodicas de ambas salidas es una practica muy habitual para controlar el proceso. Para
conseguir un correcto agotamiento, el aceite debe salir ligeramente sucio. Un aceite con
demasiados finos y agua o0 excesivamente limpio es un indicador de pérdida de graso en
el orujo(Céardenas and Marcos, 2013). Para verificar esta situacidn es necesario recurrir
al analisis de orujos, los cuales se suelen realizar en un laboratorio off-line. La
informacion que desprenden los analisis no es percibida por el operador hasta dias
después, no siendo una practica operativa para la regulacion de las variables del
proceso. Para ello, son muchos los estudios que se han llevado a cabo para resolver
parte de este problema mediante la instalacion de sensores NIR que proporcionen esta
informacion ‘at-line’ u ‘on-line’. Casale & Simonetti (2014) reflejan algunos trabajos de
monitorizacion on-line del proceso de extraccion dentro de la revision elaborada donde
muestran las diferentes aplicaciones de la tecnologia NIR en el sector del aceite de
oliva. Esta tecnologia ha tenido un gran auge por tratarse de una técnica instantanea,
limpia, barata y respetuosa con el medio ambiente. Bendini el at. (2007) utiliz6 FT-NIR
en la almazara para desarrollar modelos PLS para analizar la acidez de los
aceites(Bendini et al., 2007). Relacionado a este estudio Molto-Garcia et al. (2003)
desarroll6 un sensor NIR para determinar la acidez y los peréxidos consiguiendo buenos
resultados similares a los obtenidos por los métodos de referencia por un
laboratorio(Molto-Garcia et al., 2003). Jiménez et al.(Jiménez et al., 2005) testd la
fiabilidad del sensor NIR desarrollado para monitorizar los cambios producidos en los
aceites de oliva durante su produccion. Con ello, los autores mencionados concluyen
que los sensores NIR pueden ser considerados como una rapida herramienta para

monitorizar on-line determinadas caracteristicas de los aceites durante su produccion.
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Sin embargo, debido a la naturaleza cambiante de la materia prima, las variables no
pueden considerarse constantes y continuamente debe adaptarse al modelado del
proceso de acuerdo a los objetivos marcados en ese momento. La respuesta a la
complejidad del proceso se puede encontrar en las redes neuronales artificiales. Se trata
de un sistema de procesamiento de informacion en paralelo distribuido masivo que
presenta determinadas caracteristicas de funcionamiento que se asemeja a redes neurales
biologicas del cerebro humano(Satish and Pydi Setty, 2005). Este sistema de
procesamiento esta compuesto por ecuaciones algebraicas lineales que le confieren las
caracteristicas de sencillez y rapidez a la hora de resolver problemas complejos de
modelizacién, optimizacion y control de procesos. Los modelos neuronales a través
entrenamientos sucesivos son capaces de aprender con ejemplos, para incorporar
muchas variables, y ofrecer respuestas rapidas y adecuadas a cualquier nueva
informacidn no presentada anteriormente, por lo que no necesitan saber con antelacion
la relacion entre los datos de entrada y de salida. Este hecho le confiere a las redes
neuronales artificiales una gran ventaja frente a otras técnicas. Varios autores han
aprovechado las ventajas que ofrecen las redes para aplicarlo a diversas areas
alimentarias, desde el modelo de la esterilizacion de alimentos(Goncalves et al., 2005),
para el modelado del secado del tomate(Movagharnejad and Nikzad, 2007), el
modelado de la ultrafiltracion del zumo de manzana(Goékmen et al., 2009) entre otras
como se puede observar en la revision de redes neuronales (Funes et al., 2015). Asi
mismo, esta aplicacion ha llegado al sector del aceite de oliva para predecir
caracteristicas de los aceites como acidez y perdxidos(Furferi et al., 2010, 2008, 2007),
para clasificacion de los aceites(Tanajura da Silva et al., 2015; Torrecilla et al., 2013),
evaluar su estabilidad (Faria et al., 2015),identificar adulteraciones(Aroca-Santos et al.,
2015) o como herramienta de optimizacion del proceso de produccion(Allouche et al.,
2015; Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et al., 2009).

En base a esto, las redes neuronales artificiales pueden ser clave en la modelizacion del
proceso de extraccion en sus diferentes etapas. Esta singularidad facilita la adaptacion
de cualquier almazara que disponga de decantacion estatica y/o dindmica para la etapa
de clarificacion. Por ello este trabajo tiene como objetivo la creacion de modelos
predictivos neuronales que sirvan de base para la modelizacién de las etapas de

preparacion y extraccion de aceite de oliva virgen para conseguir la mayor
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extractabilidad con los mas altos rendimientos sin perder la calidad nutricional y

sensorial de los aceites producidos.

2. Material y métodos
2.1. Materia prima y ensayos

Este trabajo fue realizado en la almazara experimental del IFAPA Centro ‘Venta
del Llano’ en Mengibar (Jaén) equipada con un sistema continuo de extraccién de
45Tm/24h de capacidad constituida basicamente por un molino de martillos y una
batidora horizontal de 3 cuerpos de 600kg, un decantador centrifugo horizontal (DCH) y
centrifuga vertical de platos(Allouche et al., 2015; Jiménez et al., 2008; Jiménez
Marquez et al., 2009). Las aceitunas de la variedad ‘Picual ‘utilizadas recolectadas
mecanicamente con diferente grado de maduracién. De acuerdo con las caracteristicas
de la materia prima, se realizaron varios ensayos en los que se llevé a cabo un control
exhaustivo del proceso en todas sus fases y en concreto la preparacion de la pasta y la

extraccion del aceite.

En cada ensayo fueron recogidos espectros de la pasta de aceituna ya molida en el
primer cuerpo de la batidora. Tras la preparacion de dicha pasta se procedio a la fase de
extraccion en el decanter horizontal centrifugo, del cual se recogieron muestras de orujo
y de mosto oleoso. Dichas muestras, que corresponden a la masa anteriormente
controlada, fueron recogidas por triplicado manteniendo un cierto tiempo entre ellas.
Este procedimiento puede observarse en la Figura 1.

182



Capitulo 3.4
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Figura 1. Diagrama esquemadtico del procedimiento de trabajo

2.2. Muestras espectrales

La adquisicion de los espectros se llevo a cabo mediante un sensor situado a mitad
del primer cuerpo de la batidora como indica la Fig. 1. Este sensor conectado a un
sistema Acousto-Optical Tunable Filters-Near (AOTF-NIR) Luminar 5030 (Brimrose
Cor. USA), esta controlado por ordenador. En trabajos previos se llevé a cabo optimizo
el lugar de implantacion del sensor, la forma de obtencién de los espectros (por
triplicado con una diferencia de 5 minutos entre uno), asi como los tratamientos a
realizar a los mismos(Allouche et al., 2015; Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et
al., 2009). El tratamiento espectral aplicado a los espectros recogidos fue el descrito en
el trabajo anterior (reduccion de rango espectral de 1100 a 2150nm), PCA (eliminacién
de espectros andmalos) mediante Hotelling-T?. En este tratamiento espectral fue
realizado en el programa ‘The Unscrambler 9.7°(Camo, Oslo) y completado
posteriormente aplicando the ‘Savitzky-Golay’ first derivative (three smoothing points)

a través del programa de Matlab. Los puntos espectrales tras este tratamiento fueron

183




Funes Lopez, Estrella B.

reducidos a 39 (Gorry, 1990). Las muestras espectrales de masa de aceituna y su

tratamiento fueron utilizadas en este trabajo y en el anterior.

2.3. Muestras analiticas

Tal y como se ha indicado anteriormente al final de la etapa extraccion de cada
ensayo, a la salida del DCH, se recogieron tres replicas de orujo y tres replicas de 250ml
de mosto oleoso antes del tamiz vibratorio. Las muestras de orujo corresponden con las

analizadas anteriormente en la modelizacion del proceso global.

A las muestras de mosto oleoso se le determiné el contenido de humedad e impurezas
de acuerdo a los métodos oficiales(ISO 662:2016, 2016; 1SO 663:2007, 2007) y cuyos
resultados se expresaron en wt %. Adicionalmente, el contenido de fenoles totales fue
determinado en las muestras sin filtrar usando el método Folin- Ciocalteau reagent y
medido en absorbancia a 725nm (Vazquez-Roncero A. et al., 1973). Los resultados

fueron expresados en mg kg™ de 4cido caféico.

2.4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se fundamentan en la funcionalidad de la neurona
bioldgica y en la analogia matematica que consisten de un gran namero de sistemas
relativamente simples, que funcionan en paralelo para tomar decisiones rapidamente.
Tales sistemas conocidos como nodos son conectados por medio de sinapsis artificiales,
simbolizadas por una matriz de nameros, los cuales pueden ser ajustados por medio de

un proceso de aprendizaje (Aldrich y Slater, 1995; Thyagagaranjan et al., 1998).

Para la modelizacion utilizando redes neuronales se construy6 una red de tipo recurrente
ya que el proceso de elaboracion del AOV depende del tiempo y de la variabilidad de la

materia prima derivada del mismo.

Cada red tiene un unico nodo en la capa de salida, disefiando por lo tanto cinco redes
con diferentes datos de salida como se observa en la Figura 2.
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Figura 2. Esquema de la topologia de las redes disefiadas

AOTF-NIR

Se obtuvieron 693 datos correspondientes a los diferentes ensayos sometidos a distintas
condiciones de proceso durante cuatro afios. De estos datos se usaron para el
aprendizaje de la red 462 correspondientes a la primera y tercera réplica de muestras
recogidas. A través de este aprendizaje la red neuronal modifica sus pesos en respuesta
a una informacion de entrada y elimina, modifica o crea nuevas conexiones entre las
neuronas. Esta nueva conexion implica un cambio de peso ‘Wij’ buscando que sea
diferente de cero y que el error entre el valor de salida de la red y el de referencia sea
minimo. Para ello se recurrié al algoritmo de aprendizaje para redes recurrentes “feed-
forward-back-propagation” (Zell et al., 1995). La retropropagacion consiste en propagar
el error hacia atras durante el entrenamiento, es decir, de la capa de salida hacia la capa
de entrada, pasando por las capas ocultas. La transmision de informacion entre neuronas
de una capa a otra se realiz0 a través de funciones de transferencia ‘tansig’, ‘logsig’ y
‘purelin’. Para entrenar las redes diferentes funciones (trainrp, ‘trainlm’ y ‘traingda’)
fueron probadas. Simultaneamente al aprendizaje se realiz6 la validacién con los datos
restantes (231).

La arquitectura de las redes fue definida determinandose el nimero de capas internas y
el nimero de neuronas en cada capa(Zell et al., 1995), que estaran conectadas con las
neuronas de la capa de entrada y a su vez con la de la capa de salida de forma
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recurrente. EI numero de neuronas de las capas ocultas debe ser lo suficientemente
grande como para que se forme una region compleja que pueda resolver el problema,
sin embargo no debe ser muy grande, pues las regiones de decision se limitarian solo a
los ejemplos de entrenamiento. La tipologia éptima se determind analizando los valores
de los errores de validacion a medida que el nimero de neuronas se incrementaba para
unay para dos capas internas. La red elegida cumplia con los siguientes requisitos: error
cuadratico de prediccion (RMSEP) minimo y coeficiente de correlacion (r) entre los
datos experimentales reales y los estimados por la red maximo. Una vez definida la
tipologia de la red, se construyd una curva de validacion, determinandose el numero de
iteraciones minimas para lo cual el error cuadrado medio de validacion era minimo,
oscilando entre 50-1000.

2.5. Calidad y analisis estadistico de las redes

Para comprobar la calidad de los modelos neuronales disefiados se calcularon los
indicadores de calidad (RPD y RER). Valores de RPD (Residual Predictive Deviation),
ratio entre la desviacion estandar y el error de prediccion superiores a 3 indican una
excelente prediccion para propdésitos analiticos, para analisis cuantitativos valores de
2.5-3 y para andlisis cualitativos 2.5-2(Williams and Sobering, 1996, 1993). Valores de
RER (Relative Error Range) que es el cociente entre el rango de validacion y RMSEP,
superiores a 10 indican que la red tiene una buena calibracion para ser usada en control

de calidad de productos alimentarios (Williams and Sobering, 1996, 1993).

A cada modelo neuronal se le aplicé una validacidn externa con datos (84) obtenidos en
otro afio diferente para comprobar el funcionamiento del modelo. Para determinar la
existencia de diferencias significativas entre los valores predichos por la red neuronal y
los valores reales obtenidos en laboratorio se realizé un te-Student con un intervalo de

confianza del 95% a los datos obtenidos en esta validacién externa.
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3. Resultados y discusion

3.1. Inputs

El proceso de obtencidn del aceite de oliva es un proceso complejo debido a la
falta de linealidad entre las variables y los objetivos, a la diversidad y naturaleza
cambiante del fruto y a la falta de regulacién de las variables en base al fruto. Por ello
en este estudio se han tenido en cuenta las variables mecanicas y tecnologicas y las
propias inherentes del fruto utilizadas como inputs, como puede observarse en la Tabla
1. Estas variables junto con los datos espectrales obtenidos a partir de los espectros NIR
de la pasta de aceituna conforman los inputs. Por su gran influencia en las fases de

acondicionamiento de la pasta y extraccion fueron consideradas estas variables.

Tabla 1. Rangos de variacion de las variables usadas como inputs en la creacién de la redes.

Rango valores

Variables Parametros Abreviacion . 1
(Min-max)
Mecanicas Grado de molienda (mm) Sd 4-7
Revoluciones de molino (rpm) Rv 2000-3000
Punto de descarga de la masa en el DCH L 98-100
(mm)
Posicion punto de descarga del aceite del
DCH (mm) R, 0-27.5
Tecnoldgicas Temperatura de la aceituna (°C) To 2.5-22.8
Temperatura de la pasta (°C) Tm 9-36.7
Tiempo de batido (minutos) tm 35-175
Adicion de MTN (%) MTN 0-1
,(Al_cjlhc)lon de agua de dilucién de masa Fw 0-200
Caudal de alimentacion al DCH (kg/h) Fp 460-1300

1 =693 para la construccién de las RNA

La adecuada realizacion de cada fase influye en el rendimiento final del proceso y en las
caracteristicas finales de los aceites elaborados. EI nimero de vueltas de giro (Rv) y el
grado de criba (Sd) del molino son los factores fundamentales de regulacion dentro de la
fase de preparacion de la pasta. Estos factores vienen marcados de acuerdo con el tipo
de aceituna (variedad, indice de madurez o estado sanitario fundamentalmente)(Beltran
G., Uceda M., Jiménez A., 2003; Di-Giovacchino et al., 2002; Jiménez A., Hermoso,
M., Uceda, 1995) . De igual forma, la temperatura de la pasta (Tr) y el tiempo de
batido (ty), asi como la adicién de coadyuvantes tecnologicos (MTN) son tres variables
dentro de la preparacion de la pasta que afectan a la extractabilidad de la misma
derivando en los rendimientos del proceso asi como la calidad de los aceites a obtener
(Beltran et al., 2010a; Inarejos-Garcia et al., 2011). En la segunda etapa del proceso, la

extraccion del AOVE viene influenciada por las caracteristicas de la pasta. EI contenido
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de humedad de la pasta determina la adicion de agua a la misma (Fw). Esta adiccién
junto con el ritmo de inyeccion de la pasta (Fp) deben ser lo més continuo y homogéneo
posible, ya que modifican los equilibrios de reparticion de los polifenoles entre el agua
y el aceite favoreciendo su traspaso a la fase acuosa por su naturaleza hidrofilia(Jiménez
A., Hermoso, M., Uceda, 1995), ademas de la formacion de los anillos de centrifugacion
de la pasta y del aceite que se forman en el interior del DCH. Junto a las variables
anteriores se ha considerado las variables mecénicas (L y R;) correspondientes a las
caracteristicas constructivas del DCH. EIl tubo de alimentacion al decanter (L) que varia
de acuerdo con el tipo de DCH a utilizar (2 o 3 fases) y el punto de salida de la fase
oleosa (R1) que viene regulado por diafragmas, determinan el grado de clarificacion del
aceite, y con ello las pérdidas de aceite en el orujo y la cantidad de impurezas con la que
sale el mosto oleoso(Di-Giovacchino et al., 2002; Jiménez A., Hermoso, M., Uceda,
1995; Uceda et al., 2008). De esta manera el modelo creado puede emplearse para
cualquier DCH independientemente de las caracteristicas constructivas del mismo y del
sistema de extraccion a utilizar. La regulacion de estas variables implica una corta
parada del DCH y de los deméas equipamientos, aungue existen ya algunas soluciones
comerciales que permiten esta modificacion en continuo. Adicionalmente se han
introducido en los inputs los datos espectrales de la pasta de aceituna, una vez tratados
para su incorporacion al proceso de disefio de los modelos.

3.2. Outputs
Los outputs considerados fueron las caracteristicas del orujo y las variables

cualitativas del mosto oleoso, reflejadas en la Tabla 2.

Tabla 2. Rangos de los parametros considerados para la extractabilidad en orujo y del mosto oleoso
obtenidos por métodos de referencia.

Datos entrenamiento’ Datos validacién®
Obijetivos Pardmetros Rango (min- SD Rango(min- SD
(Productos) max) max)
Extractabilidad Contenido graso 1.66-5.89 0.72 2.15-5.92 0.7
(%)
(orujo) Humedad (%) 51.57-63.47 3.52 56.98-75.42 3.48
Caracteristicas Humedad (%) 0.7-52.11 8.76 0.6-51.9 8.63
mosto oleoso Impurezas (%) 0.03-14.56 1.92 0.03-12.72 1.88
Polifenoles T. 135-7227 1020 169-5577 966

(mg/kg)

Ih=462; 2n=231
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En dicha tabla se aprecia como han variado los parametros a lo largo del periodo de
estudio. Estas variaciones fueron debidas, en primer lugar a las caracteristicas originales
del fruto y en segundo lugar a la influencia que ha tenido el proceso sobre ellas. Ademas
de las caracteristicas del orujo que determinan el rendimiento del proceso y las pérdidas
de aceite que se puedan producir en el mismo, la cantidad de impurezas y de humedad
del mosto oleoso puede relacionarse con la cantidad de aceite perdido en el orujo y a su
vez el contenido de fenoles(Jiménez Marquez et al., 2009). Por ello es necesaria una

regulacion de todas las variables para conseguir la maxima calidad y cantidad de aceite.

3.3. Modelos neuronales para predecir la extractabilidad del proceso a traves de

las caracteristicas del orujo.

Para la modelizacion de estas fases del proceso de elaboracion de AOV es
necesario tener en cuenta las caracteristicas del orujo junto con las del mosto oleoso
para evaluar el proceso. En este caso el disefio de las redes neuronales que predicen la
extractabilidad del proceso a través del contenido graso y de humedad del orujo fueron
determinadas en el capitulo anterior. En su disefio participaron los mismos datos de
inputs, tanto variables como datos espectrales para el entrenamiento 462 y para la
validacién 231. Para el contenido graso, la topologia éptima elegida fue de dos capas
ocultas con 57 y 5 neuronas respectivamente. Para transferir la informacién se usaron
las siguientes funciones: tangencial ‘Tansig’ para Input-Hidden, Hidden-Hidden y linear
‘Purelin’ para Hidden-Output. En el caso del contenido de humedad se disefid una red
con 83neuronas en la primera capa oculta y 16 en la segunda, aunque en este caso las
funciones de transferencia utilizadas fueron las tres iguales, ‘Trainrp’. Para llevar a cabo
un correcto entrenamiento se utilizd la funcion ‘Trainrp’ (Resilient Backpropagation
training) de acuerdo al tipo de red elegida. Para ambos casos, con 185 iteraciones se
obtuvo la maxima correlacion entre los datos reales de referencia y los estimados por los
modelos del orden de 0.90 con minimos errores de prediccion de 0.31% y 1.56% para el
contenido graso y de humedad, respectivamente.

En relacion a la calidad de las redes disefiadas, para ambos casos, el indicador RDP fue
inferior al 6ptimo 3. Sin embargo, se consiguieron valores de RER>10, de 12.16 y 11.84

para el contenido graso y la humedad, respectivamente.
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Tras la realizacion del test estadistico t.-Student, se determind la inexistencia de
diferencias significativas entre los valores reales obtenidos en el laboratorio bajo los
métodos de referencia y los predichos o estimados por los modelos neuronales para un
95%. En base a los indicadores de calidad y al test estadistico se puede afirmar la

potencia de los modelos neuronales desarrollados para tal fin.

Como se indico en el capitulo anterior, varios son los autores que obtuvieron similares
resultados mediante técnicas NIR at-line (Garcia, J.A., Hermoso, M., Céaceres, 1996;
Garcia-Sanchez et al., 2005), in-line(Muik et al., 2004) y on-line (Jiménez et al., 2008).

3.4. Modelos neuronales para la prediccion las caracteristicas del mosto oleoso.

Tres redes neuronales artificiales fueron creadas en este caso, cada una con
distinta salida pero con igual inputs. Para encontrar la 6ptima topologia, el nimero de
neuronas en las capa internas fue variando de 2 en 2 hasta alcanzar el error cuadratico
medio menor. Se comprobaron redes con una y dos capas internas. Asi mismo, se
comprobo distintos tipos de funciones de transferencia y entrenamiento y el nimero de
iteraciones para aprendizaje escogidas aleatoriamente igual a 1000 (Biswajit Sarkar,
Sunando DasGupta, 2009). Como comportamiento caracteristico, el error de aprendizaje
y validacion disminuyen a medida que el nimero de iteraciones aumenta, aunque llega
un momento en el que se obtiene un minimo valor del error cuadratico medio cuando
alcanza 185 iteraciones alcanza. Un entrenamiento con nimero de iteraciones superior a
este significa la incorporacion de ruidos en el modelo, perdiendo asi su caracteristica de

filtracion, ademas de necesitar mayor tiempo y esfuerzo computacional.
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En la Tabla 3 se observa las principales caracteristicas de las redes creadas asi como los

resultados de correlacion y errores obtenidos por las mismas. Después de diferentes

combinaciones, el nimero 6ptimo de neuronas por capa fue de 53/26/1 para el

contenido de humedad, 79/37/1 para el contenido de impurezas y 41/7/1 para

polifenoles. Las correlaciones conseguidas entre los datos reales y los estimados fueron

del orden de 0.97, 0.93 y 0.94 para el contenido de humedad, impurezas y polifenoles

totales. En la Figura 3 puede corroborarse estos datos con las regresiones entre ambos

datos.
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Los indicadores de calidad de los modelos predictivos en su entrenamiento y validacion
interna, solamente, para el contenido de humedad obtuvo valores de RPD superiores al
recomendado 3, quedandose los restantes modelos en valores 2.76 y 2.86 para las
impurezas y de los polifenoles, respectivamente. Estos valores de RPD fueron muy
cercanos a 3, por lo que podrian considerarse como modelos de calidad. Aunque,
teniendo en cuenta, el otro indicador RER, todos los modelos superaron con amplitud el
valor 6ptimo de 10(Williams and Cordeiro, 1985; Williams and Sobering, 1996, 1993).
Estos pardmetros indican la calidad de las predicciones que ofrecen los modelos

neuronales.

No obstante, se corroboro estos indicadores poniendo a prueba las modelos con datos
desconocidos por las mismas, correspondientes a otro afio de estudio. En la Tabla 4 se
observa cinco ejemplos de los resultados obtenidos en las predicciones asi como los
inputs y outputs utilizados. Los espectros de pasta de aceituna considerados como inputs

modificados en su linea base, se aprecian en la Figura 4.
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Figura 3. Analisis de la regresion entre los datos reales obtenidos en laboratorio y los datos estimados por

las redes para los tres parametros del mosto oleoso.
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Figura.4. Ejemplos de espectros NIR de la pasta de aceituna recogidos en el primer cuerpo de la batidora.

Como indica la Tabla 4, ain con diferentes valores en las variables de entrada y los
diferentes espectros de masa, las redes neuronales responden de forma correcta,
aportando buenas predicciones como lo indican los minimos porcentajes de error. En el
caso de del contenido de los polifenoles es donde se observa un error ligeramente
superior a los demas, aunque teniendo en cuenta que son muestras sin filtrar y se miden

en mg/kg son porcentajes admisibles.

Adicionalmente, la Figura 5 muestra la monitorizacion de los tres pardmetros durante la
validacion externa ordenados por datos muestrales. Como puede observarse los datos
predicativos siguen una curva similar a los reales. Para analizar las varianzas de estos
valores externos se realizd un te-Student, no encontrando diferencias significativas entre
los valores reales y predichos no fueron encontradas. Los valores de p en dicho test
fueron superiores a 0.05. Estos resultados indican la alta capacidad predictiva de los
modelos creados para los parametros del mosto oleoso y la robustez y calidad de los

datos predichos.
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Figura 5. Una comparacién entre los datos reales y los datos estimados por las redes para cada parametro.

No hay muchos estudios a esta fecha con predicciones on-line de caracteristicas del
mosto oleoso a partir de pasta de aceituna en condiciones dinamicas. No obstante, estos
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resultados pueden ser comparados con el estudio realizado anteriormente (Jiménez
Marquez et al., 2009), en el cual se desarrollo una red neuronal artificial para la
estimacion del contenido de humedad en el mosto oleoso obteniendo buena correlacion
entre los datos reales y los estimados de r: 0.98 y un RMSEP: 0.04%. Aunque para ello
no se utilizd la tecnologia NIR. Para la determinacion del contenido de impurezas del
mosto oleoso no se encontraron trabajos previos que sirvan de referencia. Por otra
parte, hay estudios en los que se han evaluado el contenido de polifenoles en el aceite de
oliva pero en diferentes estados. Valores similares de R* 0.89 aunque con errores de
prediccion muy inferiores, RMSEP de 58.67mgkg™ fueron obtenidos mediante el uso de
la tecnologia NIR(Mailer, 2004). Este hecho se explica al alto numero de datos con
gran variabilidad entre ellos que fueron procesados en este estudio. En otro trabajo, se
obtuvieron valores de R? y RMSEP 0.74 y 45.26 mgkg™ respectivamente. Sin embargo
estos resultados no son relevantes debido a que el aceite de oliva usado para la

determinacion de los polifenoles estaba embotellado(Uncu and Ozen, 2015).

En un ensayo previo a este trabajo realizado por este grupo de investigacion, se
consigui6 para la estimacion de fenoles un valor de r* muy similar aunque con un error
inferior por poseer menor variabilidad entre sus datos (Allouche et al., 2015). No
obstante habria que considerar que aceite de oliva utilizado fue extraido off-line a

escala de laboratorio en un sistema Abencor.

4  Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede concluir que los modelos
predictivos basado en RNA disefiados poseen una excelente capacidad predictiva de las
caracteristicas del mosto oleoso a su salida del DCH, asi como del orujo. EI empleo de
las redes neuronales junto con el sistema AOTF-NIR contribuye de forma eficaz en la
prediccién de las caracteristicas del producto final simulando de forma precisa las fases
de preparacion de la pasta y extraccion del aceite. Debido a la complejidad del proceso,
la inteligencia artificial puede convertirse en un instrumento de apoyo a la optimizacion
y modelizacion de cada fase de forma que pueda ser utilizado independiente del sistema

de extraccion y de las caracteristicas mecanicas del DCH.
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Ademas, estas predicciones pueden incorporarse a un posible sistema de control
retroalimentado (SCR) con caracterizaciones ‘on-line’ de los parametros objetos de
estudio. De tal forma que se pueda optimizar el proceso para conseguir la maxima
cantidad de aceite a obtener con la mayor calidad y estabilidad a través de sus
antioxidantes naturales. Asi mismo a través de dicha informacion ‘on-line’ se podra
regular y mejorar la clarificacién del mosto oleoso ya sea mediante decantacion natural

0 mediante CV.
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Modelos RNA’s predictivos para la optimizacion de la
clarificacion del aceite de oliva virgen extra mediante

centrifuga vertical

Abstract

Ocho redes neurales artificiales fueron desarrolladas como modelos predictivos para los
parametros reglados y nutricionales de los aceites obtenidos de la centrifuga vertical.
Las redes fueron disefiadas considerando los espectros NIR de mosto oleoso a su salida
del decanter centrifugo horizontal y los caudales y temperaturas del aceite y del agua de
adicion. Los resultados obtenidos en todas las redes disefiadas indicaron una buena
capacidad creativa de los modelos neuronales a través de los indicadores de calidad
(RER y RPD). Las correlaciones entre los datos reales y los predicativos por las redes
estuvieron dentro del rango 0.76-0.99, siendo las redes para la absorcién UV (Kas,
yK270) 10s que dieron correlaciones mas bajas. Para los polifenoles, los tocoferoles y los
pigmentos de caroteno y clorofila, la prueba externa de validacion del t.-Student hace

una prediccion fiable de estos parametros.

Con los modelos predictivos se podra modelar y regular la centrifuga vertical ademas de
monitorizar en linea, controlar y optimizar la etapa de clarificacion dentro del proceso

de extraccion del aceite de oliva virgen extra.

Keywords: aceite de oliva virgen extra, red neuronal artificial, NIR, centrifuga vertical,

modelos predictivos

Abbreviations: AOTF-NIR, Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared; AOVE,
Aceite de oliva virgen extra; CV, Centrifuga vertical; DCH, Decanter centrifugo
horizontal; F,;, Caudal del aceite a CV; Fw, Adicion de agua de dilucion de la masa;
Fwi, Caudal del agua a CV; RER, Rango de error relativo, RMSEP, Raiz del error
medio cuadratico de la prediccion; RNA, red neuronal artificial; RPD, Desviacion

residual predictiva;; T,;, Temperatura del aceite a CV; T, Temperatura del agua a CV.
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1. Introduccion

Para obtener un aceite de oliva de calidad deben respetarse al maximo las
cualidades naturales que tiene el zumo del fruto del olivo. Este zumo es obtenido por
una serie de tratamientos al que es sometida la aceituna, desde su limpieza y
almacenamiento, pasando por la molienda, la separacion de las partes sélidas de las
liquidas. Mediante la extraccion del aceite en sistema continuo de dos fases, el aceite
obtenido presenta una cantidad variable de humedad e impurezas que deben ser
eliminadas. Este hecho junto con el incremento de las capacidades productivas de las
lineas de procesado hace imprescindible la etapa de clarificacion que permita una rapida
separacion de las fases no deseadas con el fin de que el aceite se encuentre en contacto
con ellas el menor tiempo posible. La mala ejecucion en alguna de estas fases puede
afectar a la calidad del aceite y asi lo reflejan los pardmetros quimicos de calidad
(Masella et al., 2010). Una clarificacion deficiente puede dar lugar a la aparicion de
fermentaciones no deseadas en los depésitos y al deterioro de las caracteristicas
sensoriales del aceite almacenado (Beltran et al., 2012).

Para llevar a cabo esta clarificacion se afiade agua a la centrifuga vertical que trabaja a
un régimen de revoluciones de 5000-8000rpm, segun tamafio, bajo el principio de la
fuerza centrifuga (como se observa en la Fig. 1). Durante el proceso, tienen lugar la
separacion centrifuga de los sélidos en el aceite, la migracion del agua contenida en el
aceite hacia el agua de adicion a la centrifuga y la difusion de compuestos hidrosolubles

presentes en el aceite hacia el agua de proceso.

Estos fendmenos, estan relacionados directamente con la regulacion de la centrifuga y
en la eficiencia de la clarificacion del aceite. De esta regulacion depende
fundamentalmente la calidad del aceite obtenido como pérdida de polifenoles por
excesiva adicion de agua o pérdida de aromas entre otras por temperaturas elevada del

aceite y/o agua de adicion (Cert et al., 1999; Jiménez et al., 2014; Masella et al., 2009).
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Figura 1. Diagrama de operacion de la centrifuga verical

De este modo, el control de los pardmetros de centrifuga vertical puede permitir
modular las caracteristicas del aceite de oliva, especialmente aquellos compuestos
relacionados con las caracteristicas sensoriales como compuestos fenoles y volatiles que
afectan los coeficientes de reparto de estos compuestos entre las fases oleosa y acuosa
(Jiménez et al., 2014, Masella et al., 2009). Abenzoa et al. (2016) describié cémo
afectan estos pardmetros al desprendimiento de aceite de oliva virgen para aquellos

aceites con un sabor amargo demasiado fuerte.

Por ello se hace fundamental el control de la relacidn aceite: agua bajo determinadas
premisas de temperatura que van variando de acuerdo con la temperatura y turbidez con

la que entre el aceite en la centrifuga (Jiménez et al., 1995).

Para que las regulaciones pertinentes a realizar en la centrifuga vertical tengan el
resultado deseado es necesario conocer con antelacion las caracteristicas del aceite
obtenido y controlar asi la centrifuga de forma inmediata. Una de las tecnologias
innovadoras aplicadas capaz de estimar on-line cualquier parametro son las redes

neuronales artificiales. Se trata de un algoritmo matematico con la capacidad de

207



Funes Lopez, Estrella B.

relacionar los parametros de entrada y de salida, entrenando con ejemplos a través de
iteraciones sin requerir ninguna relacion previa entre las variables del proceso (Faria et
al., 2015). Hoy en dia hay un aumento de esta aplicacion de redes neuronales para
resolver problemas complejos. En ocasiones se ha combinado con la tecnologia NIR, no
destructiva, rapida y sencilla, dando buenos resultados(Allouche et al., 2015) ya que

esta tecnologia cada vez es mas usada en analisis de aceite(Casale and Simonetti, 2014).

El objetivo de este trabajo fue la creacion de modelos neuronales que puedan conforman
un sistema de control retroalimentado y permitan modelar y controlar la fase de
clarificacion. Este modelado estuvo basado en las predicciones que aportaban los
modelos neuronales de los diferentes parametros de calidad (acidez, peréxidos, Kasp,
K270) y nutricionales (polifenoles, tocoferoles y pigmentos) del AOVE obtenido.

Con la modelizacién on-line de la CV se pretende modificar las variables tecnoldgicas
que influyen en esta etapa del proceso y conseguir un AOVE ‘premium’ con altos
valores de nutricionales, producido de manera sostenible mediante el ahorro de agua y
energia. Ademas se disminuyen residuos que estan en contacto con los aceites para
evitar alteraciones de calidad. A partir de aqui la trazabilidad en bodega por calidades
puede realizarse de forma inmediata, realizando un almacenamiento racional basado en

las caracteristicas diferenciales de los aceites.

2. Materiales y métodos

2.1. Material vegetal y proceso de extraccion.

Este trabajo se desarrollo durante tres campafias consecutivas con aceitunas de la
variedad ‘Picual’ procedente de la finca experimental del Centro IFAPA ‘Venta del
Llano’ en Mengibar (Jaén). El fruto fue procesado en la almazara experimental de dicho
centro. La almazara experimental esta equipada por un sistema continuo de elaboracion
tal como describe en anteriores trabajos (Allouche et al., 2015; Jiménez et al., 2008).
Todo el proceso fue controlado mediante software de automatizacion Procioleo

(Procisa, Espafia) (Jiménez Marquez et al., 2009).

En concreto, la centrifuga vertical utilizada esta formada por una bateria de platos

tronco conicos de 59.24mm de altura, 202mm de diametro base y 48.68° de pendiente
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de plato, situando el radio de la interfase en Ri=87mm. La capacidad de trabajo de la
CV es de 10m*/ dia a una velocidad de 7500rpm.

En concreto, la centrifuga vertical utilizada esta formada por una bateria de platos
tronco conicos de 59.24mm de altura, 202mm de diametro base y 48.68° de pendiente
de plato, situando el radio de la interfase en Ri=87mm. La capacidad de trabajo de la
CV es de 10m®/ dia a una velocidad de 7500rpm.

2.2. Recoleccién de muestras experimentales

En este estudio se llevaron a cabo diferentes ensayos en los cuales ensayos las
variables tecnoldgicas que afectan a la etapa de clarificacion del mismo se fueron
modificando, caudales de aceite y de agua, asi como las temperaturas de ambos. Para
cada ensayo se recogieron por triplicado muestras espectrales de mosto oleoso y de
AOVE a la salida de la CV.

La recoleccion de muestras espectrales se llevé a cabo mediante sistema AOTF-NIR
(Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared) Luminar 5030 (Brimrose Corp.
EEUU). Este equipo estaba conectado mediante fibra Optica a un sensor situado a la
salida del decanter centrifugo horizontal antes del tamiz vibratorio. El equipo estaba
programado para realizar escaneos con un ratio de 10escaneos s™ en rango espectral de
1100-2500nm a una resolucién de 2nm. Las muestras espectrales fueron recogidas con
un intervalo de tiempo entre ellas. De tal forma que proporcionaba informacion
instantanea del mosto oleoso que entra en la CV para ser clarificado. En la Figura 2
pueden observarse algunos de los espectros tomados, bajo diferentes condiciones de

proceso.

Tras ser clarificado, por cada ensayo se recogieron por triplicado muestras de aceite de
oliva a la salida de la centrifuga vertical antes de ser mandado a los depdsitos de
almacenamiento. Posteriormente las muestras fueron filtradas y almacenadas a -15°C

para su posterior analisis quimico.
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2.3. Analisis Quimico

Los parametros regulados (acidez, indice de perdxidos, absorcion UV) junto con
determinados pardmetros de calidad nutricional fueron analizados. El grado de &cidos
grasos libres(% acido oleico), el nivel de peréxidos (meqO.kg™) vy los coeficientes de
absorcion UV 232nm y270nm fueron determinados de acuerdo con los métodos
oficiales del COI(Official Journal European Union, 2014).

La determinacion de los polifenoles se realiz6 por el método descrito por Vazquez-
Roncero A. et al., (1973) usando el reactivo Folin-Ciocalteau y midiendo su
absorbancia a 725nm obteniendo los mgkg™ de 4cido caféico. Para conocer los mg de
pigmentos carotenoides y clorofilicos por kg de aceite se utilizd el método Minguez-

Mosquera et al. ( 1991) midiendo la absorbancia 470nm y 670nm.

Para la determinacion del contenido de tocoferoles (mgkg™) se sigui6 el método IUPAC
2432 (IUPAC, 1992). Para ello se utilizd un cromatdgrafo de liquidos (PerkinElmer)
equipado con una bomba isocrdtica LC200 y un detector UV-vis Lc29. Las
concentraciones de tocoferoles se obtuvieron utilizando rectas de calibrado de las

soluciones estandar de los patrones a, By y.

2.4. Analisis y tratamiento espectral

Los datos espectrales fueron exportados al programa ‘The Unscrambler 9.7
(Camo Inc.) donde se les aplicdé un tratamiento espectral conforme a lo descrito por
Jiménez et. al.(Jiménez et al., 2008). Con el fin de eliminar los efectos de dispersion no
deseable y reducir del nimero inicial de puntos espectrales, a los espectros se le aplicd

la 1" derivativa Savitzky-Golay (3 smothing points).

2.5. Redes Neuronales Artificiales

Las RNAs creadas en este trabajo fueron disefiadas con el software Matlab del

tipo perceptron multicapa también conocido como ‘back-propagation’. Las RNA’s
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seleccionada fue ‘feed-forward” con predicciones horizontales, con aprendizaje
supervisado y bajo las premisas utilizadas en trabajos anteriores (Allouche et al., 2015;
Jiménez et al., 2008). La Backpropagation es un tipo de red de aprendizaje supervisado,
que emplea un ciclo propagacion — adaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado
un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a
través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se
compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las
salidas. Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida,
hacia todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin
embargo las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial total del
error, basandose aproximadamente en la contribucién relativa que haya aportado cada
neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que describa su contribucion
relativa al error total. Basandose en la sefial de error percibida, se actualizan los pesos
de conexién de cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que

permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento.

El nimero de capas, de neuronas por capa, las funciones de transferencia, el algoritmo
de entrenamiento y el numero de iteraciones se seleccionaron y analizaron en el
entrenamiento sobre la base de un ensayo iterativamente variando de a a b con un paso
de x. Para comprobar el correcto funcionamiento de una red se determina el error medio
cuadratico de prediccion (RMSEP) y el coeficiente de correlacién (r) entre los valores
de referencia de laboratorio y los valores estimados por la red. Dichos pardmetros deben

ser minimo y maximo respectivamente.

n — 2 n e o
RMSEP = [Z=a@ey)? B 0e=¥e) =)
nol [Z?=1(Ye_y_e)2(J’r—ﬁ)2]

¥, los valores reales y n el nimero de muestras de la base de datos. Otro pardmetros

7z siendo y, los valores estimados

determinados y ratifican la calidad del modelo fueron los valores de RPD (Residual
Predictive Deviation) y RER (Relative Error Range).
SD Rango Validacion

RER =
RMSEP’ RMSEP

de referencia y Rango Validacion, el rango de los valores utilizados en la validacion.

RPD =

, siendo SD la desviacion estandar de los datos
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Valores de RPD superiores a 3 indican una excelente prediccion para propositos
analiticos, para andlisis cuantitativos valores de 2.5-3. Una red tiene una buena
calibracion para ser usada en control de calidad de productos alimentarios cuando el
valor de RER es superior a 10(Williams and Sobering, 1996).

Adicionalmente las redes fueron sometidas a una validacion externa utilizando los datos
correspondientes a una campana diferente (39datos). A los resultados obtenidos se les
aplico un te-Student estadistico con un intervalo de confianza del 95% para determinar
la existencia de diferencias significativas entre los valores predichos por las RNAs y

los valores reales obtenidos en laboratorio.

3. Resultados

3.1. Inputs y outputs

Para la creacion de las RNA que modelan el funcionamiento de la CV fueron necesarios
considerar dentro de los inputs los datos espectrales del mosto oleoso y las variables
principales que intervienen en esta fase de clarificacion. En la Figura 2 pueden
observarse como fluctGan los espectros a razon de las caracteristicas del aceite, sobre

todo en funcién de la humedad y la cantidad de impurezas que contenga.
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Figura 2. Diferentes espectros de mosto oleoso a la salida del decanter horizontal bajo diferentes condiciones de

proceso.

En la Tabla 1 se observan el amplio rango de variacion que tuvieron durante los ensayos

llevados a cabo durante todos los afios del estudio.

Tabla.1. Rangos de las variables tecnoldgicas usadas para predecir las caracteristicas del AOV a la salida

delaCV.
Variables Parametros Abreviacion Rango valores
(Min-max)*

Alaentradaa VC Caudal del aceite de entrada a la CV (L/h) Foi 44-353
Temperatura del aceite de entrada ala CV (°C) Toi 13.1-30.6
Caudal del agua de entrada a la CV (L/h) Fui 27-656
Temperatura del agua de entrada a la CV (°C) Twi 9.3-29.5

A lasalida de CV Caudal de salida del aceite de la CV (L/h) Foo 44-354
Temperatura de salida del aceite de la CV (°C) Too 10.3-28.1

Ih=105data

Debido a la incidencia de estas variables sobre las caracteristicas de los aceites finales

fueron usadas como inputs. De sobra es conocida la naturaleza liposoluble de los

tocoferoles y carotenos e hidrosoluble de los polifenoles y clorofilas. Por lo tanto la

aportacion de agua a la CV se convierte en un factor muy importante a controlar, pues
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puede producir lavado de dichos parametros en menor o mayor medida en funcion de su
volumen. Al igual ocurre con la temperatura alcanzada por el aceite, en exceso puede
degradar estos compuestos. Por ello hay que controlar las temperaturas de entrada y

salida del aceite y regularlas con la temperatura del agua de adiccién ala CV.

En referencia a los outputs, estos corresponden a una Unica salida de la red, de tal forma
que se crearon cuatro RNA’s para la prediccion on-line de os componentes bioactivos
(polifenoles totales, tocoferoles totales, carotenos y clorofilas) del AOVE que pueden
variar en gran medida durante la clarificacién. Adicionalmente se disefiaron 4 modelos
mas para la prediccion de los parametros reglados (acidez, peroxidos, Kz, Kozg). La
Tabla 2 muestra los niveles en los que variaron dichos parametros a lo largo de todos
los afios del trabajo. Con la prediccidn on-line de estos parametros se puede realizar una
clasificacion de los aceites producidos previa a su almacenamiento y conservacion de

los mismos con las caracteristicas mas homogéneas posibles.

Tabla 2. Rangos de los parametros del AOVE obtenidos en el laboratorio con los métodos de referencia.

] Datos entrenamiento® Datos Validacién®
Parametros Rango (min-max) SD Rango(min-max) SD
Acidez (% of 4cido oléico) 0.11-0.71 0.19 0.12-0.71 0.19
I. Peréxidos (MEqO,/kg) 1.37-19.4 3.83 1.48-19.75 4.06
Kaza 1.38-2.75 0.27 1.41-2.86 0.33
Karo 0.07-0.2 0.03 0.07-0.2 0.03
Polifenoles T. (mg/kg) 104-515 117 105-505 118.6
Tocoferoles T. (mg/kg) 257-418 34 264-398 311
Carotenos (mg/kg) 2.8-8.6 1.47 2.8-8.4 1.6
Clorofilas(mg/kg) 0.8-10.1 2.25 0.9-9.6 2.4

'n=70; *n=35

De la totalidad de datos (105), 70 datos correspondientes a la primera y tercera
repeticion de las muestras fueron utilizados en el entrenamiento. El resto (35)

correspondiente a la segunda repeticién fueron empleados en la validacion de las redes.

3.2. Modelos de RNA’s para el AOVE

La topologia 6ptima encontrada para cada red puede ser observada en la Tabla 3.
Dentro de los pardmetros regulados, las redes que predicen la acidez y los perdxidos
encontraron en la composicion 23/11/1 la combinacién éptima de neuronas en las capas
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ocultas, con las funciones de transferencia tangencial sigmoidal para cada capa,
entrenando durante 50 iteraciones con la funcién ‘trainrp’. Dichas redes obtuvieron
altas correlaciones entre los datos reales y los estimados del orden de 0.99 y 0.94
respectivamente. Teniendo en cuenta que los rangos en los que ambos parametros se
han movido estaban dentro de la categoria virgen extra, los errores de prediccion no
fueron significativos y asi lo indicé el te-Test realizado. La fiabilidad de las redes fue
confirmada por los valores de RPD>3 y RER >10, superiores a los éptimos(Williams
and Sobering, 1996, 1993).

Para los parametros de absorcion UV, las redes disefiadas coincidieron en nimero de
neuronas por capa oculta 32 y22 y en el nimero de iteraciones realizadas (50). Aunque
no utilizaron la misma combinacion de funciones de transferencia de pesos entre los
inputs y la primera capa oculta, logaritmica para K3, y tangencial para Ky7o. Se realizd
una validacion externa a la que se aplico un te-Student al 95%, dando valores de tcy 0.1,-
0.24, -0.78 y 0.24 frente a t4;=2.06 para la acidez, perdxidos, y absorcion a 232 y
270nm respectivamente. Las probabilidades también fueron altas del orden de 0.92,
0.82, 0.44 y 0.81. Aunque para estos pardmetros no se llegaron a encontrar diferencias
significativas, la calidad de las predicciones de ambas redes no fue confirmada ya que
los valores de RPD encontrados fueron muy inferiores a 3, obteniéndose el valor mas
alto de RER en 8.54. La Figura 3 muestra las correlaciones dadas por los diferentes

modelos disefiados para estos componentes regulados.
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Figura 3. Correlacién entre los datos reales v los predichos por las redes para los parametros reglados

En relacion con los componentes bioactivos del AOVE, todas las redes coincidieron en
el numero de neuronas entre capas ocultas (11) a excepcion de los tocoferoles que
obtuvo sus mejores resultados con el doble de neuronas(22), ademas de utilizar la
funcion logaritmica para la transferencia de pesos entre la capa de entrada y la primera
capa oculta. El resto de redes utilizaron la combinacion ‘tansig’, ‘tansig’, ‘tansig’ par
transferir la informacion entre capas. En referencia al nimero de iteraciones que
realizaron, todas coincidieron en 50 con las redes de los pardmetros reglados. Solo la
red disefiada para estimar los pigmentos clorofilicos necesitd 225 iteraciones. Las
correlaciones obtenidas superaron el 0.90 entre los datos estimados y los reales. La
Figura 4 muestra las correlaciones obtenidas por los diferentes modelos disefiados para
estos componentes bioactivos. Los parametros de calidad RPD y RER con valores muy
superiores a los oOptimos, a excepcion del modelo neuronal predictivo para los

tocoferoles que obtuvo RER= 9.45 muy préximo a 10.
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Figura 4. Correlacion entre los datos reales y los predichos por las redes para los componentes bioactivos del
AOVE.

En el t-Student de la validacion externa los resultados fueron de tc,=-0.09, 0.34, 0.12, -
0.01, con valores de p=0.93, 0.73, 0.9, 0.99 para polifenoles, tocoferoles y pigmentos
carotenos y clorofilas respectivamente. Ninguna diferencia significativa fue encontrada
en dicha validacion externa. Por todo ello, se puede decir que, todos los modelos

predictivos predicen de manera fiable los pardmetros para los cuales han sido disefiados.

No obstante, considerando la heterogeneidad que presentaron todos los parametros, se
escogieron algunos ejemplos de dicha variabilidad y el comportamiento de los modelos
neuronales para cada pardmetro que pueden observarse en la Tabla 4. El porcentaje de
error entre los valores predichos y los valores reales aparecen en dicha tabla. Escasos
han sido los trabajos con los que se pueda comparar este estudio. Diversos autores han
estudiado de diferentes formas la rapida determinacion de algunas de las caracteristicas
del AOVE aunque no podrian ser comparables al trabajar con aceituna intacta(Cayuela
et al., 2014; Furferi et al., 2010, 2008, 2007; Salguero-Chaparro et al., 2013; Salguero-

Chaparro, L., 2014) en muchos casos. Otros modelos predictivos aceptables fueron
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desarrollados mediante analisis PLS y un sistema NIR para medir on-line los niveles de
los pigmentos contenidos en el aceite de oliva virgen extra a la salida de la CV(Jiménez
Marquez, 2003). Considerando la diferencia en la metodologia y la totalidad de
muestras usadas en ambos casos, se obtuvieron valores de r ligeramente superiores a los
de este estudio aunque los errores de prediccion fueron practicamente los mismos. En
los estudios previos a este trabajo(Allouche et al., 2015), se han desarrollado modelos
predictivos a partir de RNA"s para estimar las principales caracteristicas del aceite.
Buenos resultados de prediccidn fueron encontrados, aungue no pueden ser comparados
ya que los aceites caracterizados fueron obtenidos a escala de laboratorio y las redes no

consideraron las mismas variables, ni datos espectrales.

Tabla 4. Ejemplos de la validacion interna de las redes Neuronales Artificiales y sus porcentajes de error.

Parametros Muestra
Entradas A la entrada de la Espectro A B C D E
cVv AOTF-NIR
Fwi (L/h) 86 511 635 301 238
Foi (L/h) 173 165 80 144 146
Twi (°C) 145 141 136 333 12
Toi (°C) 21.3 223 205 244 167
A la salida de CV Foo (L/h) 155 167 120 185 156
Too (°C) 18.4 15 14 278 13
Salidas Acidez (% of Real 0.22 017 017 022 023
acido oléico) RNA 0.19 017 017 020 0.20
%E 13.6 0.0 0.0 9.1 13.0
I. Peréxidos Real 4 25 204 3.06 3.06
(mEqgO,/kg) RNA 4.35 245 219 339 355
%E 8.7 2.0 7.4 108 16.0
Koz Real 1.59 165 15 153 15
RNA 1.54 159 151 148 149
%E 3.1 3.6 0.7 3.3 0.7
Ka7o Real 0.18 019 013 017 0.16
RNA 0.15 016 015 014 0.14
%E 16.7 158 154 176 125
Polifenoles T. Real 289 366 199 363 247
(mg/Kag) RNA 323 378 165 365 221
%E 11.8 33 171 0.6 10.5
Tocoferoles T. Real 382 406 353 420 399
(mg/Kg) RNA 364 408 339 415 399
%E 4.7 0.5 4.0 1.2 0.0
Carotenos (mg/Kg) Real 116 143 127 14 13.6
RNA 10.2 13.6 12.7 12.9 134
%E 121 4.9 0.0 7.9 15
Clorofilas (mg/kg) Real 154 19.3 195 173 164
RNA 15.2 18.6 195 184 17.8
%E 1.3 3.6 0.0 6.4 8.5

Se ha comprobado como las RNA’s son utilizadas en otros procesos industriales para la
modelizacion de los mismos. Behroozi Khazaei et. al. (2013) presentaron un nuevo
método para el modelado predictivo del proceso de secado de la uva. Con la ayuda de
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una maquina de vision artificial se crearon RNA’s que utilizaron en la monitorizacion

en linea y el control de este proceso.

4. Conclusiones

En base a los resultados obtenidos en este trabajo se puede concluir como los
modelos obtenidos por la combinacién de sistemas AOTF-NIR y RNA son aceptables y
necesarios para predecir on-line los principales pardmetros reglados, asi como los
componentes bioactivos del AOVE al final de la etapa de clarificacion. EI modelo
predictivo de los polifenoles, tocoferoles y pigmentos de caroteno y clorofila
proporciona una prediccion ajustada de estos pardmetros y ayuda a modular las
caracteristicas bioactivas y sensoriales del aceite de oliva virgen. De esta manera se
podra regular y modelar la centrifuga vertical para conseguir un AOVE de maxima
calidad reglada y nutricional posible, mermando los consumos de agua y de energia.
Ademas con la prediccion on-line de la caracterizacion de los aceites, se podra realizar

una correcta clasificacion previa a su almacenamiento en bodega.
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Redes neuronales para la cuantificacion en tiempo real en la

almazara

Abstract

Modelos neuronales predictivos para cuantificar las caracteristicas principales del orujo
(contenido graso y de humedad), del mosto oleoso a su salida del decanter (humedad,
impurezas y contenido en antioxidantes naturales) y del aceite de oliva virgen extra a su
salida de la CV (compuestos regalados y nutricionales) fueron creados con la ayuda de
la informacidn espectral de cada componente (orujo, mosto oleoso y aceite) aportada
por sensores opticos AOTF-NIR vy las diversas variables que intervienen en las fases de
obtencidn del aceite de oliva virgen extra. Todas las redes aportaron buenos resultados
predictivos superiores a 0.92 a excepcién del contenido graso del orujo con un 0.86 y
K270 con un 0.46 con bajos errores de prediccion. La fiabilidad de las redes fue
comprobada a través de los indicadores RPD y RER de la validacion interna y a través
de un test-t (95% de confianza) aplicado a una validacion externa en la que no fueron
encontradas diferencias significativas entre los datos reales y los estimados. Con los
datos predichos por esto modelos neuronales se puede retroalimentar el sistema de
control en planta, modelando asi el proceso productivo del aceite de oliva en base a los

criterios de extractabilidad y calidad que se establezcan.
Keywords: artificial neural network, olive oil, olive pomace, extraction process

Abbreviations: AOTF-NIR, Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared; AOVE,
Aceite de oliva virgen extra; CV, Centrifuga vertical; DCH, Decanter centrifugo
horizontal; Fp, Caudal de alimentacion al DCH; F,, Caudal del aceite a CV; Fw,
Adicion de agua de dilucion de la masa; Fwi, Caudal del agua a CV; L, Punto de
descarga de la masa en el DCH (mm); MTN, Micro talco natural; Ry, Posicién punto de
descarga del aceite del DCH (mm); RER, Rango de error relativo; RMSEP, Raiz del
error medio cuadratico de la prediccion; RNA, red neuronal artificial; RPD, Desviacion

residual predictiva; Rv, Revoluciones de molino; Sd, Grado de molienda;
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Tm, Temperatura de la pasta; tm,, Tiempo de batido; T,, Temperatura de la aceituna; Ty,

Temperatura del aceite a CV; T, Temperatura del agua a CV.

1. Introduccién

En los capitulos anteriores se han desarrollado modelos neuronales ya sea para
aplicarse al proceso global de obtencién de aceite de oliva virgen o por fases
(acondicionamiento y extraccion y clarificacion). Sin embargo estas redes pertenecen a
simples modelos predictivos de aceite de oliva virgen o de subproductos. Para poder
instaurar estos modelos al proceso productivo para la optimizacion del proceso, es
necesaria la cuantificacion de las salidas de los modelos como son desde el orujo, el
mosto oleoso hasta el aceite de oliva virgen. Estas cuantificaciones aportan en tiempo
real los valores reales de dichas salidas, informacién imprescindible para realizar una
comparacion entre valores reales y valores predichos por los modelos desarrollados

anteriormente, tal y como aparece en la Figura 1.

Entrada Salida real

l

Medicion
AOTF-NIR

l

Comparacion

Salida deseada

Figura 1. Sistema de optimizacién en planta real (Fuente. Memoria técnica del proyecto de modelado y
optimizacion del proceso de elaboracion de aceite de oliva virgen. Integracion de sensores ‘on-line’ y

técnicas de redes neuronales para la optimizacion del proceso. Proyecto de excelencia P10-AGR-6429).

Tras la comparacion los modelos recogen la informacién y se retroalimentan
modificando las variables mecanicas y tecnoldgicas que intervienen en el proceso, en

funcion de las consignas iniciales interpuestas. De esta forma se cierra el ciclo de
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optimizacion del proceso, que en funcion de que modelo se esté utilizando en ese

momento, sera global o por fases.

En base a esto, el objetivo de este apartado es el disefio de modelos neuronales de
cuantificacion del orujo, mosto oleoso, ambos a su salida del DCH y del aceite de oliva
virgen a su salida de la CV, a partir de informacidn on-line aportada por los sensores
virtuales conectados al sistema AOTF-NIR, las variables influyentes en su obtencion y
los datos analiticos de cada pardmetro. De esta forma se podré obtener muchas ventajas,
desde la modelizacion del proceso global de produccion, modelizacién del proceso por
etapas (extraccion, clarificacion) dando esta opcion a las empresas que no tengan
centrifugas verticales como sistemas de clarificacion del aceite a modelar s6lo hasta la
fase de extraccion. Aungue no solo este tipo de fabricas podrian utilizar este sistema ya
que, el hecho de utilizar la modelizacién y sistema de control por fases permite
encontrar con facilidad algin problema que pueda surgir, asi como podra sufragar de
modo correcto y sin mayor coste el cambio de maquinaria por problemas en la misma o
por antigiiedad. Ademas este sistema de modelizacion es capaz de extrapolarse a otras

industrias.

2. Material y métodos

Tal y como se indicé anteriormente, este trabajo se llevo a cabo con aceituna de la
variedad ‘Picual’ recogida mecanicamente y procesada en la almazara experimental del
IFAPA Centro ‘Venta del Llano’ en Mengibar (Jaén), en el sistema continuo de
extraccion de 45Tm/24h de capacidad instalado en la misma y descrito en otros
trabajos(Allouche et al., 2015; Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et al., 2009).

Durante los ensayos llevados a cabo durante varias campafias, en los modificando las
variables del proceso en cada ensayo en base al estado de madurez de la aceituna y que
fueron utilizados en los anteriores capitulos, se llevo a cabo la adquisicion de los
espectros a través de los sensores situados: a la salida del orujo del DCH, a la salida del
mosto oleoso del DCH, antes del tamiz vibratorio y en el trasvase del primer tanque
decantador de la CV al segundo. La recogida de espectros, la cual se hizo por triplicado,

corresponde al mismo lote de aceituna seleccionado al pasar por las diferentes fases
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Los sensores, conectados a un sistema Acousto-Optical Tunable Filters-Near (AOTF-
NIR) Luminar 5030 (Brimrose Cor. USA) y controlados por ordenador, fueron situados
en lugares estratégicos, optimizados en trabajos anteriores (Allouche et al., 2015;
Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et al., 2009) al igual que el conjunto de pre-
tratamientos espectrales. Reduccion de rango espectral de 1100 a 2150nm, PCA para la
eliminar los espectros andmalos mediante Hotelling-T%(realizados ambos en ‘The
Unscrambler 9.7°(Camo, Oslo)) y the ‘Savitzky-Golay’ first derivative (three smoothing
points) en el programa de Matlab para disminuir los puntos espectrales 39 (Gorry,
1990). Los espectros recogidos del mosto oleoso en su gran mayoria fueron utilizados

para el desarrollo de los modelos neuronales para la fase de clarificacion.

Como en los anteriores casos de estudio que conforman esta memoria, durante cada
ensayo, al final de la fase de extraccion y en consonancia con el lote de aceituna
seleccionado se recogieron tres muestras de orujo tras su correspondiente espectro. De
igual forma, se hizo con el mosto oleoso a su salida del DCH, antes de pasar por el
tamiz vibratorio. Tras esta recoleccion, el aceite pas6 a ser clarificado y decantado
previamente en los tanques anexos a la CV, donde en su trasvase y tras recoger el

espectro, se tomo muestra del aceite de oliva (por triplicado).

Las muestras de orujo corresponden con las analizadas anteriormente en la
modelizacion del proceso global y de las fases de acondicionamiento y extraccion y por
tanto, se les analizo el porcentaje de humedad (MP) y el contenido graso (FC) mediante
el secado de las muestras en aire forzado de 105°C(ISO 662:2016, 2016) y andlisis en
un equipo de resonancia magnética nuclear (RMN, Bruker, Espafia) respectivamente. El

contenido graso fue determinado sobre materia seca por (FDM) por

FC
100—-MP

FDM (%) = ( ) + 100.

A si mismo, el mosto oleoso corresponde con las utilizadas en el desarrollo de los
modelos neuronales para las fases de acondicionamiento y extraccion, siendo analizados
el contenido de humedad e impurezas de acuerdo a los métodos oficiales(1SO 662:2016,
2016; 1SO 663:2007, 2007) y cuyos resultados se expresaron en wt %. Adicionalmente,
el contenido en fenoles totales presentes en el aceite de oliva (mg/Kg de &cido caféico)
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se determind mediante extraccion de éstos con metanol:agua a partir de una solucion de
aceite en hexano y su concentracion fue determinada mediante colorimetria medida a
725nm usando Folin-Ciocalteau reagent de acuerdo con Vazquez Rocero et. al. (1973)
(Vazquez-Roncero A. et al., 1973).

Las muestras de aceite, por su parte, se analizaron para la modelizacion del proceso
global y sirvieron también para los modelos de la fase de clarificacion, siendo las
determinaciones realizadas las siguientes: acidez libre (% de &cido oleico), indice de
peroxidos PV (meqO./kg) y los coeficientes Kaz,, Ka7o de absorcion UV (Union Europea
1348/2013(Official Journal European Union, 2014)), contenido de carotenos y clorofilas
(mg/Kg) (Minguez-Mosquera et al., 1991), EIl contenido en fenoles totales presentes en
el aceite de oliva(Vazquez-Roncero A. et al., 1973) y el contenido total de tocoferoles,
en mg/kg (1ISO 9936:2016, 2016).

Siguiendo el modelo de esta memoria, las redes neuronales artificiales disefiadas en el
programa Matlab software (Version 7.10.0.499, R2010a), fueron del tipo ‘feed-
fordward back-propagation’ de aprendizaje supervisado basado en un algoritmo de
gradientes descendientes. ElI 6ptimo disefio de las mismas fue encontrado de entre
diversas topologias entre el nimero de neuronas por capa (1-90), las funciones de
transferencia entre capa (‘tansig’, ‘logsig’, ‘purelin’), los algoritmos de entrenamiento
(‘trainrp’, ‘trainlm’) y el niimero de iteraciones (50-1000), tras la comprobacion de la
mejor correlacion (r) entre los datos reales y los estimados con el minimo error posible
(RMSEP) en el minimo tiempo posible. No obstante, se valoré la precisicion y robustez
de las redes disefiadas a través de los ratios de calidad RPD (Residual Predictive
Deviation) y RER (Relative Error Range) y del t.-Test de comparacion de medias entre
muestras pareadas (95% de confianza) de acuerdo con los anteriores modelos disefiados
(Williams and Sobering, 1996, 1993).

3. Resultados y discusion

3.1. Inputs y outputs

El DCH constituye uno de los elementos esenciales dentro del proceso de
extraccion del AOV. En el tiene lugar la separacion de las fases sélidas y liquidas. La
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pasta de aceituna desde el punto de vista fisico-quimico es un sistema complicado, no
obstante, la podemos considerar como una emulsion de aceite en agua con una gran
concentracion de sélidos en suspension (25% de aceite, 45% de agua y 30% de sdlidos,
como valores medios). El hecho de obtener altos rendimientos viene influenciado por la
existencia de pastas dificiles, que se extraen con suma dificultad y malos rendimientos,
este hecho puede atribuirse en gran parte a las diferencias que los procesos quimicos y
enzimaticos originan en las fases sélidas de la misma, y por el funcionamiento del
decanter que dependen de variables mecanicas y tecnoldgicas. Estas variables junto con
informacidn espectral en tiempo real de las salidas tanto del orujo como del mosto
oleoso servirdn como inputs en el disefio de modelos neuronales de caracterizacion de
los productos resultantes a través de la cuantificacion de las mismas para poder regular
el DCH a través de la retroalimentacion de modelos neuronales simuladores del
proceso, ya que el valor de las caracteristicas de cada producto influye en el mismo, de
forma que sus modificaciones se ajusten a la naturaleza del fruto que se procesa en cada
momento, en base, a los objetivos de productividad y calidad marcados. Dichas
variables, la temperatura de la pasta (Tm), la adicion de agua (Fw), el flujo de pasta de
alimentacion al DCH (Fp) y su punto de alimentacion (L) y el punto radial de salida del
aceite del DCH (R3), se encuentran en la Tab. 1 y son utilizadas para las redes del orujo
y las mismas con la adicion de temperatura del aceite de entrada ala CV (Toi) para las

redes del mosto oleoso.

De igual forma se pretende caracterizar y cuantificar on-line el AOV a su salida de la
centrifuga vertical. Gracias a los datos espectrales del AOV a su salida de la CV y las
variables tecnoldgicas, mostradas en la Tabla 1, los ocho modelos neuronales a
desarrollar retroalimentaran junto con la informacion que aporten los cinco anteriores el

simulador de planta y ayudara a controlar el proceso.
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Tabla 1. Variables mecanicas y tecnoldgicas del proceso.

Caracterizacion Parametros Abrevi. Rango de
valores
Orujo!/ Mosto oleoso? Temperatura de la pasta (°C) m 16.6-36
Orujo*/ Mosto oleoso? Adicién de agua (L/h) Fw 0-200
Orujo!/ Mosto oleoso? Flujo de la pasta (Kg/h) Fp 500-1300
Orujo!/ Mosto oleoso? Punto de alimentacion en el DCH (mm) L 0-27.5
Orujo*/ Mosto oleoso? Posicion radial de la salida del aceite en el R, 98-100
Mosto oleoso?;, AOVE ® Temperatura del aceite de entrada ala CV (°C) Toi 18.6-34.7
AOVE 3 Temperatura del agua de entrada a la CV (°C) Twi 11-34
AOVE 3 Caudal del aceite de entrada a la CV (L/h) Foi 86-354
AOVE 3 Caudal del agua de entrada a la CV (L/h) Fwi 182-568
AOVE 3 Temperatura de salida del aceite de la CV (°C) Too 14-28
AOVE 3 Caudal de salida del aceite de la CV (L/h) Foo 49-390

! para un total de experimentos de n=279; para un total de experimentos de n=225; ® para un total de experimentos de
n=129.

En esta Tabla 1 se observan los variables utilizadas en cada caso, si como el rango de
valores que mostraron dichos parametros durante todo el periodo y el ndmero de
experimentos o ensayos contemplados en el desarrollo de las redes, siendo 279 para el
caso del orujo, 225 para el mosto oleoso y 129 para el AOV. Aunque durante los
ensayos se realizaron por igual, la diferencia en numero de los mismos se debe a la

eliminacidn de los datos anémalos espectrales y analiticos.

Al mismo tiempo para educar a las redes neuronales creadas fue necesario los datos
analiticos correspondientes en cada ensayo con los datos espectrales y los datos de las
diferentes variables. En la Tabla 2, se muestran estos datos divididos de forma
aleatoria, siendo 2/3 partes para entrenamiento y 1/3 para validacion, asi como sus
rangos de trabajo y su desviacion estandar (SD). Estos datos coinciden con los
empleados en los anteriores capitulos formando cada uno de ellos parte de la
caracterizacion de cada parametro ya sea orujo, mosto oleoso o0 AOV. Ademas de esta
tabla se puede deducir la gran variabilidad de datos con los que se trabaja aportando a

las redes una gran experiencia, desde contenidos grasos de orujos de un 2% hasta casi
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un 6%, con humedades de mas de 20 puntos de diferencia entre el menor y mayor en los
orujos; la cantidad de antioxidantes naturales en el mosto oleoso juegan dentro de un
gran rango como lo indica una SD de 580.4; y dentro del aceite de oliva, los grados de
acidez y el coeficiente de absorcién UV Ky3, determinan calidades de extra y de virgen.
Como se aprecian en los compuestos bioactivos, los frutos procesados fueron muy
diferentes entre si debido a diversos factores agroclimaticos junto con el procesado de

los mismos.

Tabla 2. Datos analiticos de los productos resultados del proceso de AOVE.

Objetivos Parametros Datos entrenamiento Datos Validacion
(Productos) Rango (min- SD Rango(min- SD
Orujo Contenido graso (%) 2.16-5.75 0.66 2.18-5.39 0.64
Contenido en humedad (%) 51.57-72.78 3.36 56.98-71.67 3.29
Mosto Contenido en humedad (%) 0.7-21.13 3.55 0.6-15.16 3.39
Contenido en impurezas (%) 0.07-5.36 0.8 0.07-3.47 0.71
Polifenoles totales (%) 289-3249 580.4 315-3110 567.6
AOVE Acidez (% of 4cido oléico) 0.11-1.17 0.19 0.12-1.17 0.19
I. Peréxidos (MEQO,/kg) 2.17-16.96 3.08 2.18-16.5 3.59
Koz 1.45-2.7 0.26 1.45-2.63 0.22
K70 0.09-0.21 0.03 0.07-0.2 0.03
Polifenoles T. (mg/kg) 108-515 101.5 118-505 105.6
Tocoferoles T. (mg/kg) 258-418 30.6 269-411 314
Carotenos (mg/kg) 2.9-8.6 1.27 3-8.4 1.27
Clorofilas(mg/kg) 1-10.1 2.37 9.6-11.40 2.40

3.2. Modelos neuronales

Para caracterizar la extractabilidad del proceso y la calidad de los aceites
obtenidos se crearon trece redes neuronales en base a las caracteristicas del orujo
(contenido graso y humedad), del mosto oleoso (contenido en humedad, impurezas y
polifenoles) y del aceite de oliva a la salida de la CV (compuestos regulados y
bioactivos). En su disefio participaron los inputs y outputs comentados anteriormente y

se utilizo el mismo tipo de red neuronal backpropagation con aprendizaje
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retroalimentado. Para todos los casos la funcién de entrenamiento usada fue ‘trainrp’,
bajo diferentes combinaciones de neuronas Yy funciones de transferencia, llegando a

obtener los mejores resultados al mismo numero de iteraciones, 185.

Las topologias Optimas elegidas pueden observarse en la Tabla 3, para cada uno de los

parametros seleccionados de caracterizacion.
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3.2.1.0rujo

La combinacion de neuronas 29/14/1 con las funciones de transferencia
logaritmica-tangencial-tangencial fue la elegida para la red que caracteriza el contenido
graso por su correlacion (0.86) y error de prediccion (0.34), aunque los parametros de
calidad RPD y RER fueron inferiores a los optimos establecidos(P. Williams, 2008;
Williams and Sobering, 1996). No obstante un valor de 9.44 en RER es muy préximo a

10 por lo que las estimaciones de la red pueden considerarse de calidad.

Para el contenido en humedad del orujo el nimero de neuronas elegido para las capas
ocultas fueron 31 y 15 para la primera y segunda respectivamente. Aungue el nimero de
neuronas fue muy similar a la red del contenido graso, las funciones de transferencia
discreparon, siendo la funcion tangencial para la transferencia de informacién de input-
oculta, logaritmica para la transferencia entre capas ocultas y finalmente con la lineal se
transfirio la informacion desde la capa oculta hasta la salida. Con esta combinacion de
neuronas y funciones se obtuvo una correlacién entre loa datos predichos y los reales de
0.93 dando un error RMSEP de 1.28 muy asumible. De hecho, aungue el valor RPD fue
inferior a 3, si super6 el 6ptimo de calidad el parametro RER con un 11.48(Williams
and Cordeiro, 1985; Williams and Sobering, 1996, 1993).

En la Figura 2 se aprecia la correlacién entre los datos reales y los predichos por la red

siendo estos muy similares a los anteriores en ambos casos.
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Figura 2. Graficos de correlacién de los valores preichos y reales del contenido de humedad en el orujo.
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Correlaciones a la inversa fueron encontradas para el contenido graso y humedad en
orujo de dos fases a través de sistemas NIR at-line, siendo estas de 0.97 y 0.88 con
errores de 0.24% y 1.19% muy similares a los obtenidos en este estudio(Garcia, J.A.,
Hermoso, M., Céaceres, 1996). Errores mas altos del orden de 0.21% y 2.1% para
contenido graso y de humedad en los orujos para el caso del NIR aunque con
correlaciones superiores a este trabajo fueron obtenidas en la comparacion de técnicas
NIR y Raman (Muik et al., 2004). Sin embargo, en el estudio comparativo de distintas
técnicas analiticas se consiguieron estimaciones con errores muy inferiores a los
hallados anteriormente para el contenido graso (0.11%) y para el contenido en humedad
de los orujos (0.60%) (Garcia-Sanchez et al., 2005). En una comparativa con similar
combinacién de redes neuronales artificiales y sistemas NIR para predecir las
caracteristicas del orujo on-line, se observa como para el contenido graso y humedad se
obtuvieron excelentes correlaciones del orden de 0.9804 y 0.9796 respectivamente, con
errores del 0.20 y 0.55% (Jimenez et al., 2008) en relacion con los resultados mostrados
en este estudio. Este hecho viene derivado de la gran variabilidad de los datos

empleados.

3.2.2.Mosto oleoso

Para la caracterizacion del mosto oleoso se crearon tres redes para cuantificar el
contenido de humedad de impurezas y de polifenoles que ofrecia dicho producto. Para
este disefio se utilizaron 130 datos para el entrenamiento y 95 para la validacién interna,
siendo las topologias éptimas muy similares entre si con diferencias de 1 a 2 neuronas
entre capas, ya sea primera o la segunda oculta, siendo 31/15/1 para el contenido de
humedad, 29/14/1 para las impurezas y 33/16/1 para los polifenoles. Otra coincidencia
fue encontrar la misma combinacion de neuronas por capa para el contenido de
humedad en el orujo y en el mosto oleoso, aunque con la discrepancia de la funcion de
transferencia de la capa de entrada a la capa oculta que en el caso del orujo fue ‘Logsig’
y en este caso fue ‘Tansig’. En el diseno de las tres redes coincidieron las funciones de
transferencia las cuales fueron las tres iguales entre si utilizando la funcion tangencial
para transferir la informacion de cada capa como indica la Tab.3. Con estas topologias y
después de 185 iteraciones se obtuvieron correlaciones muy altas (0.97 para la humedad

y polifenoles y 0.96 para las impurezas) con errores de prediccion de 0.82%, 0.20% y
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141.7 mg/kg para la humedad, impurezas y polifenoles respectivamente. Estos
resultados se pueden observar de forma gréfica en la Figura 3. Es claro destacar, que en
el orujo la red de la humedad aporté errores superiores 1.28% frente a 0.82% aunque
también la correlacion fue inferior. En la validacion interna empleada, los datos de
referencia de calidad RPD fueron superiores al optimo 3, de igual forma y en mayor
grado que los referentes a RER, entre 7 y 9 puntos por encima del 6ptimo 10(Williams
and Cordeiro, 1985; Williams and Sobering, 1996, 1993).
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Figura. 3. Correlacidn lineal entre los valores reales y los predichos de los parametros del mosto oleoso
(humedad, impurezas y polifenoles).

En otros capitulos ya se comentd la falta de estudios a fecha de hoy con los que poder
establecer comparaciones acertadas con el trabajo que se esta exponiendo. S6lo Jimenez

et. al. 2009 cre6 una red neuronal artificial para la estimacion del contenido de humedad
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en el mosto oleoso obteniendo buena correlacion entre los datos reales y los estimados
de r: 0.98 y un error de prediccion mu inferior al conseguido en este estudio del orden
de 0.04%(Jiménez Marquez et al., 2009). Este hecho puede deberse a la no utilizacion
de sistemas NIR para el disefio de la red. En referencia al contenido en impurezas que

posee el mosto oleoso no se hallaron trabajo previo que puedan servir de comparativa.

Para el caso de los polifenoles, es relativamente mas frecuente encontrar estudios sobre
el contenido de polifenoles en aceite de oliva que en mostos oleosos, aunque en
diferentes estadios: embotellado con correlaciones de 0.74 y errores de
45.26mg/kg(Uncu and Ozen, 2015) o con el uso de diferentes tecnologias como la NIR
arrojando resultados de R% 0.89 aunque con errores de prediccion muy inferiores,
RMSEP de 58.67mgkg™ no siendo muy comparativos por el alto nimero de datos
empleados en el caso estudio y la gran variabilidad existente entre ellos.

3.2.3.A0VE

Para la cuantificacion necesaria en la caracterizacion del AOVE se disefiaron ocho
redes neuronales artificiales correspondientes, cuatro a compuestos reglados (acidez,
peréxidos, Koz y Kozo) Y compuestos bioactivos (polifenoles, tocoferoles y pigmentos
carotenos Y clorofilas). Para la creacidon de dichas redes se utilizaron 129 datos de los
cuales 86 se usaron para el entrenamiento y 43 para la validacion de las redes. Todos los
modelos neuronales se caracterizaron por emplear la misma combinacion de funciones
de transferencia entre sus capas: ‘Tansig’-‘Tansig’-‘Tansig’, asi como la misma funcion
de entrenamiento ‘Trainrp’ encontrando los mejores resultados a 185 iteraciones en
todos los casos. EI nimero de neuronas en la segunda capa oculta, en el caso de los
compuestos reglados, salvo para K7, fue igual, sin embargo el nimero de neuronas de
la primera capa oculta varid entre ellas, salvo en las redes de absorcion UV que fue 35.
En cuanto a los resultados obtenidos, fueron las redes para cuantificar la acidez y los
perdxidos, las que consiguieron correlaciones de r.0.99 como se observa en la Fig. 3,
con errores insignificantes de 0.03% de &acido oléico y 0.53 mEqO,/kg, respectivamente.
Estas buenas predicciones son confirmadas por los valores RPD y RER muy superiores
del orden de 6.80 y 37.5 respectivamente. Para los pardametros de absorcion UV fue el

K232 el cual consiguid correlaciones de 0.92 y errores de 0.10 frente a 0.46 y 0.03 que
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obtuvo Ky7o. Estas discrepancias en las cuantificaciones fueron mostradas en la Figura 3
y en los parametros de calidad, ya que aunque, el parametro K3, obtuvo un valor
inferior al 6ptimo en el caso de RPD, si supero el valor de 10 para RER aportando la
calidad y robustez en las predicciones. En este caso de parametros regulados, el modelo
disefiado para cuantificar el valor de Kz el Unico que no consiguid obtener

predicciones fiables que sirvan para caracterizar el AOV a traves de dicho pardmetro.

Para los compuestos bioactivos, los modelos disefiados coincidieron entre si y con los
compuestos reglados en relacion con las funciones de transferencia, la funcion de
entrenamiento y el nimero de iteraciones discrepando en el nimero de neuronas por
capas, aunque por lo general fue alto para la primera capa oculta y bajo para la segunda.
Independientemente de la combinacion de neuronas que utilizara cada red, se
obtuvieron altas correlaciones entre los datos predichos y los reales obtenidos en
laboratorio, desde 0.97 a 0.99. Asi mismo, los valores de RMSEP fueron muy bajos
como se aprecia en la Tabla 3 y en la Figura 4. Por ejemplo, para los polifenoles, el
error obtenido fue de 17.61mg/kg con una SD de 105.6, o los carotenos y clorofilicas de
0.29 y 0.45 mg/kg, con SD 1.27 y 2.40 respectivamente. Adicionalmente los valores de
calidad de los parametros RPD y RER se suman a la robustez de las predicciones y
calidad de las mismas ofrecidas por los modelos disefiados siendo muy superiores a los
optimos establecidos(Williams and Cordeiro, 1985; Williams and Sobering, 1996,
1993).
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Figura 4. Correlacion lineal entre los valores reales y los predichos de las caracteristicas del AOVE

(acidez, perdxidos, K,s,, Ky70, polifenoles totales, tocoferoles totales, carotenos y clorofilas).

Como ya se coment6 anteriormente, sistemas NIR fueron utilizados en otros trabajos
para analisis on-line del aceite de oliva dentro del disefio de modelos PLS para la
determinacion de la acidez(Bendini et al., 2007; Jiménez et al., 2005; Jiménez Marquez,
2003; Molto-Garcia et al., 2003) y otros parametros como los pigmentos(Jiménez et al.,
2005; Jiménez Marquez, 2003) aportando buenos resultados de validacién con
correlaciones superiores a R? a 0.89. De esta manera se aprovechd la versatilidad de
dicha tecnologia. Por otro lado, se desarrollaron trabajos para predecir on-line el
contenido de acidez y peroxidos de AOVE a través de modelos neuronales, los cuales
aportaron con altos errores de prediccion del orden del 6% para la acidez y 5% para los
peroxidos(Furferi et al., 2010, 2008, 2007). En estudios recientes y que conforman esta
memoria se testo la calidad de las predicciones de las RNA's de las caracteristicas
potenciales del AOVE, a partir de la informacion espectral de los frutos entrante en el
proceso de extraccion para lo cual, fue necesario extraer el aceite de dichos frutos en el
sistema Abencor a escala de laboratorio(Allouche et al., 2015). En dicho estudio sélo
para los parametros de absorcion UV, los modelos neuronales ofrecieron mayores
correlaciones superando incluso los estandares de calidad representados por los valores
RPD, el resto de los compuestos se comportaron de manera similar al del caso estudio.
En referencia a los polifenoles Mailer, 2004 obtuvo a través de la tecnologia NIR
correlaciones inferiores (R* 0.89) con errores de prediccion superiores
(RMSEP: 58.67mgKg™) (Mailer, 2004) o valores de R?> y RMSEP 0.74 y 45.26 mgkg™

respectivamente para aceites embotellados(Uncu and Ozen, 2015).
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3.3. Validacion externa de los modelos neuronales

Adicionalmente, en la validacion externa realizada a las trece redes neuronales
con datos no usados en su disefio, se realizd un test te-Student, para analizar las
varianzas de estos valores externos en busca de diferencias significativas entre los
valores reales y predichos, no encontradas para ningun caso. Los valores de p en dicho
test fueron superiores a 0.05. En la Tabla 4 se muestran los diez ensayos utilizados en
esta validacion, los cuales fueron recogidos al azar. Dentro de cada ensayo se
encuentran las variables del proceso tecnoldgicas y mecanicas utilizadas en la
validacion de las redes divididas por compuestos a caracterizar, habiendo tres grupos
orujo, mosto oleoso y AOVE. En dicha tabla se puede comprobar que las mismas
condiciones del proceso del orujo sirvieron para el mosto oleoso con la adicion de la
temperatura a la entrada a la CV (Toi). Ademas de los datos del proceso, los espectros
NIR ponen de manifiesto la variabilidad y semejanza existente entre ellos para cada
compuesto en funcion del valor que éste tenga. Para visualizar esto, se adjuntan las
Figuras 5, 6 y 7 correspondientes a los compuestos de caracterizacion del orujo, del
mosto oleoso y del AOVE respectivamente. En las Tablas 5a,b se observan los
resultados obtenidos en dicha validacion para cada compuesto: a(contenido graso y
humedad del orujo y contenido en humedad, impurezas y polifenoles para el mosto

oleoso) y b (compuestos reglados y bioactivos del AOVE).
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Observando la Tabla 4 mencionada se aprecia la variabilidad de las condiciones del

proceso para todos los ensayos en todos los rangos altos, medios y bajos. En base a esto

en la Tab. 5a se aprecian los porcentajes de error existentes para el contenido graso y de

humedad en el orujo siendo un 12.79% el mas alto coincidiendo con un elevado Fw,
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seguido de un 8.71% para el contenido graso correspondiente a la red que obtuvo menor
correlacion para la caracterizacion del orujo. Por el contrario el porcentaje de error entre
los datos reales y los predichos por la red del contenido de humedad fueron muy
inferiores no superando el 2% correspondiendo a una adicion de agua media-alta. En
este caso no existe correlacion entre el contenido de humedad del orujo y la adicion de
agua al DCH pues se observa como para niveles de adicién de 149l/h, una cantidad muy
elevada se obtiene errores del 0.29% y sin embargo, a niveles de adicion inferiores del

orden 4.6 se obtuvo 1.15% de error.

En cuanto a las caracteristicas del mosto oleoso a pesar de las elevadas correlaciones
obtenidas por las redes en los tres parametros se obtuvieron porcentajes de errores muy
dispares y variados. Para el contenido de humedad no se bajo de un 4.48% coincidiendo
con la menor adicion de agua al DCH y temperatura de la pasta media y se llegaron a
errores de hasta 19.62% con adicion de agua media y temperatura baja. En el caso de las
impurezas hubo un caso a destacar en el que el error fue cero ya que la red predijo
exactamente el valor de real de impurezas. Caso contrario fue en el ensayo n° 2 en el
que se obtuvo un error del 41.67% aunque teniendo en cuenta que este error
corresponde a 0.1% de impurezas de variacion no se debe dar mayor importancia. Sin
embargo, si cobra relevancia un error del 28.44% en el mismo ensayo n°2 para el caso
de los polifenoles, pues la variacién fue de 756 a 541. Estos 200mg/kg pueden ser
cruciales en la clarificacion del aceite cuando se afiade agua, pues podria eliminar
dichos compuestos al ser hidrosolubles. EI hecho de que sea justo en el ensayo n°2, en el
que se obtuvieron mayores porcentajes de error tanto en las caracteristicas del orujo
como del mosto oleoso da que pensar cualquier fallo en dicho ensayo derivado del

proceso o del fruto.

Para los parametros regulados del AOVE, es en K3, donde la red pronosticé de manera
mas exacta los resultados reales con menores margenes de error. Aunque en la acidez y
en los peroxidos, las correlaciones fueron muy elevadas, hay mas variacion en las
predicciones siendo las mas altas de 35.3 % y 25.2%, para la acidez y los perdxidos
respectivamente. No cabe pensar que una red que no supera los indices de calidad de sus

predicciones durante su disefio, trabajando con datos externos obtenga buenas
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estimaciones. Este es el caso del parametro K,z cuyos porcentajes de error no bajan del
8.3% llegando hasta el 61.1%.

En cuanto a los parametros bioactivos o nutricionales salvo para casos aislados los
polifenoles y los tocoferoles obtienen errores inferiores al 13%. Curiosamente es en el
ensayo 5 cuando a mayor temperatura entra el aceite del DCH a la CV, se produce un
mayor error de prediccion del orden del 65%. En los tocoferoles coincidiendo con la
acidez, peroxidos y K, asi como las caracteristicas del orujo y mosto oleoso obtuvo en el
ensayo 2 su peor prediccion.

Al igual ocurre con los pigmentos, siendo en el ensayo 7, con Fw medio y Foo alto
cuando la red de los carotenos realiza su peor prediccion. En el caso de las clorofilas fue

en el ensayo 3 con Fw alto y Foo bajo cuando la red consigue un mayor error.

4. Conclusiones

En base a estos resultados se observa la alta capacidad predictiva de los modelos
creados para todos parametros del orujo, mosto oleoso y AOVE, asi como la robustez y
calidad de los datos predichos. Esto significa el gran valor que otorgan estas redes de
cuantificacion y caracterizacion dentro del modelo de control global de planta a la hora
de retroalimentar el mismo de manera on-line y poder conseguir el modelado del
proceso de obtencion del AOVE en tiempo real de acuerdo con las premisas

establecidas de antemano.

No obstante, se tiene que tener en cuenta que aunque la variabilidad de los datos ha sido
muy grande, debido a las diversas combinaciones entre las variables intervinientes en el
proceso y las caracteristicas iniciales del fruto se debe seguir con el proceso de
aprendizaje de los modelos neuronales, teniendo en cuenta los afios agricolas pasados y

los venideros.
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A partir de los resultados obtenidos en esta memoria, se ha podido evidenciar que para
un adecuado control y optimizacion del proceso de elaboracion del aceite de oliva
virgen, es preciso la intervencion conjunta de técnicas avanzadas de analisis en linea y

técnicas de control moderno capaces de trabajar en situaciones de gran incertidumbre.

La espectroscopia en el infrarojo cercano (NIR) se ha mostrado como una técnica
facilmente adaptable para la monitorizacion en tiempo real de los productos de entrada

y salientes en cada etapa del proceso.

Por otra parte, el empleo de redes neuronales artificiales, como una ténica inteligente
empleada en el control de procesos, ha resultado ser una herramienta adecuada para
integrar toda la informacion (NIR y variables del proceso).

De los articulos publicados en eta memoria se ha observado, en general, como ambas
técnicas pueden ayudar para un control mas exahustivo del proceso, tanto a nivel de
rendimiento industrial, como de las caracteristicas del aceite elaborado, y de las cuales

pueden extraer las siguientes conclusiones:

e EI empleo de la tecnologia NIR mediante equipos implantados en la linea de
proceso, permite obtener, en tiempo real, informacion analitica precisa de las
caracteristicas de los diferentes productos: masa de aceituna, subproducto orujo
y aceite.

e La combinacion de la informacion de la espectroscopia NIR vy las variables del
proceso de elaboracion que tienen un efecto en esta sefial, pueden ser tratadas
satisfactoriamente mediante el empleo de redes neuronales artificiales para la
obtencion de modelos predictivos de propiedades analiticas.

e EI conocimiento de la masa de aceituna que se va a procesar es esencial para
poder establecer ‘consignas objetivos’. Mediante NIR-ARN es posible conocer,
con antelacion, las caracteristicas potenciales del aceite del fruto y su
comportamietno extractivo, previendo las condiciones Optimas para su
procesado.

e Las redes neuronales artificiales pueden emplearse para el modelado global o

parcial del proceso de elaboracién, creando modelos de planta virtuales en los
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que los modelos neuronales construidos permiten predecir una propiedad a partir
de la informacidn espectral NIR y las correspondientes variables del proceso.

e EIl conjunto de todos los modelos construidos constituyen la base para el
desarrollo de un sistema de optimizacion del proceso bajo un esquema de control
retroalimentado, a partir de la comparacion entre los valores reales medidos y
los predichos mediante las RNA’s.

e Este sistema modelizacion ya sea global o por partes aporta la posibilidad de
incorporarse a otras almazaras adaptandose a las variables, maquinaria y fruto a
procesar.

e Este sistema de control por modelizacion proyecta la posibilidad de modelar los
aceites tempranos en base a sus caracteristicas nutricionales y regladas creando
‘aceites a la carta’ e ir adaptando dicho sistema a las variaciones establecidas en

los objetivos.

La realizacion de esta Tesis Doctoral ofrece, pues, una vision general para la
modernizacion del sector del aceite de oliva aportando innovacién al proceso de
extraccion que puede quedar reflajado en una mejora de la calidad de los aceites,
sin olvidar la productividad del proceso y la consecuente optimizacion de costes y
energia, postulandose como herramienta Util para el técnico de almazara en su labor

de control y optimizacion del proceso.

Los estudios llevados a cabo durante esta tesis ofrecen nuevas lineas futuras de

trabajo, entre ellos:

= La implementacién de los modelos neuronales desarrollados en un software
que se adapte a los actuales instalados en fabrica de forma réapida, precisa y
de facil manejo.

= Disefio de nuevas estrategias de modelado basadas en el control y
optimizacion mediante ‘neurocontroladores inversos’.

= ‘Soft computing’, aplicacion conjunta de diversas técnicas de control

inteligente en la optimizacion del proceso.
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Abstract

In the last year, interest in using Artificial Neural networks as a modeling tool in food technology
is increasing because they have found extensive utilization in solving many complex real world
problems. Due to this and as previous step at development of some project, this paper intends to
introduce the reader inside neural networks: general characteristics of the ANN, their architec-
tures, their rules of learning, types of networks and ANN's create process. Also this paper presents
a comprehensive review of food industrial applications of artificial neural networks in the last
year. ANN industrial applications are grouped and tabulated by their main functions and what
they actually performed on the referenced papers with except the applications in the olive oil in-
dustry that are described with special emphasis.

Keywords

Artificial Neural Networks, Olive Oils, Sensor On-Line, Process Control

1. Introduction

In the last decades important researches in the area of artificial intelligence were developed. One of the main
objectives of the science is the implementation of new technologies with capacities approaching the human be-
mg, and even better. Artificial intelligence is a powerful accomplishment in various fields, since it can supple-
ment the buman being in vanous activities, both easy to perform, how complex and even impossible to make as
if s carrying out an activity without interruption for long periods of fime and where knowledge 1s required.

In the search on the nature of intelligent mechanisms to try to develop machines that perform complex tasks,
it 1s important to observe certain characteristics of human brain that can be considered crucial to the develop-
ment of artificial neural networks (ANN).

Artificial neural networks are control systems necessary to solve problems in which the analytical methods

How to cite this paper: Funes, E., Allouche, Y., Beltran, G. and Jiménez, A. (2015) A Review: Artificial Neural Networks as
Tool for Control Food Industry Process. Journal of Sensor Technology, 5, 28-43. http://dx.doi.org/10.4236/jst.2015.51004
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are difficult to apply and their results have to be in a specific inferval, e.g., in real ime. The main objective of
ANN is the development of mathematical alzorithms that will enable ANNs to learn by mimicking information
processing and knowledge acquisition in the human brain. ANN models contzin layers of simple computing
nodes that operate as nonlinear summing devices. These nodes are richly interconnected by weighted connection
lines, and the weights are adjusted when data are presented to the network dunng a “training” process. Success-
ful training can result in artificial neural networks that perform tasks such as predicting an output value, classi-
fying an object, approximating a function, recognizing a pattern in multifactorial datz, and completing a known
pattem [1][2].

The objective of this paper is to provide a prelimmary understanding of ANNs and answer why and when
these computational tools are needed, how they are used and their possible applications mside food industry and
giving as example the field of the olive grove and olive oil industry. A field of olive oil which is undergoing a
constant technological evolution.

2. Similarities between Biological Neural Networks (BNN) and Artificial Neural
Networks (ANN)

2.1. Biological Neuron

The human nervous system consists of billions of neurons of various types and lengths relevant to their location
m the body. Every neuron shares many charactenstics with other cells of the human body but it has particular
and special properties to receive process and transmit an electric signal through all the interconnections of the
brain communication system [3]. Some neurons are connected with receivers or effectors and others are con-
nected to transmit and process information. The area of connection is called a synapse and binds the axon of a
neuron with dendrites of the adjacent as shown in Figure 1.

The information is transmitted from one neuron to another. This information is transmitted in the form of im-
pulses through the dendrites. Impulses tend to excite the cell. When the excitation accumulated exceeds a thre-
shold value, the neurons send a signal through the axon to other neurons. The majority of the ANN models
present the basic operation of the neuron [4].

2.2. Artificial Neuron

Arfificial newrons are models that attempt to simulate the behavior of biological neurons. Each neuron is
represented by processing unit that forms a part of one greater entity: the neural network. In general, each neu-
ron sends its output to others by its axon and the axon takes information through potential differences or waves
of power, which depends on the potential of the neuron. The mput signals are produced by its synapse, adding
all excitatory influences [ANN simulates it by positive weights and inhibit by negative weights]. If positive

Dendrites

To next
neuron

Direction of
N, fpulse

ST . Ta next
Direction of impulse neuron

Figure 1. Structure ofa biological nearon. To can compare the performance
of arificial neural it must know the structure of a biological neuron [4].
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excitatory influences dominate, the neuron gives a positive signal and sends this message to other neurons by its
output synapse. According to Figure 2, this unit of process (artificial neuron) consists of a series of entries Xi
(%), %3,...%,), which are equivalent to the dendrites where they receive information in the form of stmulation.
The weights that exist in the synapses Wi are equivalent in biological neuron fo fransmit machanisms. The union
of these values (Xi and Wi) equals the inhibitory and excitatory chemical signals that occur in the synapses and
to induce neuron to change their behavior. These values are the gateway of the network weighting function that
converts these values in potential.

This potential is equivalent to the total number of signals that amrive on a peuron in the biological neuron by
their dendrites. The weighting function is a weighted sum of the inputs and the synaptic weights. The output of
weighting function comes from the activation function that transforms this value into another form that the out-
puts neurons can work. The output network is evaluated in the activation function that gives rise to this neuron
signal oufput to another neighbor. The activation function will be given by the potential of resulfing that can be
of different ways (Table 1). In summary, the artificial neuron behaves as a biological neuron but in a very sim-
plified way [3].

3. ANN: Models, Characteristics, Architecture, Learning
3.1. Models of Artificial Neural Networks
In the Table 2 it can find the principal and known models of artificial neural networks.

3.2. Characteristics of an Artificial Neural Network

Artificial neural networks have a large number of features similar to the bram due to its constitution and its
foundations, as it can be to leam from the experience [4]. The artificial neural networks are increasingly used m
new technologies in various areas, and present a lot of advantages such as:

* Adaptive learning capacity consists on learning how to perform some tasks by training with illustrative ex-
amples. Neural networks are dynamic adaptive systems, due to their process units. The neurons can adjust
themselves and change depending on the new conditions that appear. In fact, a neural network can generate
its own weight distribution by means of learning and even after this continue leaming. When designing a
neural network must be given the appropriate structure for its learning and training with pattern. It is neces-
sary to develop 2 good algorithm of learning that provides the network the ability to discriminate, by training
with patterns.

threshald
gate

The Perceptran
Threshold —)

Figure 2. Simularity among a biological neuron and an artificial neuron. In this
figure it can observe the difference and similarly between both neuron [4].
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Table 1. Roles of activation of an artificial neural network. These roles are necessary can activate an ANN. According the
use of which network the role will be different [4].

Name Formula Range Graphical
L
Idsctity y=x oz, +29] o
¥=sign(x) -1.41} "
: - -1, +
Unit = > M
" y=H(x) 0.1}
-ld x<-J b f
Piscewise linear y={x si+lfx54 [-1.+] R
+l.d x>+ I; x

- y=Y(+e"(=x)) [0.41] i

Sigmoid y=1gh(x) [FL+] | 5

Gaussizn yade [0.41] D .
l x

Simsoidal y=dsinfor+s) 141

Self-organization. The neural networks employ their ability to adaptive learning for to autoorganize the m-
formation they receive during learning and/or the operation. In this way, neural networks are able to give an
answer to a new situation, solve problems in which the input information is not very clear or incomplete.
Tolerance to failures. Neural networks tolerate failures with respect to the data that extract or abstract the
essential features of the leamed entnies, so they can properly process mcomplete or distorted data. Further-
more, networks can continue their function (with some degradation) although destroyed part of the network.
This is because the neural networks have their information distributed in the connections between neurons.
These connections will have their values according to received stimuli, and an output pattern that represents
the information stored that will generate.

Operation in real fime. Neurzl computations can be performed in parallel. Most of the networks can operate
in a real-time environment, the need for change in weights connections or training is minimal.

Easy insertion into existing technology. A network can be rapidly trained, tested, verified and transferred to
a hardware implementation [5].

3.3. Architecture of a Neural Network

The artificial neuron 15 an element of simple processing that produces a single output from an mputs vector.
When talk about architecture of an ANN, must be tzken into account:

Number of level or layers: the distribution of neurons in the neural network is done forming levels or layers
of a determined number of nodes each one. There are input, output and hidden layers.

Connection patterns depending on the links between the elements of the different layers. The ANN can be
classified as totally connected when all the outputs from a lavel get to all and each ore of the nodes in the
following level. In this case, there will be more connections than nodes. When some links in the network are

lost, the network is partially connected.
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Table 2. Summarize the well-known neural networks models (own elaboration).

Name Applications Commentaries Limitations Year Craators
Recoznition of % You may not recognize i
Perceptron (F) characters prinred The oldest nerwork complex characters 1058 Rosembdhn
. . . " » It is only possible
= : Filtering of signals. Quick, easy implement with v S 4 s
AdalinaMadaline 3 : LT classifying spaces Linearly 1850 Widrow
Equalizer Adaptive analog circuits sepamedgsp ‘
.. B N Itis not easy to alter the
Avalanche mﬁ?mmmbgf ?:‘m sz':““’* ewydonethese s o inferpolate the 1067  Grossberz
movement
3 Control of the movemsnt ol It requires complicatd Marr,
Cerebellation ‘of arms of 2 robot Similar to Avalanche control inputs 1069 Albus,
Brain-State-Bos ; Em::;g ‘s’"&”}’{‘-" ";3 d“;lf‘:!‘ that Qéﬁ'ifﬁ =g 1077 Andersan
nowledze ase op! varks completely studied
- Easy conceprualize. Insensitive It requires many elemsnts
Neocogmitran Recognifion of characters b vranciation, rotation of process, levels and 1078 Fukushima
manscopts and scale connactions
Self-Orzanizinz-Map Reconition of partemns, ~ Make maps features commen : =
E0M) coding dam optimizaton.  of couzh learned data Itrequiesalottaining 1980 Kobooen
Hopfield mjj‘;dmop“‘dﬂ“mm Canbeimplemented m VLSL  Capacity and stability 1082 Hopfiald
g Recoznition pattzms Simpla petworks. The machine of Bolzmann
M“sz’cm’gmm (images, sound and radar).  Capacity of representation need a very long time 1085 Hiote
aacky Optimization optimal pattemns leaming
Aszociative memory Memory heteroasociativa  Leaminz and Low capacity storage. The 1085 Kok
bi-girectional access by coataat, simple architscture dara should be encoded 2 °
Adaptive resonance Recoznitiorpartams S5 i Sensitive to the manslation, Carperrter,
theory (ART) (radar, (somar, erc)  ooprsticatsd. little used diztortion and scale 1986 Grosshers
; A Combination of Perceptron Many neurons and 282
Counterpropazation Understanding images and TOM commections 1086  Hecmielsen
. - The most popular network. :
g Voice synthesis from test. Ar e It needs a lot of time for the Werbos,
B“""’(‘g’gm Control robos, Forecast v ieroLs Jpplications learminz ard wany 1086 Darker
Recomitionpatterns |- o examples Ramelhart

¢ The direction of the mformation flow through the layers. The connectivity between the nodes of 2 neural
network 15 related with the way m which the exits of neurons are directed to become mto entrances other
newrons. The output signal of a node can be one of the enfrances znother element of process, or even be an
entrance to it. When any output of the neurons is input of neurons of the same level or preceding levels, the
network 15 described as feedforward. By the contrary, if there is at least one connected exit as entrance of
neurons of previous levels or of the same level, including themselves, the network is denominated of feed-

back. The feedback networks that have at least a closed loop of back propagation are called recwrrent.

3.4. Process of Learning

Learning ANN consists in determining precise values of weights for all connections, all trained for the efficient
resolution of 2 problem. During the traming session, the weights converge gradually to the values that make

each entry to produce the desired output vector [3].
The end of the learning period can be determined:

* using a number fixed cycles,

¢ when the error falls below a preset amount,

¢ when the modification of the weights 15 ivelevant.

Depending on the scheme of leaming and the problem to be solved, three types of learning schemes can be

distinguished [4]:

®
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* Supervised leaming. In the supervised knowledge the training is controlled by an external agent (supervisor,
teacher), which watches the answer that the network 15 supposed to generate from a determined entrance.
The supervisor compares the output of the network with the expected one and determines the amount of the
modification to be made in the weight. The objective is to decrease the difference between the answer of the
network and the desired values. For example the ANN that uses this type of leaming is Adaline, MPL, BP,
and Assoctative Memory Bi-directional

* Unsupervised learning. The ANN: with unsupervised learning (also known as self-supervised) do not require
any external element to adjust the weight of the communication links to their neurons. The main problem in
the unsupervised classification 1s to divide the space where the objects are in groups or categories. The ANN
that use this type of learning are Hopfield, Machines Boltzmann and Cauchy, networks with competitive
leaming, such as SOM and ART.

4. ANN: Models, Characteristics, Architecture, Learning

The development of a successful ANN project has to be constituted for a number of stages, as illustrated in Fig-
ure 3.

4.1. Problem Definition and Formulation

In the first phase, the problem has to definite. There exist engineering problems for which finding the perfact
solution requires a practically impossible amount of resources and an acceptable solution would be fine. ANNs
can give good solutions for such classes of problems.

4.2. System Design

In order to select a good NN configuration, there are several factors to take into consideration. The major points
of interest regarding the ANN topology selection are related to network design, fraining, and practical consider-
ations. Some of the design considerations include determining the number of inpuf and output nodes to be used,
the number of hidden layers in the network and the number of hidden nodes used in each hidden layer. The
number of input nodes is typically taken to be the same as the number of state variables. The number of output
nodes is typically the number that identifies the general category of the state of the system. Each node consti-
tutes a processing element and it is connected through various weights to other elements. In order to predict with
the least possible error, these values must be optimized.

-
’f
'f
"
-

-

System Maintenance

System

Implementation | == | System Verificativn

Figure 3. The various phases in an ANN development project. These stages are funda-
mental to right performance of ANN (own elaboration).
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The data must be enough big to cover the possible known variation in the problem domain. This database into
three subsets for training-test and validation. The samples that compose the input and output must have the same
format and must be normalized in the range 0 or 1 or —1 to 1 depending on the transfer function used. The 1nitial
weights of an NN play a significant role in the convergence of the training method. Knowing input data and
output data and objects obtan, we can design ANN. First there was to choose to type of ANN and once defined
the topologzy of the ANN it is required to establish algorithm that allow an adequation of the inner parameters of
the network.

4.3. System Realization

System realization involves one of two basic steps, training/learning. In this training step, the connection para-
meters were adjusted with training function showed in Table 1, such that, for the given dataset the neurzl net-
work-predicted output dataset matched with real output dataset. The training step is influence for various para-
meters (network size, learning rate, number of trainmng cycles, acceptable error, ete.) can affect the design and
error of the final network. For this, we must considered determining the input and output variables, choosing the
size of the training data set, intializing network weights, choosing training parameter values (such as learning
rate and momentum rate), and selecting fraining stopping criteria, are important for several network topolozgies.
In function of ANN type we choose of type supervised or not supervised leamning. The number of traming ex-
amples used to train an ANN is sometimes critical to the success of the training process. If the number of train-
g examples 15 not sufficient, then the network cannot correctly learn the actual input-output relation of the
system. If the number of training examples is too large, then the network training time will be longer. For some
applications, such as real-time adaptive newral control, training time 15 a cntical.

4.4, System Verification

Venfication is intended to confirm the capability of the ANN based model to respond accurately to examples
never used in network development. This stage includes comparing the performance of ANN based model to
those of other approaches. For each training function, the matrix of weight must be optimized in its respective
leaming process. In the verification process, the obtained data by ANN must be compared with the real ones to
optimize the parameters of the ANN by statistical tools. The testing/validation process 15 the final stage of the
work. When all ANN parameters are optimized, the validation process 1s only used to test them.

4.5. System Implementation

This phase includes embedding the obtained network in appropriate working system such as hardware controller
or computer program. depending of the function have ANN, such as, optimizztion process or control process or
predict on-line. Final testing of the integrated system should also be carried out before its release to the end user.

4.6. System Maintenance

This stage includes update of the medium, changes in variables, new data that infl the develop t of the
network.

5. Applications of Neural Networks

The ANNs are an emerging computer technolozy that can be used in 2 large number and varety of applications
such as, control, monitoring and modeling, recognition, detection an research for patterns, predicts on-line, im-
age processing, optimization and signal processing. This applications can use in several fields as production of
manufzctuning, agnculture..., business, marketing, medicine, transports, energy, trade the greater, etc... In this
paper, we can see some examples, what use has artificial neural network in different food industry.

5.1. Control, Monitoring and Modeling of Industrials Processes

At present, the industry has a number of objectives: improve of quality products, reducing of waste, elimination
of toxins, and above 2ll the mcrease of the benefits. The industry has also to be efficient. For this reason neural
networks are implanted in control, modeling and monitoring of existing industrial processes, thus reducing costs
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process and increasing the outputs, as it can be seen at the various articles referenced in the Table 3.

5.2. Recognition, Detection, Classification and Search for Patterns

The ANNs are used for recognition, detection, classification and search for patterns, e.g., for classification of
seeds or apples in real time through digital images, anzlyzing texture and color. Besides defect detection on
cherries or pattern recognition of fruit shape quantitatively between others as the Table 4 incanted.

5.3.Prediction On-Line Parameters

Predicting the behavior of an even which depends from the time, with base in a group of valuas that are obtained
from different moments. In food industries, the ANNs are very used, overall for predict on-line quality and cha-
ractenstics of food, parameters of elzboration process, prediction temperatures for food storage. The Table 5
shows some applications of ANN m food industry and kind of ANN used.

5.4.Image Processing

More than 200 applications of neural networks m image processing and discuss the present and possible future
role of neural networks, especially feed-forward neural networks, Kohonen feature maps and Hopleld neural
networks. The various applications are used in different industries, for example in forest industry or clothe in-
dustry to see defects of raw material and final product. In food industry, the image processing method has be-
come very popular and mndirectly used to determine the sugar content of fruits. For example, high correlation
coefficients have been obtained between the sugar content and the red value in the chromatic coordinates of ba-
nana peels [39] or the application of ANN to the color grading of apples [60].

Table 3. Several examples of application of control, monitoring and modelling of industrial process (own elaboration).

Sanple Object of investization Type of ANN References
Food in general Modeling and contral of a food extrusion process using ANN BP ?:]p escu ef al., (2001)
" o N o Gongalves, ot ai.,
Modealing sterilization process of cannad foods ANNs BP (2005) [5]
Prediction models and for optimization of constant ;
temperature retort (CR.T) thermal processing of conduction Non defined %)ﬁ Ramaswamy,
heating foods using ANN. S
Applicadon of ANN in the modelling of the thermal treatment ENN. BD Luera Pefia, Minim,
of food o (2001) 8]
Apple ANN modeling of apple dryin process, MLPFF (’;%‘;;";”f‘}] etal.
Applejuice  Modeling dead-end ulmafiltration of apple fuice using ANN MLPFF, BP g‘g‘;ﬁﬁg}‘ o
Dypamic model of the kneading process basad on ANN that o
Braad allows predicdng the bread dough temperatura and the RNN I.ﬁmrm otal.. (012)
dalivered power {11]
Lime ANN modeling of mass transfer during osmotic dehydration MLPFF Lertworasinkul, Saztan,
of kaffir lime peal. = (2010) [12]
Squidprotem  Modeling of squid protein hydrolysis using ANN MLP *[‘I"‘ik”"‘ eral., 2011)
Tomato Modelinz of tomato drying usinz ANN MLD gg‘o”;)glz‘l‘f]’ﬁ‘d Nikza,
s : Neural network modeling of end-over-end thermal processing Meng and Ramaswamy,
Viscousfluids - oviciates in viccoas faids MIPB?  n010) 5]
Wheat Modslinz of wheat soaking usinz two ANN ML?, REF ﬁ‘;l“mej“i (2008)
Wine Modeling wine characteristics using ANN MLPFF, BP Z‘,ﬁi‘)dﬁ.]' 12

&
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Table 4. Several examples of application of recognition, detection, classification and research for patterns (own elaboration).

Sample Object of investigation Type of ANN References
Apple Develop ANN-basad apple classifier MLP, BP Bhatt ot ai., (2014) [1]
Apple classification syst=m basad on machine vision and ANN, i
which classifies appls in real time on the basis of physical ML?, BP ﬁ‘;‘“mp“‘- @on3)
parametzrs of apple such as size, color and external defects. 19
g!:l;sn%ng ‘_ﬁ' apple surface faatures using machine MLPEF Yanz, (1993) [20]
Beans Clhssification of beans using computer vision system and ANNs MLPFF Kalic eral., 2007) [21]
i Chassificarions of boiled shrimp’s shape using image analysis Poonnoy eral., (2014)
Boledshrimp 14 ANN model. MLP ]
s Use of genatic artificial neural networks and spectral imaging Guyer and Xrkun
Cherries for defict detaction ca cherries MIPFEBP v (2000) [23]
: A pew partemn recognition method for detecting fouling on Wallhdufer et al., (2011)
Foodingmenl ' ;ioce stee is presentsd in food processing. MIPFEBP 1y
Fruits Partemn recoznition of fruit shape quantitadvely with ANN SOM ?11 5] moto et al., (2000)
Graps Determiration of anthocyanin concentmation in whole srape skins MLOFF Femmandes et al.. (2011)
using hyperspectral imaging and adaptive beosting ANN ‘ [26]
Lamb Classification according to prediction the lamb carcass grades ML Chandraratne ¢t ai.,
using features extractzd from lamb chop images - (2007) 271
—— Duroc and Iberian pock neural network classification by visible RBF Del Monl. et al.,
Pig g and near infrared refiactance spactroscopy (2009) 28]
porg:‘:‘;’;“’; Classify the dafa set and to pradict mechanical properties (tensile e Dieulot and Skurtys,
c'om strength and strain at break of starch-based films using ANN : (2013) [29]
Wiz Drediction of problematic wine farmennations usinz ANN ML®, BP f‘s?}]m" al., (2011)

5.5. Optimization

In generzl, the objective in optimization is to zllocate a limited amount of resources to a set of certain partial
tasks such that some objective or costs function 15 minimized (or maximized). 4 great number of vanables
usually enter the problem, and to evaluate and minimize the objective function, 2 combinatorial problem has to
be solved. In the Table 6 we can be observed some examples of optimization of elaboration process conditions
of food or optimization of storage conditions of vegetables and fruits between others.

5.6. Signal Processing

From z signal processing perspective, it 1s imperative to develop a proper understanding of basic neural network
structures and how they impact signal processing algorithms and applications. A challenge m surveying the field
of neural network paradizms is to 1dentify those neural network structures that have been successfully applied to
solve real world problems from those that are still under development or have difficulty scaling up to solve rea-
listic problems. When dealing with signal processing applications, it 15 critical to understand the nature of the
problem formulation so that the most appropriate neural network paradigm can be applied. In addition, it is also
important to assess the impact of neural networks on the performance, robustmess, and cost-effectrveness of sig-
nal processing systems and develop methodologies for integrating neurzl networks with other signal processing
algonthms. Because of the ANN are used in different fields and industries. In food industry, we can find several
researches. One of all develops two-way classification models using ANN to classify the stored beef meat sam-
ples into two groups: “unspotled” and “spoiled”; bazed on the microbial population as alternative to electronic
noise [67].

6. Applications in Field of the Olive Oil
In this field, the artificial newral networks have different applications: to classify the olive fruit for their
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Table 5. Several examples of application prediction on-line parameters (own elaboration).

Sample Object of mvestization Type of ANN References
Agzricuitural ANN method to predict the drying charactenistics of <
products agriculraral products such a5 kazalmu, baan and chickpaa MLPFE.BP  Topuz 2010)31]
c Predicting properties of dried carrot basad on composition. P Kerdpibooa, ef ai., (2006)
drying tachnique, and microstructural features [£3)]
Cheess Predicdng the final process dme in the acidification step for P Tun-ichiHoriuchi, of ai..
chesse production. (2004)[33)
A Predicting the final temperature of chicken carcasses in an oo s
Chicken industrial scale using ANN MLPFF,BP  Silveinra, eral. 2014) [34
Developing a model to pradict the mechanical texrural
Chickenpuggets  properties of the fried breaded chicken nugzets by using MLPFF Qiao et al., (2007) [35]
image taxture processing
Com Anificial neural networks to pradict corn yisld MLPFF,BP  Unoeral, (2003) [3§]
Moisture conrent and water activity prediction of .
Crackers semi-finished cassava crackers from drying process MLPFF Tipsuwar, (2008) [37
with ANN
Fresh outcrop Discriminating seazon of producdon and feeding regimen of . -
mik cream  butters based on infrared spectroscopy and ANN MER Gori et al., 2012) [38]
: Predicting of cold spot temperature in retort sterlization of > » I I3
Food in genenl <tarch-based “oods BP Llave et ai., (2012) [39]
Predicting the internal texture characteristics from 5
exmusion food surfice images with ANN MLPFF.BP  Fanerai, (2013) [40]
Predicdng of thermal conductivity of food as a function of MIDEF. BP Sablani, and Rahman, 2003)
moisfure content, temperacare and apparent porosity. ’ [41]
Grain ?ﬁﬁ?ﬁ;gﬁ;ﬂﬁ“md‘m BR,RBF  Lineral, 2007) [4]]
Ice cream Predictng total acceptance of ice cream using ANN MLPFF [B:’nﬁmmpmvar. #tal (D)
Predicting shrinkage of ellipsoid beef joints as affected by B A
Meal of beef water _immersion cocking using image analysis and ANN BP Zheng of ai., (2007) [44
Prediction by ANN of the physicochemical quality of cana 1 .
Molasses vinezar  molasses vinegar by time-temperarure effect of food to flash MLPFF, BP t‘ao?;)ezfsnd Lascana,
evaporator-distiller 2010) [+3]
. ANN as an alternative to other methods utilized to determine P 7 0
Oils the fatty acid composition of oils. MLPFF Yalcin ef af.. (2012) [46]
e Predictng physical propertiss of aranze juice powder as well e s
Orange juice a5 process p ers in speay dryess. MLPFF Chegini er al., (2008) [+7]
Orange, peach, pear m&‘}é@gp‘mm asafinction of ML? Rai oz al., (2005) [43]
Peas Predicting matarity index peas with ANN MLP Higginza eral., (2010) [49]
Deppers mﬁﬁ storage quality of fresh-cut green peppers MIDFE.BP  Meng, aral. (012) [50]
Processing food  Predicting process parameters involved in thermal/pressure < i
in general food processing using ANN BP Torrecilla eral., (2004) [51]
soa Predicdng the permeate ffux of red plum juice during mem- Nourbakhsh eral., (2014)
Plmjuice  yono clafication MIMF sy
Predicting deoxynivalenol accumulation in barley seeds
Seads cootaminated with Fusarumculmorum under MLP, RBF Mateo et ai., (2011) [53]

different conditions
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Continued
Viscous . A oy
2 Apply the ANN o pradict the pressura gradients in fube flow Adhikan and Jindal (2000)
nor-Newtonian b2 ous non-Newtomian fuid foods. B 54
fluid food
Predictng the comrelation between farmographic proparties Razmi-Rad et ai,, (2007)
Wheatflour ¢ vheat flour douzh and its chemical composidon MIPFE 551
Predicdon of extensozraph properties of wheat-flour 2 2
prrl g 0 MIDFF  Abbasieral, (2012) [56]
Wine Predicting the sensorial qualities of wines SOM Curvelo et ai. (2010) [37]
s Prediction by ANN of the diffusivity, mass, moisture, Rojas and Vasquez, (2012)
Yacon volume and solids oo ozmodcally dehydrated yacon MLPFF, BP 58]

Table 6. Several examples of application optimization (own elaboration).

Sample Object of mvestization Type of ANN References
Ciiis 3 : - ; Millin and Gil
gem Modeling syrup production precess from defatted com germ MLPFFEP @011y [61]

MLIFFED Torrecilla er ai., (2003),

Foodinzensal  Desizn and optimize high-prassurs food processes (2007) [62] [53]

Foodmfls ~ Opimion ggggmm,&%‘g;;fm oubestand mass MIPFF  Heminder, (2009) [64]
- Optimization of heat trearment for fruit during storage Morimoto ¢f al.,
Fruit uting ANN MLPFF (1997) [63]
Realizing the optimal coatrol of the fuit-storage process. MLPFF ?fg;%‘;:%;’ 2L

processing, to test the npenass of fruit, to detect frauds or adulterations in the olive oils or to predict the charac-
tenistic of olive oil obtamned and to optimize the extraction process of olive oil.

For example, ANN was employed to fruit classification according to olive cultivar, as a tool to guarantes va-
rietal zuthenticity. In this study. six olive cultivars of Tras-os-Montes region were collected in different groves
and dwing four crop years. Ten biometrical parameters were measured and used for the linear discriminant
analysis (LDA) and ANN classification model development. In this work, single MPLFF classification networks,
trained using a supervised learning algorithm was used. The MLP methodology demonstrated to be a practical
and effective tool for olive cultivar classification, showing high global sensitivity and specificity, even for un-
known samples (76% and 78% for the validation data set, respectively). With this work between others, the
olive oil producers can use to prevent possible olive oil zdulterations with olives of non-allowed cultivars, ac-
cording to the Protected Designation of Origin (DPO) or monovarietal olive oil's official regulation [68].

Other investization described 2 novel method for rapid. automatic and objective prediction of the ripening in-
dex of an olive lot [69]. The method used integrates a Machine Vision system, capable of performing a col-
or-based raw prediction of ripening index, with an ANN based algonithm to refine it. Such a refinement was
based on a set of chemical parameters (oil content, sugar content and phenol content) which were provided as
mput to the ANN and which can be obtamed by historical curves for the region where the npening index needs
to be predicted. The training of ANN was camried out using rule based on the gradient descent BP algorithm with
an adaptive learning rate. For other part, FFBP with Levenberg-Marquardt alzorithm is used by Ram ez al.,
(2010) to predict the quantity oil together with model linear regressions (MLR). Both based on quality features
derived from known image processing algorithms [70]. The ANNs were more accurate than linear regression,
resulting n average linear correlztions for two varieties of olives.

Due to the most recent changes in purchasing behavior of consumers are markedly affected by the increasing
consumer's mterest m a reliable geogrzphical declaration of foods. As regards virzin olive oils, this mformation
15 deemed an additional warranty of their quality, authenticity, typicality and safety. For this purpose, Garcia-
Gonzalez D. ez al., (2009) proposed a new methodology based on MLP, a form of ANN that has been zpplied to
the main series of compounds analyzed in oils to identify the geographical ongin of virgin olive oil for this time
[71]. This work made a classification function of country, region, province and PDO. Torrecilla et al., (2013)
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joined to classification of extra virgin olive oils (EVOO) used ANN. This classification was made mside PDO
with its owns olive oils. For this purpose, they used as mput several parameters, such as, acidity, peroxide index,
Ki5, Kiygg. AK, moisture and volatile compounds. With this research we can observed the capability of super-
vised ANN models with smaller topologies to classify very similar EVOO samples, also these techniques can be
applied to detect adulterations [72]. These researchers used a self-organizing map (SOM) to classify the afore-
mentioned UV-vis signals from pure EVOO and zdulterated samples with different additives and signals of pure
EVOO with addition of two different types of noises. This can be a tool to detect adulterations although it still
requires an optimization. This type of ANN was used by Manini ez al., (2007) together with a MLPFF [73]. Zu-
pan et al., (1994) already used ANN to classify olrve otls. The classification was performed on analysis of eight
fatty acids of Italian olive oils. In this research, BP and Kohonen were compared with prediction approximated
95% [74].

ANNs also have other function inside olive o1l field, such as, inside extraction process of olive oil. Furfen et
al., 2007, 2008, development artificial neural network to predict of the two parameters: acidity level and perox-
ides of olive o1l extracted by a continuous extraction process. Thus, allowing a real-time control of oil quality
during the extraction process. BP was used on two different neural network referming to a 3 phases and 2 phases
decanting technology which results obtained were acceptable [73] [76].

On the other hand, ANNs are an adequate tool to estimate the concentration of phenolic compounds, a pollu-
tant with a high environmental impact in olive oil mill wastewater, without any previous phenological know-
ledge [77]. The type of ANN used in this work 15 2 BP with feed-forward connections between neurons or back
connections with a prediction horizon and supervised learning. The ANNs developed and optimized was able to
predict the caffeic acid concentration value in a waste stream from olive oil extraction. This research had impor-
tant results because the difference between the real and the predicted values was about 5%. In other study per-
formed by the same investigators, an integrated artificial neural network (ANN)/laccase biosensor 15 designed to
prediction of cathecol concentration of olive oil mill wastewater. The obtained results gave difference between
the real and the predicted values less than 1% [78].

Other researchers as Bordons and Cuel: in (2004) intended to find an application of a predictive controller that
deals with measurable disturbances in extraction process m an olive oil mull. This research was focused on the
thermal part of the process and it shown the combination of experimental results with validated results. This
work didn’t use ANN as tool of work but we can observe as if other researchers used this tool for elaboration
process optimization [79]. This is the case of Jiménez et al., 2008, 2009 [2] [80]. In this work the authors bmlt
an ANN for real-time prediction of the moisture and fat content in olive pomace using two-phase olive oil pro-
cessing. With help of AOTF-NIR system that obtained the o1l spectrum from horizontal decanter and data anal-
ysis, they development an ANN based on the BPFF. These ANN’s predictions can be performed quickly dunng
the extraction process, allowing a rapid regulation of technological vanizbles for minimal fat loss.

7. Conclusion

In this review the reader can introduce principal characteristics and the ANN's creztion process m the ANN's
world. Although the fundamental conclusion 15 numerous applications that ANNs have as we can observe in this
review. In some field the ANNs can be used for their enormous advantages, over all for their ability to leam
from examples make them efficient problem solving paradigms. Older artificial neural networks have limitations
that should not be overlooked, the interast in ANN’s field continues growing and optimizing better for solving,
controlling or modeling all class of problems that can appear.
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Figure 2. AOTF-NIR spectra of freshly crushad olive pasta In the firss body of the malaxerwith |1] high molsture [59.06%) and (2] Low
molssure content [45.07%). |A) Raw spectra. (B) Moving average and firss-derivatve specera. [C| Wavelet transform and first- derivative
spectra.

[RMSEF) and maximum coefficent of determination of valida-  whera yg; 4., is the predictad value; y, is the real value; andn

tion |’} between real values and predicted values was usad: is the number of samplas in the data sat.
: - Additionzlly, the paramater RAD [residual predictive devia-
RMSER = ’ZM tion] was calculated as an indicator of models quality. RFD
n=1

reprasents the ratio between the RMSEP and the standard
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Table 1. Ranges of Input varlables used for ANN construction.

Inputvariables
Qlive fruit temperature (°Cj 25-19.4
Roomn temperature [°C) §.3-207
Hammer velacity (rpm] 2000-3000
Sieve diameter [mm) 4-5-6-7
Type of hammer crusher Single grid-double
grid-Listella

n=210

deviation [SD) of the reference data. RFD values greater
than 3 indicate that calibration is suitzble for quality-control
purposas.”’

Results and discussion

In this paper, ANNs were built to pradict the characteristics of
olwve fruit to be processed |moaisturz, oil content, pulp/stona
ratio and extractability] and the extracted olive oil [quality
indicas, polyphenols and pigments]. The descriptve statistics
obtained for these parameters by reference analysis showed
great vanability, certainly owing to the changing nature of the
fruit throughout the four olive campaigns. In Tables 2 and 3,
the mean value and range of each parameter are specified.

ANN models for olive fruit characteristics

The optimal ANN topologies found for the charactenstics of
olive fruit are detailed in Table 4. As shown in the table, for
both preprocessing spectral data procedures [moving average
and wavelet transform), “trainmp,” based on updating weight
and bias values according to the back resilient algorithm,
performs the best training function for all studied parameters
with 1 trainingvalues higher than 0.955.

Twio hidden layers wath different but a similar number of total
naurens and a sigmaid transference funcion batween different
layers ["tansig” and/or “logsig”) were observed in general for
almost studied parameters and for bath pretreatment proce-
dures, except for moaisture and El whera three hidden layars
with the highest number of naurons were needed for ANN
construction using maoving avarage praprocessing. Mareaver,

Table 2. Maznvalues and ranges of olive frult parameters obtained
by reference laboratory methods.

Olive fruit parameters Mean =50 Minimum-
maximum
Extractability index [¥)* 0.67 £ 0.09 0.35-1.01
Oil contant on FW [3)* 22463276 | 15.24-30.87
Olive fruit moistura [%]* 51192513 114-64104
Pulp/stone ratio® 4.2941.35 1.78-4.52

e 290; %0 = £30; 50 = 267
FW: frosn waight. SD: standard ceviation.

it is worth noting that the sigmoid “tansig” function was
applied for the output Layerin all cases but one. The excaption
was found in the case of the ANN using the pretreated maoving
average for cil content where the lineal “purelin® function was
used.

The predictwe ability of each generated model was vali-
dated using data from a series of samples that were excluded
from the training step. As shown in Table 4, more accurate
results, with higher coefficiants of datermination (%] and RFD
values, and a lower arror of prediction (RMSEP] wera achieved
using the wavelat pratreztment when compared with those
of the maving average for all studied olive fruit parametars.
Moraover, the models obtained for olive moisture and pulp/
stene showed 2 very good prediction, since RFD valuas were
higher than 3.5."7In the case of £l and oil content, 2lthough the
RAD values were lower than 3, the results can be considerad
to be reasonable and possibly suitable for screening or moni-
toring, since the ratio error range valuas were higher than 12,
the minimum recommended for quality control' [16.50 and
14.0¢, respectvely, for El and oil content).

In Figure 3, the rasults of SS-ANN prediction using wavelet
preprocessing are shown; note that the slopes are closa to 1
inall cases.

To the authors' best knowledge to date, there is a paucity of
studies dealing with online pradiction of olive fruit characteris-
tics under dynamnic conditions in the literature. Therefare, the
results found hera may anly be compared with those reportad
by other authors using laboratory effline NIR instruments.
Nonatheless, direct comparisons are not relevant, since the
sampling errors are different in both types of analysis. This
can be explained by the fact that larger batches of olive paste

Table 3. Meanvzlues and ranges of olive oll parameters obtalned by reference laboratory meshods.

Olive oil parameters Mean £ 50 Minimum-maximum
Free acidity [% of oleic acid| 0.44 £ 0.44 0.12-292
Peraxidavalues [mEq O;kg™| 426 £2.05 1.42-107

UV zbserption at 232nm [Kx;) 1592008 1.3-2.18

UV absarption at 270nm K] 0152003 0.08-0.23
Carotanoid content (mgkg} 70222 3.0-149
Chloraphyll content [mgkg™) Lbe34 1.5-21.0
Palyphenol content |mgkg™'] 4882197 130-1228

n=210
5D standard deviaticn
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(approximately 500kg) are scanned to acquire the spectra
onlina comparad with tha small amount of sample |less than

1kg of olve paste) used in a static offline laboratory analysis.

These samples cannot be representatve of the true average

of thewhola batch, and conseguently the sampling error will
probably be much higher in thasa online dynamic measure-
ments. On the other hand, and since no studies have hitherto
bean available regarding either offline or online analyses of
pulp/stona ratio and E, only olwe maisture and oil content are
discussed balow.

The rasults for olive moistura obtained in this study are quite
similzr to thosa previously found by Bendiniet al. [ = 0.912].
However, Jiménez et 3L "% and Garcla-Sanchez at al. ™ obtainad
higher r* values (0.988 and 0.960, respectively). Moreover,
these authors reported lower values of RMSER, 1.29% being
the highest value chtained by Bendini &t aL'8 For oil content,
the same authors recorded a higher linear correlation with
rf=0.982," r?= 0.970” and r’= 0.922,"% and lower RMSEP
values of 0.81%"% and 0.47%."

Furthermors, it is worth noting that onling determination
of these two parameters has been recently described by
Salguero-Chaparroet 3L, but in intact olives. These authars
reported lower = values of 0.870 and 0.790, respectively, for
moisture and oil content. Their RPD values were also lower
than those obtained in thiswark, while the RMSEPvalues were
quite high [RPD of 2.74 and 2.37, and RMSER of 2.98% and
2.15%, raspectively, for maistura and oil content].

Otherwise, on-trae in-the-field prediction of moisture and
oil content in intact elve fruit has been reported by Garcia and
Léon®: /* = 0.489 and r’ = 0.723, respectivaly.

ANN models for olive oil chemical-quality
parameters and composition

The optimal ANN topologies found for olwve il chemical qualiyy
parameters and cornposition are listed in Table 5. As for olve
fruit characteristics, the “trainrp” training function was
observed to be the most suitable for all the studied param-
eters with R*-training values higher than 0.999.

By using the wavelet pretraatment, two hidden layars with
different numbers of neurenswere obtained for all the studied
parameters. This same topology was obtained for paroxides
and polyphenals in the case of maving average preprocessing,
whila thraae hidden layers wera observed for the rest of the
parameters.

The sigmaid “tansig” function was applied for transference
betwaan hidden layers for the ANN wavalet pretreated for
almaost parameters with an excaption for peraxides where both

“tansig” and "logsig” wera usad. Otherwise, thesa transferance
functions ware also found to ba the most suitable for ANN
maving average pretraatment excapt for polyphenols where
only “tansig” was employed. Moreover, again, the sigmoid

“tansig” function was applied for the output layer for all studied
parameters and both preprocessing procedures.

As for olive fruit parameters, the validation of models
showed more accurate results for wavelet pretreated data
with a higher coafficient of determination r?, greater RFD
values [all above 3 and rated as suitable for guality control
or procass contral)’” and lower RMSER values than those
obtained using the moving average preprocessing (Table 5.
Figura 4[A) and Figure 4[B| illustrate the relationship between
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SS-ANN predicted and real values for all oil parametersusing  olwe paste under dynamic conditions. In the scientific litera-
the wavelet technique. ture, there is only ane work describing the determination of

As far as wa know, there have been no studies to date  free sadity in olive paste, but this used Raman spectrometry
dealing with online prediction of olwe oil characteristics in  under laboratory conditions.®* Meoceover, prediction of olive
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oil chernical-quality parameters and composition is mostly
parformead on filtered oil samples using offline NIR instru-
ments, 2> 3nd anly a faw papers have reported onling oliva
oil characterisation.”® On the other hand, some studies hava
described the prediction of oil-quality parameters in terms of
free acidity in intact oliva fruit by either offline™' or onlina
measuremant.? Once apain, thasa statements indicate that
direct cornparisons here are not relavant, and the only study
with any similarity to ours is that previously reported by Muik
etal.* Inthat paper, zlthough measurements wers performed
using ofilina instruments, olive paste samplas were in contin-
ugus movement [rotation) during spectrum acquisition in
order to ensure sample homageneity.

The coefficient of determination obtainedin thiswork for free
addity is similar to that reportad by Muik et al. % [ = 0.955] in
the range 0.15-3.79% olaic acid, wheraas we obtained a lower
RMSEP (0.28%). A higher RMSEP [2.53%) and much lower
RAD [1.40] values were zlso obtained by Salguero-Chaparra
atal,” in the wide range of 0.09-26.06%. For paroxides, our
results are closer to thosa described by Armenta at al.%* and
Mailer™ in olive oil samples showing r* values of 0.978 and
0.920, raspectivaly. RMSEP was lower than that ebtained by
Armenta et al. % [1.87mEq0; kg™"), whereas RPD was much
higher than that racorded by Cayuela S&nchez at al.* (2.84].

For conjugatad dienes [K;;). these [atter authors also
found a lower RAD value than that obtained in our study [2.56]
(~ was not mentioned), indicating a satisfactory predictive
model. Manley and Eberla™ found reliable pradiction results
for K5, and Kpy in olive oils with a different degree of oxida-
tion [r2= 0.940, RMSEP = 0.94, and r? = 0.870, RMSEP = 0.09,
respecivaly).

The rasults obtained for chlorophyils showed 2 lowerr? than
those ohtained by Jiménez’ [0.984], even though RMSEP was
similar (0.96mgkg-']. This author zlso racordzd a higher r for
carotenes {0.970] and an RMSEP of 0.46mgkg™". Finally, the
results found for palyphenals wera closer to those obtained by
Mailer,” showing anr’ of 0.885.

Conclusion

From the results obtained in this study, it can be concluded
that the combination of AOTF-NIR sensors for real-time moni-
toring of olive paste prior to the kneading step and artifi-
cial intelligance tools such as neural networks is feasibla
for enline prediction of the characteristics of olive fruit to be
processed.

The use of data-reduction techniques that maintain spectral
information such as the wavelat, together with the procass
variables, allows neural models to be constructed with
sufficient pradictive capacity to enable optimisation procass
strategies to be setin termns of bath productwity and oil quality,
by providing (in advance] reference values to establish the
working setpoints. These predictions are performed almost
instantaneously, which makes this methodology indispen-
sable for amy process-automation system where the aim is

10 requlate different vanables with minimal loss of time and
costs.
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Data of process variables and spectral signals in the near infrared region
(NIR} of raw material have permitted, by using artificial neural networks
(ANN), the design of models for the predictive characterization of products
and by-products from the virgin olive oil elaboration process.

In this work, the results obtained are shown through a system constituted
by nine neural networks which permitted real-time work collecting
information on physical sensors such as temperature, flows, current
intensity, etc., and physicochemical ones like the NIR spectrum of the olive
mass, to predict the characteristics of the virgin olive oil as a quality
ohjective.

The systern propnsed permits ife management hath as a “simulatnr” to
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system of the function of a “virtual plant” permitting that system to adjust,
in real time, the variables suited to achieving the objectives.
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Abstract

Data of process variables and spectral signals in the near infrared region (NIR) of raw
material have permitted, by using artificial neural networks (ANN), the design of
models for the predictive characterization of products and by-products from the virgin

olive oil elaboration process.

In this work, the results obtained are shown through a system constituted by nine
neural networks which permitted real-time work collecting information on physical
sensors such as temperature, flows, current intensity, etc., and physicochemical ones
like the NIR spectrum of the olive mass, to predict the characteristics of the virgin olive

oil as a quality objective.

The system proposed permits its management both as a "simulater” to previously
adjust the process variables in accordance with the objectives defined for its
productivity or quality, and its integration into a control system of the function of a
“wirtual plant” permitting that system to adjust, in real time, the variables suited to

achieving the objectives.
Keywords

Artificial neural network, olive oil, olive pomace, extraction process, NIR
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Abbreviations: ANN, artificial neural network; AOTF-NIR, Acousto-Optical Tunable
Filters-Near Infrared; EVOO, extra virgin olive oil; Fy, Paste flow; Fq, Olive oil flow in
vertical centrifuge; Fw, Water addition at HCD; Fwi, water flow in vertical; centrifuge
HCD, Horizontal centrifuge decanter; MTN, micro talc natural; Ry, Oil overflow point;
L, Past olive feed point; RMSEP, root mean of squared error of prediction; RPD,
Residual Predictive Deviation; RER, Relative Error Range Rv, Rotational velocity; Sd,
Sieve diameter; t,,, Malaxation time; T,, Paste temperature; T, Olive fruits
temperature; Ty, temperature of olive oil in vertical centrifuge; Ty, water temperature

in vertical centrifuge; VC, Vertical centrifuge; EVOO, virgin olive oil.

Introduction

Olive oil manufacture as an economic activity is greatly increasing world-wide. To
differentiate itself, the industry is opting to reduce production costs, increase
extractability and/or increment the quality of oil. This situation is obliging the sector to
meticulously control the whole process. The industrial manufacturing process of extra
virgin olive oil (EVOO) shows a high degree of complexity due to the changeable
nature of olives, requiring a constant regulation of their processing conditions. With the
application of the SCADA system, this sector has advanced greatly in the management
and automatic control of the process, although this is not yet complete. For an efficient

control of the process, a tool is needed which permits advance information on the

https://mc.manuscriptcentral.com/jnirs
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behaviour of the oil paste throughout the extraction process, in such a way that its
different variables can be adapted to the characteristics of the raw material in terms of
the objectives expected.

In this sense, artificial neural networks (ANN), applied with the support of
measurements based on near infrared systems (NIR), could constitute a wviable tool.
NIR systems, due to their being non-destructive, multiparametric, rapid and reliable
analysis techniques, are frequently used in different studies with intact olives'™ and for
olive oil analysis®, The incorporation of more up-to-date NIR technologies (Diodo Array,
AOTF) based on optical devices permit instantaneous and continuous scanning of oil
mass, pomace or olive oil, adapted to the production process.

Artificial neural networks are being established in diverse sectors due to their
classification and prediction capacity. ANNs are non-linear technigues which function as
biological neurons under precise training. They have been applied for: the classification

of EVOOs in terms of their origin *

; to prevent adulterations with other types of
vegetable oils®’; to determine the load of polyphenols in olive mill water *°; or to
predict the quality parameters of the EVOOs '™%, Already at a process level studies
have been made'™** for the application of the ANNs to predict 'on-line' the fat losses in
the pomace starting from the spectra of the oils as they exit the horizontal decanter
centrifuge, and certain technological variables in the process. More recently, both

techniques were combined (ANNs and AOTF-NIR) to predict 'on-line' the extractability

and potential characteristics of the fruit by means of the olive mass®™.
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This work aimed to design neural models predicting the characteristics of the pomace
and of the EVOO based on ANNs from spectra of the olive paste provided by AOTF-NIR,
taking into account the process conditions. By taking the predictions supplied, one can
act on the different variables intervening in it under the objectives imposed to obtain
an EVOO of extreme quality with a minimum of fat loss in the pomaces, thus

optimizing the overall oll making process.

Materials and methods

Samples and reference methods

'Picual' variety olives collected in the IFAPA experimental farm in Mengibar (Jaén) were
used. They were immediately ground in the IFAPA Centro Venta de Llano experimental
plant. That plant is composed of a 2-phase extraction line (Pieralisi, Spain) "' of 45
tons/day and formed by a hammer mill, a three-body beater (600 kg), a 2-phase
heorizontal decanter centrifuge and a vertical centrifuge to clarify the oil. The whole
process was controlled by the automation software Procioleo (Procisa, Spain).

The assays, modifying the different process variables, were carried out between the
months of November and February during five consecutive agricultural seasons, in
which the NIR spectral data collection of olive paste was performed, as well as the
corresponding physical samples of pomace and EVOO for their subsequent analysis. All

the samples in one same assay were collected in triplicate.

https://mc.manuscriptcentral.com/jnirs

294



L el e e R s R R

R e = T U A

Journal of Near Infrared Spectroscopy

The pomace samples taken at the outlet of the honzontal decanter centrifuge were
analysed for their moisture (MP) and fat content (FC) by drying them in forced air of
1059C"%and analysis in a nuclear magnetic resonance machine (NMR Bruker, Spain),
respectively. All the results were expressed in %. The fat content was determined on

dry matter by (FDM)

FC
FDM(%) = (m) +100

The EVOO samples collected at the outlet of the vertical centrfuge were filtered and
stored at -152 up to their analysis. The determinations: free acidity (% of oleic acid),
the peroxide index PV (meq0y/kg) and the coefficients Kass, Kz of UV absorption were
found following the analysis method described by the European Union 1348/2013%,
The carotene and chlorophyll contents (mg/Kg) were determined by absorbance
measurements at 470nm and &70nm, respectively, by the method of Minguez-
Mosquera et al. *°.

The content of total phenols present in the olive oil (mg/Kg of caffeic acid) was
determined through their extraction with methanol:water starting from a solution of oil
in hexane, and their concentration was found by colorimetry measured at 725nm
using Folin-Ciocalteau reagent in accordance with Vazquez Rocero et. al.”!, The total

content of tocopherols in mg/kg was resolved following the norm IS0 9936:2016% by

HPLC and detection at 292nm.
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Analysis and spectral treatment

In this study, Acousto-Optical Tunable Filters-Near Infrared (AOTF-NIR) Luminar 5030
(Brimrose Corp. USA) equipment connected by optical fibre to a reflectance terminal
placed half-way in the first body of the beater in accordance with what was described
in other works '® was used. For each assay, the olive paste was scanned in triplicate.
The spectra were taken under a ratio of 10 scans/s, in the range of 1100-2500nm and
at a resolution of 2 nm. These spectra were subjected to two treatment groups; the
first one to eliminate the outliers by visual analysis and PCA screening using the
function Hotelling-T* in the 'The Unscrambler’ (Unscrambler 7.5, Camo Inc.) software,
and a second treatment group consisting of a reduction in the range at 1100-2150nm,
a filtrate of the signals through the function Wavelet ‘Daubechies’ (db4), at level 4,
and a correction of the baseline by means of the 1% derivative ‘Savitzky-Golay (SG)
with three smoothing points, in order to reduce noise, to correct the baseline and to

convert the initial scanning into a spectrum of only 39 points.

Artificial neural networks

The artificial neural networks used were the ‘feed-forward back-propagation’ type of
supervised learning based on an algorithm of descending gradients. The ANMNs were
designed in the Matlab software programme (Version 7.10.0.499, R2010a).

The neurons in the network connected by weights are in charge of making predictions

with the least error, so that the values of the weights have to be optimized by
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feedback. The number of neurcns per layer (1-90), the transfer function between
layers (“tansig’, 'logsig’, "purelin®), the training algorithms (trainrp’, ‘trainlm’) and the
number of iterations (50-1000) were tested to seek the option offering a prediction
with a high level of correlation (r) between the real data and those estimated, with the
least error (RMSEP) in the shortest time possible.

To test the precision of the networks, two parameters were calculated: RPD (Residual
Predictive Deviation) and RER (Relative Error Range). RPD values (ratio between the
SD and RMSEP) of over 3 indicate that the network is capable of supplying reliable
results ****, values of over 10 for the parameter RER (ratio between the validation
range and RMSEP) indicate that calibration can be employed in quality control %4,

In order to evaluate the robustness of the prediction of the neural models developed, a
rmeans comparison t-Test was applied between paired samples for 95% confidence on

data from assays made in another season, which was not employed in the formal

setting up of ANNs.

Results and discussion

Data for ANN building

For the design and building of ANNs based on model supervision it is necessarily

obligatory to use real experimental data, which permit them to learn and predict in
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reasonable agreement with the 'education’ received. For the case of this study, the
monitoring carried out of the EVOOD elaboration process throughout different olive oil
seasons has permitted the inclusion in a database of a large amount of information
about its behaviour in the different situations inferred. This process is seen to be
submitted to a considerable degree of perturbations, basically triggered by the
characteristics of the fruit to be processed and by the objectives they are supposed to
fulfil. These perturbations are embodied by the different variables that have to be
handled in the process in accordance with extractability criteria or the characteristics of
the oil extracted. For this purpose, a large database is necessary, which includes the
widest variability possible of all and every one of the operative variables. In this way,
the ANNs can learn with efficacy and supply reliable predictive models. Table 1 shows
the different variables of the EVOO considered, which have been organized in
accordance with the phase of the process in which they intervene, as well as the
minimum-maximum ranges in which the work was done throughout the 693 assays
performed, the latter being the most habitual ones in the optimization of the process,

The adjustment of these process variables is necessary due to the fruit not always
presenting constant characteristics but, according to its maturation state, variety, or
the corresponding agricultural season, it displays important changes in its phenolegical
and compositional characteristics. These affect the extraction capacity of the process
and the characteristics of the oil obtained. For that reason, a previous knowledge of

the fruit's characteristics is indispensable and should be considered in the development
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of ANN predictive madels. In this work, and for that characterization, it has been opted
to employ NIR technology, whose applicability has already been demonstrated, and its
integration into the processing line permits one to obtain all the real-time information
needed. Figure 1 shows an abbreviated diagram of the EVOO process, with its principal
phases and the location of the menitoring point of the fruit in it when ground.

The process variables and NIR spectrum signals therefore constitute the input data of
the network, but the latter needs the objectives to be fulfilled so that it can be
modelled. Table 2 details the two main objectives of the process considered and the
information necessary in each one, which will form the output of the ANNs. For the
industrial output of the process extractability is used. This is measured by the loss of
oil in the by-product pomace, for which two related parameters need to be known: the
fat content and the product's moisture. Several analysis parameters related to its
quality and nutritional characteristics were selected in order to characterize the oil.
Table 2 shows these parameters and the ranges of values employed both for the ANN
training phase and for its validation. In that table its great vanability obtained
throughout the different years can be seen. The normal values of each of the
parameters considered were widely covered in addition to the not very habitual

extremns ones, but which do enhance the ANN learning phase.
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ANNSs for the extractability in the EVOO process

As mentioned in the previous section, the process's yield, or its extraction capacity,
has been associated in this work with the amount of oil with which the by-product,
pomace, is obtained. The latter exits the process at the end of the second phase, when
the solid-liquid phase separation (Figure 1) is carried out, so that the variables to be
taken into account to form the vector of the input to the network, together with the
MNIR spectrum information of the mass entering the process, were those characterizing
the conditioning process of the paste and the centrifuge extraction, as specified in
Table 1. The network output vector has been associated with a single parameter, so
that two ANNs were modelled, each with a different output: for the fat content in the
moisture and for the content in moisture (Table.2). The predictions of both networks
permit the calculation of the loss of fat in the pomace, in dry matter, which is the usual

way that this industry visualizes the extractability of the process.

Table 3 shows the characteristics of the two best neural models obtained for this
objective. The training of the networks, with 465 data, allowed the definition of two
ANNs with three layers: the input layer, a hidden one, and the output layer, the
moisture content parameter being the one requiring most neurons in the first two

layers.

Of all the transfer functions between the layers tested, the one generally giving the

best results was the sigmoid type function (Tsg), a very commen one in works done in
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this field due to the way it evolves, However, for the case of fat content, the network
output was slightly improved by employing a linear transfer function (PIn). In both
cases, the most suitable learning function was "Trainrp”, with which only 185 iterations
were necessary to obtain the best predictive results during the validation of the
networks with the 231 remaining results. The correlation found between the predicted
values and the real data of the reference methods was highly significant (r=0,90) and
with similar prediction errors (RMSEP) to those found by means of other analysis

techniques which measure the by-product directly.

In the study on the fat content and moisture in the pomace in two phases by NIR at-
line systems, correlations of 0.97 and 0.88 for fat content and moisture, respectively,
were found as well as errors of 0.24% and 1.19%, respectively ®. In another work
comparing NIR and Raman techniques, high correlations (0.92 and 0.95) with low
RMSEP (0.21%, 2.1%) were found in their analyses of fat and moisture in pomaces for
the case of NIR®™. Smaller errors in the order of 0.11% for the fat content and 0.60%
for moisture content in pomaces were obtained in the comparative study of different
analysis techniques®”. The combination of artificial neural networks and NIR systems
used by Jiménez et al. ** to predict the characteristics of the pomace on-line gave
excellent correlations in the order of 0.9804 and 0.9796 for fat content and moisture,
respectively, with errors of 0.20 and 0.55%",

By using the assay data not implicated in the modelling and building process of the

neural networks, the robustness of the latter were verified on applying the t.-Student

https://fmc.manuscriptcentral.com/jnirs

Anexos

Page 12 of 27

301




Funes Lopez, Estrella B.

Page 13 of 27

e = TN B =r R Sa B - U] e

(== =R = IS L I PR S =]

Journal of Near Infrared Spectroscopy

test. Table 4 gives the processing conditions in different assays, along with the values
predicted by the ANNs, the real laboratory values and the percentage of error between
them. It can be seen that the predictions are similar to the real values, with an error
percentage of below 10%, with no significant differences, at the 5% level, between the

mean values obtained, which confirms the robustness of the models developed.

Table 4 depicts the results of the test applied in comparing predictions obtained by the
models with the application of different real conditions in the process. The data
employed (99) for performing that test were different from those used in the design
and building of the models. With the different assays, similar values between the real
and predicted values were noted, with an error percentage generally of fewer than
10%. A t.-Student test shows, for each of the parameters, that there were no
significant differences, at the 5% level, between the mean values obtained (actual v.

predicted), which confirms the robustness of the ANNs developed.

ANN for the EVOO characteristics

With respect to the objective of the predictive characterization of the oil at the end of
the elaboration process, the neural model design contemplates all the stages of that
process, so that the input vector to the network has been enlarged with the
characteristic variables of the clarification phase (Table 1). Together with these

variables within the input vector, the NIR spectral data of the olive paste are included.
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As for the previous case, the output vector has been associated with a single
parameter characteristic of the oil, whose value ranges can be seen in Table 2, which
has meant the building of 7 neural models, permitting predictions to be made on the
regulated quality characteristics, as well nutritional traits derived from the bioactive
compounds considered.

In designing the neural models, the protocol used in the design of the models created
for the extractability of the process was followed. The data employed for their training
and validation were fewer, 591 in all, dus to the elimination of outliers. For the
training, 394 data were used to define the networks. The same as in the previous case,
the network was composed of three layers. The number of neurons per layer was
different in each case as can be seen in Table 3, with the smallest number in the
hidden layer for the palyphenol network which had, in turn, ene of the largest numbers
of neurons in the input layer, the same as the chlorophylls.

All the networks coincided in the way they transferred the weights between the layers,
doing so “logarithmically” {Lsg) for the input and hidden layers, although for the
output layer, the 'sigmoid’ function (Tsq) was selected. The training function employed
was "Trainrp” for being the fastest. The best results were obtained at different
iterations in each case, ranging from 50 for peroxides and up to 250 for the acidity
network.

The predictive models developed gave good correlations with r values of 0.72-0.98, the

UV absorption coefficients being the lowest. The remaining parameters were all above
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0.94 with small prediction errors. The quality indicator RER, with values above the

optimal 1074

, confirms the good predictive capacity of the networks, although for the
parameter RPD only the neural models of the parameters acidity, total polyphenols and
chlorophyll pigments were higher than the optimal value of 3.

Other works have proved the versatility of the near infrared systems in the analysis

28-30

on-line of olive ol for the building of PLS models to determine its acidity and other

parameters like pigments %,

They supply good validation results with correlations of over R® to 0.89. Likewise, ather
studies performed to estimate in real time the acidity and peroxides of EVOO set up
neural models with large prediction errors and mean errors of under 6% for acidity and
5% for peroxides 4,

Recently, in results obtained in studies prior to this work, it was possible to verify the
robustness of the ANNs in predicting the potential characteristics of the EVOO from the
spectral information on the ingoing fruit®, although, for this purpose, the oil to be
characterized was obtained by the Abencor system on a laboratory scale.

The same as in the models for the characterization of the pomace, the network
predictions for EVOO were submitted to a te-Student test taking assay data not
employed in the modelling in order to confirm the reliability and efficacy of the results
estimated by the models. That test did not find any significant differences between the

laboratory reference data and those estimated by the models, thus confirming their

robustness. Tables 5a, b show some assays performed to which that test was applied.
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In the latter, the great variability in the data can be seen, with error percentages of
under 15% in all the cases except for the UV absorption parameters, whose models

gave minimal correlations.

Conclusions

Historical data of the process and NIR spectral characteristics of the product entering it
have permitted the latter's modelling by using ANNs. These ANNs act as algorithms
predicting the properties of the oils and by-products obtained, starting from the
information on the characteristics of the fruit and on the conditions of the work
established through the variables in the process.

The set of ANNs developed permits a global 'simulator’ type tool to be defined in the
EVOO process. This simulator is capable of making a predictive optimization of the
process as from a NIR spectral database or by real-time scanning, adjusting those
variables which enable the achievement of certain objectives such as reducing oil

losses, obtaining oils with certain characteristics, etc.
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Fig. 1
EVOO Process
Stage 1 Stage 2 Stage 3
Olive fruit ‘E’ .
I—— Olive paste EVOO EVOO
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Table 1. Mechanical and technological process variables

Page 22 of 27

Process style Parameters Abbreviation Range values
(AMin-max)l
Paste conditioning Olive fruits temperature (°C) To 135101
Sleve diameter (mm) 5d 47
Rotational velocity (rpm) Rv 2000-3000
Paste temperature (*C) Tm 9367
Paste time malaxer (munutes) tm 33175
MTN addition (%) MIN 0-1
Exfraction cenfrifugation Water addition (L/h) Fw 0-200
Paste flow (Kg'h) Fp 460-1300
Paste pool depth (rom) L 0275
Oil overflow point (mmm) Rl 98-101
EEVOO clanfication Ol temperature m (°C) Tl 1333
vertical centmfiige Water temperature in (°C) Twa 9134
Ol flow in (L) Foi 3835-5119
Water flow in(L/h) Fan 06555
"For tofal experiments of n=693.
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Table 2. Analytical data of products eutputs from the EVOO process.

Objectives Trainine data Validation data
(Froducts) Parameters Ruange (min- 5D Fanzemin- 31]
AT} max)

Extractability Fat content (33 1.66-5.80 0 115302 0.7

(Cllive pomace) Moismure content (%) 313574347 3.5 5608-75.42 43

EEVOO Free acidity (¥ of oleic 0.10-2.56 44 0.11-2.57 043

characteristics acid)
I Perowddes (mEq O0,kz) 1.37-18.15 308 1.48-1896 il
K. 129270 019 109264 0.20
Ein 0.07-022 0027 0073 00245
Paolyphenoks T. (mzkg) B0-502 g E0-S02 a0
Carotenes (me/kz) 18117 181 17-116 127
Chlarophylls (m=/kg) 0.8-15.6 197 0.8-152 195

hitps:iimc. manuscriptcentral.comijnirs
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Table 3a). Process conditions at the assay of test for models of characteristics EVOO.

Anexos

Page 26 of 27

Amay Froces: conditions™

5d Ex El L Ta Tm MIN tm Fw Fp Fai Fai
1 4+ mw e 0 1B 1S 0 o5 & w0 ;w8
1 4 oo % o 142 44 0 20 115 810 1] n
3 5 o % o o3 152 0 o3 155 W3 40 &5
4 ] o 9% o 16 134 0 7 b 040 141 538
b3 5 o 9 o 71 159 0 26 ! 804 w0 459

Abbreviadon accord Tab. 1
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Table 5.b) EVOO characteristics at assay of the test.

EEVOD Charactenistics Assay 1 1 E] 4 5
Free acidity (oof oleic acid) Real 012 0. 0.3 017 014
ANN 033 0.l o0n 016 014
% 45 43 45 59 0.00
L. Peromides (mEq Oxkz) Real 4.00 in 136 1 m
ANN 3.85 in 18 2126 2455
% 3.50 0.00 1398 1078 157
K Rzal 1.59 1L.72 1.56 1.50 142
ANN 1.60 1.63 151 140 142
% 0.63 505 31 Q.57 0.00
B Real 0.18 0.24 0.13 0.13 0.00
ANN 0.18 0.19 0.14 0.13 Q.11
% E 0.00 083 6.47 0.00 122
Folvphenols {mg/ke) Rzal 189 376 388 169 215
ANN 309 34 35l 185 136
% .02 585 034 T4 512
Carotenes (mgzlg) Feal 1145 191 1.7 17 143
ANN 1246 185 119 125 143
%E .62 114 1.57 157 0.00
Chlorophylls {mz kz) Real 114 181 117 127 143
ANN 130 184 1140 134 147
%E 1207 3.66 33l 551 138

https:lime.manuscriptcentral.comijnirs
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1 | INTRODUCTION

Abstract

Eight artificlal neural networks were developed as predictive models for regulated and nutritional
parameters of olls obtained from vertical centrifugation. The networks were designed considering
the NIR spectra of olly must at its exit from the horizontal decanter centrifuge, and the fbws and
temperatures of the oll and of the addition water. The resuts obtained in all the networks designed
indicated the good creative capacity of the neural mades through their quality indicators (RER and
RPD). The comelations between the real data and those predicted by the networks were within the
range of 0.76-0.99, the UV absorption networks (K;y; and K) being those which gave lower cor-
relations. For polyphenols, tacopherok and carotene and chiorophyll pigments, the t,-Student
extemal validation test makes a reflable prediction of these parameters With predictive models, the
vertical centrifuge can be modaled and regulated as wel as manitored on-Ire to control and opti-
mize the clarification phase within the extraction process of extra virgin ol ve oll (EVOO).

Practical applications

The predictive ANN can use to regulate and madd the vertical centrifuge to obtain an EVOO of a
maximum regulated and nutritional quality possible, reducing water and energy consumption.
Besides, with on-line prediction of oll characterization, it will be possible to perform a comect das-
sification prior to its storage in the cellar.

possible. A poor execution in any of these phases can affect the quality
of the oll and this s thus reflected in the chemical quality parameters

To obtain quality olve ol the natural qualities of the olive’s juke
deserve madmum respect. This juice s obtained by a series of treat-
ments to which the olive is subjected, from its deaning and storage,
through its grinding, on to the separation of its solid parts Due to the
extraction of the oll in a two-phase continuous system, the oll obtained
presents a variable amount of moisture and impurities, which have to
be removed. This fact, together with the increase in the production
capacities of the processing lines, makes the darification phase essen-
tial. The latter permits a fast separation of the undesirable phases so
that the oll comes into contact with them for the shortest time

Abbreviations: AOTF-NIR, acowso-optial ursbe fien-ney inframd ANN,
artificial newral netwod; EVOO, extra virgin diive of; Fy, ol fow © VG F,
feed flow to HCD; Fu water flow to VG HCD, sy

(Masella, Parentl, Spignoll, & Cabmal, 2010). A defident darification
may gve rise to the appearance of undesirable fermentations in the
tanks, and a deterioration in the sensorial characteristics of stored ol
(Beltran, Agullera, Funes, & Jiménez, 2012).

To carry out this darification water is added to the vertical centri-
fuge. which functions at a regme of 5000-8,000 rpm according to its
skze, under the centrifugal force principle (It can observed in Figure 1)
During the process, the centrifuge separates the solids in the ol the
water contained by the ol migrates to the addition water in the centri-
fuge, and the hydrosolible compounds present in the oll diffuse
toward the process water.

These phenomena are directly related to the regulation of the cen-
trifuge and to the efficdency of the oifs darification. The quality of the

dati

deanter; RER, Relative Enor Range; RMSEP, mean squared predicton eror;

oll obtained funds tally d ds on this such as the loss
of polyphenols due to an excessive addition of water, or the loss of aro-

RPD, Residual Predictive Deviation; T, ol emp at VG T, water
temperature at VC: VC, vertical centrifuge. mas, among others, because of high oll temperatures and/or addition
J Food Process Eng. 2017212592 wilkeyon ineltr ey canVjourral/fpe ©2017 Wiley Redodiais ine. | 10f8
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FIGURE 1 Operating dagram of a vertical centrifuge

water(Cert, Alba, Pérez-Camino, Rulz-Gomez, & Hidalgo, 1999, Jiménez
etal, 2014; Masella, Parenti, Spugnoll, & Calamal, 2009).
Thus the control of the vertical centrifuge parameters can allow to
moddate the characteristics of the olive ol especlally those com-
pounds related to the sensorial characteristics as phenols and volatiles
compound affecting the partition coeffidents of these compounds
between the oll and water phases (Aménez et al, 2014; Masdlla et al,
2009). Abenoza, Raso, Orla, and Sanchez-Gimeno (2016) described
how those parameters affect the virgin olive oil debittering for those

¢ ol with a tco strong bitter taste.

That is the reason why It is essential to control the ol water ratio
under certain temperature premises, which vary in accordance with the
temperature and turbidty with which the ol enters the centrifuge
Uiménez, Hermoso, & Uceda, 1995).

In order for the pertinent regulations made in the vertical centri-
fuge to have the desired result, it is necesary to previously find out
the characteristics of the oll obtained, and thus immediately control the
centrifugation. One of the innovative techndagies applied, which is
capable of estimating online any paameter, s artificlal neural net-
works. This is a mathematical algorithm with the ability to relate input
and output parameters, training with examples across iterations with-
out requiring any prior relationship between the process variables
(Faria, Rodrigues, Nunes & DOS Santos, 2015). Nowadays, there is an
increase in this application of neural networks to solve complex

ID: mohinderkumarb Time: 20:48 | Patt /ichenas(d cadmus. S
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problems. Sometimes it is combined with naon-destructive, rapid, simple
NIR technology, giving good resutsAllouche, Funes Lopez, Maz, &

Mirquez, 2015) since itis increasingly the one most used in oll analysks &

(Casale & Simonetti, 2014).

This work aimed to create neural models which could conform a
control system with feedback and permit the modding and cortrolling
of the darification phase. This modeling was based on the predictions
made by the neural models of the different quality (adidity, peroides,
Kesz, Kzm) and nutritional (polyphenols, tocopherols, and pigments)
parameters of the EVOO oltained.

With the on-Ine modeling of the VIC, t is aimed to modify the tech-
rological variables influencing this stage in the process, and to achieve a
“premium® EVOO with high nutritional values, produced sustainably with
asaving in water and energy. In addition, residues in contact with the ols
are diminished to prevent alterations in their quality. From then on, trace-
ability in the cellar per qualities can be determined immediately, making a
rational storage based on the differential characteristics of the olls.

2 | MATERIAL AND METHODS

21| Plant material and extraction process

This work was carried out during three consecutive harvest seasons
with *Picual® variety olives from the experimental farm at the IFAPA

»

Centre "Venta dd Uano” in Mengibar (Jaén). The fruit was processed in 100

b SUWJFPE1 70082
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101  the experimental mill at the Centre. The latter is equipped with a con-
102 tinuous elaboration system as has been described in previous works
103 (Albuche et al, 2015; Jiménez, Beltrin, Agullera, & Uceda, 2008). The
104 whole process was controlled by Prodelo automation software
105 (Prodisa, Espana) (Aménez Marquez, Agullera, Herrera, Uceda Ojeda, &
106 Beltran Maza, 2009).

107 To be spedific, the vertical centrifuge used s formed by a battery
108 of truncated cone plates 59.24 mm in height, with a base diameter of
109 202 mm and 48.68° plate slope, the radius of the interface being stu-
110 ated at Ri - 87 mm. The working capacity of the VC is of 10 m*/day at
111 aspeed of 7,500 pm.

112 22| Experimental sample collection

113 Inthis study, different assays were performed in which the technologi-
114 cal variables affecting the clarification stage were progressivaly modi-
115 fied, that s, the oll and water flows and the temperatures of both. For
116 each assay, spectral samples of olly must and of EVOO were collected
117 i triplicate at the VC outlet.

118 The spectral samples were collected by the AOTF-NIR (Acousto-Opti-

AQ3 119 cal Tunable Filters-Near Infrared) Luminar 5030 (Brinwose Com) system.

120 This appliance isconnected by opticalfiber toa sensor located at the outiet
121 of the horzontal decarter centrifuge before the vbratory seve. It & pro-
12 gammed to make scars with a ratio of 10 scans s~ at a spectral range of
122 1,100-2500 nm at aresdution of 2 nm. The samples were collected with
124 alapse of time between them, to that they provided instantaneous infor-

F2 125 maton on the oly must which entered the VC to be dlarified Figure 2

126 shows some of the spectra taken under different process conditions.

127 After being dlarified, olive oll samples were collected in trigiicate
128 pereach assay at the outlet of the vertical centrifuge before being sent
129 to the storage tanks. They were then filtered and stored at - 15°C for
130  their subsequent chemical analyss

11 23| Chemical analysis

132 The ters regulated (addity, peroxide index. UV absorption)
133 together with certain nutritional quality parameters, were analyzed.

L1
ar
oe
as
J
o
L
al |

°
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FIGURE 2 Different olly must spectra at the outlet of the
horizontal decanter centrifuge under different process conditions
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The degree of free fatty adds (% oleic acid). the level of peroxides 13
(meqO, kg ™) and the UV absorption coeffidents 232 and 270 nm 135
were determined in accordance with official COI methods (Official 136
Joumnal European Union, 2014). 12

The determination of the polyphenok was camied out by the methad 138
described by Vazquez-Roncero, Janer DEL Vale, and Janer DEL Valle 139
(1973) using the Folin- Gocateau reagent and measuring their absorbance 140
at 725 nm obtaining the mg kg * of caffeic acid. To find out the mg of car- 141
ctene and chiarophyll pigments per kg of oll, the Minguez-Mosquera, 142
Gandul-Rojas, Montafto-Asquerino, and Gamido-Femdndez (1991) 143
method was employed measuring their absorbance (470 and 670 nm). 14

To find out the contentin tocopherols (mg kg ™) the IUPAC 2432 145
method was followed. For this pumpose, a liquid chramatograph 146
equipped with an LC200 isocratic pump and a UV-vis Lc29 detector 147
was used. The tocopherol concentrations were obtained with calibra- 148
tion lines of the standard solutions of pattems a, By x. 149

24 | Analysis and spectral treatment 1%

The pectral data were exported to the program “The Unscrambler 9.7 151
{Camo Inc)® In which a spectral treatment like the one described by 152
Jménez et al (2008) was applied to them. This was to eliminate the 153
effects of undesirable dispersion and to reduce the initial number of spec- 154
tral points; the Savitzky-Golay 1* dervative was appliedto thespectra. 155

2.5 | Artificial neural networks 1%

The ANNs created in this wark were designed with Matlab software of 157
the multilayer perceptron type. also known as *hack-propagation.” The 158
ANN selected was “feed-forward” with horizontal predictions, with 159
supervised leaming and under the premises used in previous works 140
(Allouche et al, 2015; Jiménez et al, 2008). Backpropagation is a super- 161
vised type of leaming rk. which emgloys a two-phase propagation- 142
adaptation cyde. Once a pattem has been applied to the input of the ret- 143
work as a stimulus, this propagates from the first layer through the upper 164
layers of the network until t generates an output. The output signal s 145
compared to the output desired and a signal error s calculated for each 166
of the outputs. The emror outputs are propagated backwards, tarting 167
from the output Layer toward the neurons of the hidden layer, which 148
drectly contribute to the output. However, the neurons of the hidden 149
byer only recaive a fraction of the total error signal approximately based 170
on the relative contribution of each neuron to the orignal output. This 171
process ks repeated, layer by layer, until all the newons in the network 172
have received an error signal describing their relative contribution to the 173
total error. Based on the error signal perceived, the connection weights 174
of each neuron are updated to make the network converge toward a 175
state permitting the comrect dassification of all the training pattems. 176

The number of layers, of neurons per layer, transfer functions, the 177
training algorithm, and the number of iterations were sdected and ana- 178
lyzed in the training on the basis of a trial iteratively by varying it from 179
ato b with a step of x. To verify the correct functioning of a network, 180
the mean squared prediction emror (RMSPE) (Equation 1) and the come- 181
lation coeffident ) (Equation 2) between the laboratory reference 122
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183 values and the values estimated by the network. Those parameters
184 should be minimum and maximum ones, repectively

}::(Y‘ 'Vn),
RMSEP-\TI_ (1)

i (ve=¥e)ye=¥0)
-~ .“’—”, (]
[Z:, (ve ‘V:)?(Yr “W? ]

¥, being the vales estimated, y, being the real ones, and n the number of

samples in the datatnse. Other parameters determining and corfirming

the ol's qualty were the RPD (Equation 3) and RER (Equation 4) values.
sD

~ RSEP 3)

Rango Validacikn

RMSEP

SD being the standard deviation of the reference data and Valida-
tion Range the range of values used in the validation.

RPD values of over 3 indicate an excellent prediction for analytical
purposes, for quantitative analyses of 2.5-3. A network has a good cal-
ibration for use in the quality control of food products when the RER
value is over 10 (Willlams & Sobering 1996).

The networks were additionally submitted to an extemal validation
using the data comresponding to a different season (39 data). A statisti-
cal t,-Student test was applied to the results obtained with a 95%
interval of confidence to & ine the of any significant dif-
ferences between the values predicted by the ANNs and the real val-
ves obtained in the | aboratory.

RPD

RER~ )

3 | RESULTS

3.1 | Inputs and outputs

For the creation of the ANNs which model the functioning of the VC,
it was necessary to consider within the inputs the spectral data of the

201

202
03

Suge  Pme 4
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TABLE 1 Range of the technological variables used to predit the
characteristics of the EVOO at the outlet of the VC

Range vakes
Variables Paameters Ablrevistion  (Min-max)*
Al entrance Oy must Fo 44-353
of VC flow
Olly must Ta 13.1-3046
temperature
Flow addition Fu 27-656
water
Temperature Tw 9.3-295
addition water
At @it EVOO flow Fee 44-354
of VC
EVOO ] p 103-281
temperature
FIL/RL T(C)L
*n =105 data.

olly must, and the princdipal variables intervening in this darification 204
phase In Figure 2, it can be observed how the spectra fluctuate 205
depending on the characteristics of the oll, espedially in terms of the 206
moisture and amount of impurities it contains. 207

Table 1 shows their wide range of variation during the assays 2071
made during the years of the study. 209

Due to the influence of these variables on the characteristics of 210
the final olls, they were used as inputs. The liposoluble nature of 211
tocopherols and carotenes and the hydrosoluble nature of polyphe- 212
nols and chlorophylls are well known. Therefore, controling the 213
adding of water to the VC becomes a very important factor since it 214
could trigger the washing away of those parameters to a lesser or 215
@eater extent in terms of thelr volume. The same occurs with the 214
temperature reached by the ol as an excessively high one could 217
degrade these compounds. For that reason, the ol input and output 218
temperatures must be controlled and regulated with the tempera- 219
ture of the water added to the VC.

With regard to the outputs, these comespond to a sngle output 221
from the network so that four ANNs were created for the on-line 2

TABLE2 Ranges of the EVOO btained in the lab y with the ref methods
Training dats" Validation data®
Parameters Range (min-max) L) Range{min-max)
Free acidty (% acid dek) Q11-071 019 0.12-071 019
L Peroxides (megO/kg) 137-194 383 148-19.75
Absorption UV at 232 rm (Kasd) 138-2.75 027 141-286 033
Aosorption UV at 270 om (Kypd Q07-02 003 007-02 003
Total polypherol (mg/g) 104-515 117 105-505 1186
Total tocapherol (mg/kg) 27-418 3 264-398 311
Carotenes (mg/kg) 28-86 147 28-84 16
Chlorophy s (mg/xg) 08-101 225 09-96 24
*n = 70.
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jes of ANNS obtained to predict EVOO at the VC outlet and their validation data

T. polyphenol mg/kg)
T. tocopherolimg /kg)
Carotenes (mg/kg)
Qrlorophy i mg/kg)

(3

Traking ANN

NT/NV*  Layers-Neurons
70/35 23/1111
70/35 23/11/1
70/35 /2211
70/35 32/22/1
70/35 25/11/1
70135 35/22/1
70/35 23/111
70/35 23/11/1

Validation ANN
Transfer Layer F. Train F. Rers. ¢ RMSEP  RPD  RER
Te/Tg/Tg Trp 50 099 003 613 1903
Te/Tg/Tyg Tep 50 094 134 3@ 1361
Lsg/Teg/Tsg Tp S0 084 017 1M 854
Te/Tg/Tg Trp S0 076 002 1% 02
Te/Te/Tg Tp 50 099 20 5% 2019
Lsg/Tsg/Tsg Trp S0 091 4 219 945
Te/Tg/Tg Trp S0 097 040 a0 1414
T/Te/Tg Tp 225 095 078 308 1117

*NT: data numbers for training NV: data number for validtion
Tsg = tan-sigmoid transfer function; Lsg = log-sigmoid trander function; Trp = resiient Backpropagation training function.

prediction of the bioactive comp {total polyphenok

total toco-
pherok, carotenes and chioraphylld of the EVOO, which may vary to a

great extent duing the darfication. Four more modes were akso

designed for the prediction of the regulated parameters (adidity, perox-
ides K22, Koyal. Tabe 2 shows the levek at which those parameters var-
led throughout all the study years. With the on-line prediction of these
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FIGURE 3 Correlation between the real data and those predicted by the networks for the regulated parameters
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and third repetition of the samples were employed in the training. The 222
rest (35) corresponding to the second repetition were used in the vali- 233
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32| ANN models for EVOO

The optimal topology found for each network can be seen in Table 3.
Within the regulated ders, the rks predicting the addity
and the peroxddes found, in the 23/11/1 composition, the optimal
combination of neurons in the hidden layers, with the tangent sigmoid
transfer functions for each layer, training during 50 iterations with the
“trainrp” function. Those networks obtained high correlations between
the real and estimated data on the order of 0.99 and 0.94, respectively.
Taking into account that the ranges in which both parameters have
moved were within the extra virgin category, the prediction emors
were nat significant, and this was indicated by the t,-Student made.
The reliability of the networks was confirmed by the values of RPD > 3
and RER 10, which were higher than optimal ones.

For the UV atsorption parameters, the networks designed cancided
in their number of neurons per hidden layer, 32 and 22 and in the num-
ber of iterations made (S0). However, they did not wse the same combi-
nation of weight transfer functions between the inputs and the first
hidden layer, logarithmic for Kz and tangential for Kzo. An extemal
validation was performed to which a 95% t -Student was appled, giving
values of toy 0.1,-024, ~0.78, and 0.24 against Loy ~ 206 for acidty,
peroxides, and absorption at 232 nm and 270 nm, respectively. The
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- Ri= 09748 °

Total pobypturnd Prod (g Kg)

0 20 N0 M0 W0 40 X0
Total potyphenst Lok (mpKg)

(L 0

y T O8S16a ¢ 06263
80 RI=09378

.8
20

60
pL)
L0
s

Castenes Pred. tme Kg)

0w
AS
L0

Carstenes Lab. (mg'Kg)

Food Process Englmorlng-

23 M0 A 40 43 30 A3 4D 43 0 7S R0 &Y

Dute: B-June-17 Suage Puxe 6

FUNES LOPEZ o1 ac.

prababilties were ako high, on the order of 0.92, 082, 0.44, and 081. 256
Athough for these parameters no significant differences were found, 257
the quality of the predictions of both networks was not confirmed since 258
the RPD values found were much lower than 3, with the highest value 259
of RER obtained being 8.54. Figure 3 shows the comelations gven by 24F3
the dfferert models designed for these components reguated. 261
In redation to the bioactive components of the EVOO, all the net- 242
works coincided in the number of neurons between hidden layers (11) 243
exceqt for the tocopherols, which obtained their best results with twice 244
the number of neurons (22), in addition to using the logarithmic func- 265
tion to transfer weights between the input layer and the first hidden 246
one The rest of the rks used the combination “tandg’-“tansig™ 267
“tansig” to transfer the information between the layers With regard to 268
the number of iterations that they made, all of them coindded in 50 249
with the networks of the regulated parameters. Only the network 270
designed to estimate the chbrophyll pignents needed 225 iterations. 271
The comelations obtained exceeded 0.9 between the estimated and 272
the real data Figure 4 shows the comelations gven by the different
models designed for these bloactive ¢ The quality pa
ters RPD and RER gave much higher valies than the optimal ones
exceqt for the predictive neural network modd for tacopherds which
obtained RER~ 9.45 very dose to 10.
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FIGURE 4 Correlation between the real data and those predicted by the networks for the bioactive components of the EVOO
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TABLE4 Examples of the intemal validation of artificial neural networks and their emor percentages

Samples
Paameters A entrance of VC Spectra AOTF-NIR
Inputs Fu R
Fo Wh)
T. (0
Ta(%0)
A exit of VC Foo (L)
Tee (°Q)
Outputs Free acidity Dats Lab.
(% acd oleic) Duta ANN
Kerror
L Peroxides Data Lab.
(meqOy/kg) Data ANN
Kerror
UV atsorption Dota Lab.
ot 22 nm (Kny) Data ANN
Kerror
UV atsorption Data Lab.
at 270 nm (Kzyo) Duta ANN
Kerror
Total polyphenol Data Lab.
(mg/kg) Data ANN
Kerror
Total tacopherol Data Lab.
(mg/kg) Duta ANN
Kerror
Carotenes Dats Lab.
(mg/ig) Data ANN
¥error
hloroghylis Dota Lab.
(mg/kg) Duta ANN
Kerror

In the t,-Student extemal validation test, the resuls were:
Lo = ~0.09, 034, 012, ~001, with values of p~ 93, .73, .9, .99 for
polyphenols, tacopherols and ¢ and chiorophyll pigments,
respectively. No significant difference was found in that extemal vali-
dation. In view of all the above, it can be said that all the predictive
modds make a rellable prediction of the parameters for which they
have been designed.

However, considering the heterogeneity presented by all the
parameters, some examples of that variabllity and the behavior of the
neural models for each parameter observed in Table 4 were sdected.
The percentage of emror between the values predicted and the real val-
ves appear in that table Howewer, there have been very faw works
with which to compare this study. Several authors have studied differ-
ent ways to determire rapidly some of the EVOO characteristics,
although they could not be comparable to working with intact olives in
many casesiCayuela, Yousfi, Carmen Martinez & Garcla, 2014; Furferi,
Carfagni, & Daou, 2008, 2007; Furferi, Govemi & Volpe 2010
Salguero-Chaparro, Baeten, Femindez-Plema, & Pena-Rodriguez,
2013; Salguero-Chaparro & Pena-Rodriguez, 2014). Other acceptable
predictive models were developed by means of PLS analysis and an
NRR system to on-ine the pig levels contained in EVOO
at the VC outlet (Jiménez Marquez, 2003). On considering the differ-
ence in the methodology and the totality of the samples used in both
cases, r values slightly higher than those of this study were obtained

D: mohinderkumarb  Timer 2049 | Patx

03 cadrmus comMoma$

A B c D E
86 511 635 301 238
173 165 80 144 146
145 141 135 333 12
213 223 205 244 167
155 167 120 185 156
184 15 14 278 13
022 017 017 022 023
019 017 0y 020 020
136 00 00 91 130
4 25 201 306 306
435 245 29 339 355
87 20 74 108 160
159 165 15 153 15
154 159 151 148 149
31 35 07 33 07
018 019 013 017 016
015 016 015 014 014
167 158 154 176 125
289 366 199 3463 247
323 378 165 345 221
118 33 171 046 105
382 406 353 420 399
364 408 339 415 399
47 05 40 12 00
116 143 127 14 136
102 136 127 129 134
121 a9 00 79 15
154 193 195 173 164
152 1846 195 184 178
13 356 00 64 85

athough the prediction errors were practically the same. In studies 302
prior to this work (Allouche et al, 2015) predctive models taking 300
ANNs have been created to estimate the principal characteristics of 304
the oll. Good prediction results were found, although they cannot be 305
compared since the olls characterized were obtained on a laboratory 306
scale and the rks did not consider the same varlables or spectral 307
data. 308

It has been verified how ANNs are used in other industrial proc- 309
esses for thelr modeling Beh i Tavakol, Ghassemian, 310
Khoshtaghaza, and Banakar (2013) introduced a new method for the 311
predictive modeing of the grape drying process. With the ad of an 312
artificial vision machine, ANNs were created which they used in moni- 313
toring on-line and the control of this process. au

o Kk

4 | CONCLUSIONS 315
Based on the results obtained in this work, it can be conduded that the 314
models obtained by the combination of the AOTF-NIR and RNA sys- 317
tems are acceptable and necessary for on<line predction of the prind- 318
pal regulated parameters, together with the bioactive components of 319
the EVOO at the end of the clarification stage The predictive modd 320
for polyphenols, tocopherols and carotene and chiorophyl pigments 321
gve fitted prediction of those parameter and help to modulate the vir- 322
@n olive oil bioactive and sensorial characteristics. Thus, it will be 323
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possible to regulate and model the vertical centrifuge to obtain an
EVOO of a maximum regulated and mutritional quality passible, reduc-
ing water and energy consumption. Besides with on-line prediction of
oil characterization, it will be passible to perform a comect dassification
prior to its storage in the cellar.
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@ Y=1,0092x+0,0781
¥=1,0018x+0,2914 ®
R?=0,9474 & 1200

y=0,9694x+ 55,845 .
w00 R'=08853

£

Moisture content Net pred(%)
H
Impurities content Net pred(%)
ER

§

Fie: g3 Fg3
moisture content ofive oil. Impurities content ofive . polyphenols content olrve oil.

0.94093 and the errors prediction (RMSE) 2.055, 0.706 and 337.994 for moisture, impurities and polyphenols content respectively and whose the ranges
‘were %W-mmdmmmmmmammmmmmummm by ANN can be observed for parameters
‘moisture, im|

RESULTS AND The results obtained showed a highly linear correlation into the predicted and the real laboratory values, with values of r = 0.97336, r = 0.9295 and r =
DISCUSSI
and polyphenols content in olive oil at output DCH which values were close to 1

After to observer the results, the main conclusions was that the capacity of ANN to predict these parameters was very high, so this predict model can
CONCLUSIONS oplinlnof pﬂbnmhwﬂdddholmbmk-pl the qualities proprieties of oil olive during this step of elaboration
Also the ANNs could use to performance of others machine form part of step of olive oil elaboration process.
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INTRODUCTION

| a process that consists of several stages, depends on a large number of varymgbcnm
| sensors in strategic places of the process line avoid through technical no
to-optic tunable filter near infrared ) and combination with ANNs can optimize the

 to develop models based on artificial neural networks (ANNs) to predict on-line of the f mm and mutuu
acted at the output of horizontal centrifugal decanter (HCD) during the extraction process
tic control of an oil mill and to obtain so an olive oil with defined characteristics.

OBJECTIVES

[ mareriaLs anp meTHODS | Inputs to creat ANN

r this research the ‘Picual variety olive fruit were processed in a continuous system of two pha
: &iing the whole campaign.

QMW‘—IM moisture pomace content were analyzed for official methods. These sal MTN addition: 0-1 %
d Water addition: 0-2001/h
Paste flow: 460-1300 kg/h
Paste temperature: 9-36.7°C
Malaxation time: 35-175min

s from input HCD were collected by AOTF-NIR and pretreated with wavelet
\NNs re based on the algorithm ‘feed-forward back-propagation’ with a supervised le

Mechanical variables

g

y=0914x+5,5819

- + + H
R?=0,8099 ) y=0,9705x+0,1225

RI=0,8122

H
:

5 8
8 B
I

£ §

Pomace molsture content NNet pred (%)
5
H
Fat content pomace Nnet pred (%)

1000

0,00 10,00 2000 3000 4000 5000 60,00 70,00 8000 000
R ki ekt 1 O om 1o 2 am o sm @ 700
Fat content pomace Lab (%)
Fig.3 Scatter plot of por on Fig.2 Scatter plot of of ANN predicted vs. y analysis on fat content
pomace moisture content. Hoioiniy Outputs to creat ANN

The results obtained showed a highly linear correlation into the predicted and the real laboratory values, with

values of r =0.9012 and r = 0.8997 and the errors prediction (RMSE) 0.0327 and 1.5687 for fat content pomace
RESULTS AND and moisture pomace respectively and with ranges of 5.5-1.7% and 77-51.6%. The figures show a coefficient

of determination (R2) very high close one between the values real and predicted as pomace moisture content
DISCUSSION and fat content pomace in pomace at output DCH.

With those results the goal i of this was the cap ictive that ANNs have to know on-line parameters that influence in the
CONCLUSIONS operation of process. That ability could be a great tool to make a regulatlon of DCH to avoid of olive oil wastage to pomace, without influence the
of ined oil olive.
REFERENCES:
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IV Jornadas Nacionales del Grupo de
Olivicultura de la Sociedad Espainola
de Ciencias Horticolas. Baeza (1)

)
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Estrella Fuﬁm
TIFAPA “Venta del Llano Ctra. B

INTRODUCCION e
sélidos en forma de orujo yéndose con éste parte del agua

parte de algunas impurezas quedan unida: aceite. Dicha

de agua, yel de polifenoles que contiene ese aceite a la salida del decanter van a determinar la calidad del
mismo.
Este trabajo intenta basados en redes artificiales (RNAs) parn predeclr a tiempo real el contenido de humedad,
i impurezas y de polifenoles que posee el acelts de oliva extraido a la salida del d te un p de ion en RNAs
OBJECTIVOS pueden ser usadas para el control del p en una el del en funcién de las
caracteristicas deseadas del aceite a obtener. Las redes neuronales artifi cules han sido desarrollados con datos procedentes de cuatro
campafias agricolas.

Temperatura de la aceituna (°C)
Adicion de MTN (%)

Adicion de agua (I/h)

Ritmo de la pasta (kg/h)
Temperatura de la pasta(°C)

instalado en el IFAPA “Venta del Llano” usando aceitunas de la variedad
Picual de la finca perteneciente al mismo centro durante cada campaia
agricola.

humedad

Las muestras d_e aceite fueron reeogidu por triplicado a la salida del

y en el a lo que la normativa Tlempode batido (min) Contenido de
vigente establece para los de y de criba del molino de impurezas
contenido en polifenoles. mnrtlllos (4-7mm)

+ Velocidad de rotacién del molino Gontenidode

+ Por cada muestra de aceite se recogieron al mismo tiempo espectros (2000-3000rpm) ienaion

mediante un eqmpo de j AOTF-NIR + Salida del aceite del decanter o ?n

tunable filter near )y p i fueron pre con el (98-101mm) .m.' m:mv oudtena e

sistema wavelet. + Espectros del aceite
+ Las RNAs das se b en el ‘feed-forward back- Fi 3, Echibn /i 1 ROLA tronchs 80 ot {rsbuici:

propagation’ con un entrenamiento supervisado de gradientes

di i Matlab con diferentes inputs y outputs.

wn et e oSz oo -~

¥ 10018 102914

7=09604x 1 55845
R 08474 e 00083

Contni e mpareces Lab (5

Los una alta ion linear entre los valores reales obtenidos en el laboratorio y los valores predichos, con
valores de r = 0.97336, r = 0.9295 and r = 0.94093 y con errores de predicciéon (RMSE) 2.055, 0.706 y 337.994 para el contenido de humedad,
impurezas y polifenoles respectivamente y cuyos rangos fueron 53-0.6%, 14-0.03% y 7227-135ppm. En las siguientes figuras se puede observar
una comparacién entre los valores reales y los predichos por cada RNA para cada pardmetro y con valores cercanos a 1. Cada RNAs fue
diferente en cuanto al nimero de neuronas o incluso a la funcién de transferencia.

D de observar los la fue que la que posee la RNA para predecir estos parametros a tiempo
real es muy alta, por lo que se podria decir que este modelo de predi puede izar el fi para evitar al

las posnbles pérdidas de aceite que se van junto al orujo, iendo a su vez las propi de calidad del aceite de oliva durando esta fase
de las redes artificiales podrian usarse para optlmlurotras partes del proceso.
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estratégicos proceso destructivas y multiparamétricas
como es el si AOTF-NIR ptic tunable filter near i d)yla Artificiales (RNAs) pueden
una buena iéndel p

OBJECTIVOS El principal objetivo de este estudio es desarrollar modelos basados en RNAs para predecir en tiempo real los parametros mas importantes
que posee el orujo a su salida del decanter como son el contenido graso y el de humedad del orujo. Con estas predicciones se podria

el control de ciertas 16gi ylo ani para obtener la maxima cantidad de aceite con las minimas
pérdidas sin que afecten a su calidad.

Inputs para crear la RNA

MATERIALES Y METODOS

-muummammummnmmndm'm Picual que fueron procesadas en un R Variableaitecnologicas
conﬂnuodedocbmmhhdomellFAPA"thdolumo"Lu yos se a cabo durante la ag y
m'ron te cuatro

+ Alas de orujo g por a la salida del se le el graso y la h dad

conforme a la normativa vigente.

+ Sil ala de se g datos de la masa a la entrada del decanter por un
sistema AOTF-NIRy pre con el si and md‘w 35'"5"“"
+ Se crearon dos redes artificiales en el algoritmo ‘feed back: con un
supervisado de gradientes descendientes usando el software Matlab. Cada red al tener outpuls diferentes fueron distintas en
St nlimerc e e onas: + Diémetrode criba del molino de
martillos: 4-7mm
5 = = Welocidad de el moll
. e » 2000-3000 rpm
- yiosTR sd i o + Punto de salida del aceite en el
z TS ™ " decanter: 98-101mm
3 i g 3 !
g Pty N sm
i 3w
3
L I
§ H
o - o o o - - - " o T L PR S 5 o

Conmaido raso s e Lib 1)

[ Outputs para crear la RNA ]

= i el ‘ . f + Contenido graso del orujo: 1.5-6%
08 una al inear en los valores ni en el . Humedad del omjo: 51-78%
[RESULTADOS Y] Iaborntorlo y los obtenidos por la RNA con valores de r = 0.9012 y r = 0.8997 y con errores de

DISCUSION (RMSE) 0.0327 y 1.5687 para el contenido graso del orujo y la humedad del mismo
respectivamente. Las figuras un alto de a1 entre los
valores reales y los p tanto para el graso como para la humedad del orujo a la

salida del decanter.

Con estos la princi ion de este trabajo de i ion fue la i predictiva que las RNAs tienen para
CONCLUSIONES conocer en tiempo real parametros que influyen en las diferentes del de y en , en el d
asi, ser una gran herramienta para regular el funcionamiento del mismo evitando las pérdidas del aceite al orujo :m influir en las
del aceite
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129, 985-990,

« Furferi, R., Carfagni, M., Daou, M., Artificial neural network software for real time estimation of olive oll qualitative parameters during continuous extraction. Comput. Electron. Agr.,
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Crear modelos neuronales
basados en RNAs que predigan
caracteristicas del del AOVE, a partir de

diferentes v del pi a las de la materia prima en funcién de los objetivos esperados. Esto se
consigue con la comblmclbn del slshma SCADA, la tecnologia NIR (Diodo Array, AOTF) basada en dispositivos épticos que
permiten el escaneado de manera instantanea y continuada de la masa de aceituna, orujo o aceite de oliva adaptandose al
proceso productivo, junto con las redes neuronales artificiales como lineales pueden constituir una
herramienta viable debido a su capacidad de clasificar y predecir. Ya sea de forma individual los sistemas NIR y las RNA se
han incorporado en diferentes aplicaciones relacionadas con el AOVE (Torrecilla et al., 2013; Faria et al., 2015; Furferi et al.,
2010, 2008, 2007, Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et al., 2009) o en combinacién (RNAs y AOTF-NIR) para predecir ‘on-
line’ | ilidad y las del fruto a través de la masa de aceituna (Allouche et al., 2015).

Temperatura de la aceituna (°C) To 25191

Grado de molienda (mm) sd 47 Las RNAs creadas se basaron
Revoluciones de molino (rpm) Rv 2000-3000 Rango SD  Rengo sD en el algoritmo ‘fe,ed-forward
Temperatura de la pasta (°C) Tm 9367 (min-max) (min-max) back-propagation’ con un
Tiempo de batido (minutos) tm 35175 Cont. graso (%) 1.66-5.89 072 215592 07 entrenamiento supervisado de
Adicién de MTN (%) MIN 04 Cont. en humedad (%) 51576347 352 66.98-7542 3.48 gradientes descendientes
Adicién de agua de dilucién de masa (Lih) Fw 0200 Acidez (% of 4cido oléico) 0.10-2.56 044 011257 045 usando el software Matlab con
Caudal de alimentacion al DCH (kg/h) Fp  460-1300 I.Peréxidos (MEqO/kg)  1.37-1825  3.08 1.48-18.96 3.14 diferentes inputs y outputs.
Punto de descarga de la masa en el DCH (mm) L o218 :m (‘) g:j ;g g ;:7 ;g*;j 2‘ g:ge

Posicién punto de descarga del aceite del DCH (mm) R, 98-101 pf:,:,.,,om T. (mgikg) 80-502 89.82 80-502 90.04

Temperatura del aceite a CV (°C) Tol 1335 Carotenos (mgikg) 28117 191 27116 127

Temperatura del agua a CV (°C) ™ 9234 Clorofilas(mg/kg) 08156 297 09452 295

Caudal del aceite a CV (Li) Fol 5855119

Caudal del agua a CV (Lh) Fwi 06555

RESULTADOS Y DISCUSION T e e e

« Para la extractabilidad del proceso del AOVE, las dos redes disefiadas tienen un vector entrada . Capas- F.Transfer
conformado por las variables especificadas en la Tab.1 que caracterizan el proceso de T Naumoss capes: s | e | R D) BER
acondicionamiento de la pasta y al de junto a la

NIR de la masa entrante el proceso. Cada rad posee un Gnico vector de salida para el contenido

4627231 57/65/1 Tsg/Tsg/PLn  Tr 185 090 031 242 1216
gmo ot do y para el en h dad (Tab. 2). En la T‘b' 3 se observa los dos 462/231 83/16/1 r::rr::/n: 'r: 185 090 156 223 1184
dels para este objetivo con i entre los valores
predichos y los datos reales de los dos de significativa (r20,90) y con
errores d.y (RMSEP) alos g,,,, { ,,,l,‘,'uw 86143 4011411 Lsg/Tsg/Tsg Trp 250 098 009 506 27.73
que miden sobre el subprod como(Garcia- etal., 2005) y Jiménez et al. 86/43  69/14/1 Lsg/Tsg/Tsg Trp 50 094 109 288 16.03
(08) quienes combinan las RNA's con NIR. 8643  29/14/1  Lsg/Tsg/Tsg Trp 50 084 011 184 14.42
86/43 591511 Lsg/ Tsg/ Tsg Tr 50 072 0.02 144 722
« Para la caracterizacién del AOVE, las redes disefladas contempla todas las etapas de dicho Reds 7o L: Tw,:g T'p 100 ooalohE A ey
proceso, conteniendo el vector de entrada a la red todas las variables del proceso(Tab.1), junto a < Lol R
los datos espectrales NIR de la pasta de aceituna. Los vectores Gnicos de salida se aprecian en S N Mo T T e
la Tab.2. Las topologias 6ptimas de estas siete redes se observa en la Tabla 3. Los modelos 86143 7016/ Lsg/Tsg/Tsg Trp 76 09 082 360 1743
buenas con valores r: 0.72-0.98, siendo ANT. numero -u-am : nmero de datos de valkdacion; Tsg: funcion de transferencia tan-sigmoldal;
: funcion transferencia log-sigmoidal;

los més bajos los coeficientes de absorcién UV. Los demas parametros estuvieron todos por

Datos histéricos del proceso y caracteristicas espectrales NIR, del producto entrante al proceso, han permitido modelar éste mediante el empleo de
RNA’s. Estas RNA’s actian como algoritmos predictivos de propiedades de los aceites y subproductos obtenidos, a partir de la informacién de las
caracteristicas del fruto y de las condiciones de trabajo establecido mediante las variables del proceso. El conjunto de modelos RNA’s desarrollados
permite definir una herramienta tipo ‘simulador’ global del proceso AOVE. Este simulador puede realizar una optimizacién predictiva del proceso, a
partir de una base de datos espectrales NIR o mediante escaneado en tiempo real, ajustando aquellas variables que permitan conseguir ciertos
objetivos como el disminuir las pérdidas de aceite, de obtener aceites con determinadas caracteristicas, etc.

. .z
Food Chem. 75,3523
i aih ¢ i, 2
Eloctron, Agrc. 5, 15131

150 9832016, 201,

5 Cher.
8 Chem. 107, 64-60.
. 218226
WP, Ucoda Ojoda, M., Bakrn Maza, G 2005 3. Food i

+ Minguez Mosquers, ., Gandul Rojor, B. A 51991 cacoten .G 505, 298-265
 Ofcalownaluropesn i, 201, Commision implement 1203 thon ECC) No 256231 2 is

ecil. 5. Canil . Mo, G Dia Rodriguee . 213 o .. Food Sci. Technol &, 2258- 2534
© Tortocia .5 Mona M Yoer- Seda - 006, Blochem. £ng. J. 3. 111-179,
+ Wilkiams, PLC., Sobering, .C., 1996. Do AMC Wi . G Jchastor
* Wilkiame, P, Sobecing, D.C. 1993 T
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Crear modelos neuronales
basados en RNAs qua predigan las
macht del del AO) partir de

del pi
consigue con la l:omhinaclb

las de la materia prima llmciéndilonobj upmdumou
n del sistema SCADA, la tecnologia NIR (Diodo Array, AOTF) basada en dispositivos épticos que

permiten el escaneado de manera instantanea y continuada de la masa de aceituna, orujo o aceite de oliva adaptandose al
proceso productivo, junto con las redes neuronales artificiales como lineales pueden constituir una

herramhnta viable debido a

su capacidad de clasificar y predecir. Ya sea de forma individual los sistemas NIR y las RNA se

n incorporado en diferentes aplicaciones relacionadas con el AOVE (Torrecilla et al., 2013; Faria et al., 2015; Furferi et al.,
2010 2008, 2007, Jiménez et al., 2008; Jiménez Marquez et al., 2009) o en combinacién (RNAs y AOTF-NIR) para predecir ‘on-

line' I ilidad y las

| fruto a través de la masa de aceituna (Allouche et al., 2015).

e —— Las RNAs creadas s basaron
Rango SD  Rengo sD en el algoritmo ‘feed-forward

Revoluciones de molino (rpm) Rv  2000-3000 ek tion’

Temperatura de la pasta (°C) Tm 9387 oo e (o) *Rropagation;;con un
ot A Bl Goia) o i Cont. graso (%) 1.66-5.89 072 215592 07 entrenamiento supervisado de
Adicién ds MTN (%) e Cont enhumedad (%) 51576347 352 56987542 348  gradientes descendientes
Adickn de agua de dikicién de asa (LK) R Gio00 Acidez (% of 4cido oléico) 0.10-256 044 011257 045 usando el software Matlab con
i ;’m nacién al DCH (kgh) Fp  460-1300 I. Peréxidos (MEqO,kg)  1.37-18.25 308 1481896 3.14 diferentes inputs y outputs.
Punto de descarga de la masa en el DCH (mim) L 0275 Ko A LT0SS 00~ 100w Se = (20

Kano 007022 0027 00702 0026

Posicién punto de descarga del aceite del DCH (mm) R, 98-101 Pokfencles T. (mgka) ik oH02. 50507 S

:‘"‘P""“" ::: acsite °CCV f;‘:’ 1;"' ;32'3; Carotenos (mghkg) 28417 191 27116 127

erpersha del ague & CV (°C) w s Clorofilas(mg/kg) 08156 297 09152 295

Caudal del aceite a CV (L) Fol 58.5-511.9

Caudal del agua a CV (L) Fwi 06555

RESULTADOS Y DISCUSION T et

Para la extractabilidad del proceso del AOVE, las dos redes disefiadas tienen un vector entrada

Capas- F. Transfer
conformado por las variables especificadas en la TabA que caracterizan el proceso de N armoas oapes o e T SHSER | REDIRER
acondicionamiento de la pasta y al de junto a la
NIR de la masa 3mranh el proceso. Cada red posee un Gnico vector de salida para el contenido 462231 5751 TegTsgPln Trp 185 090 031 242 1216
gnx‘o o Ny Yopaa el e:lﬂ eate ob(Tab'ozg'o"En la 1;::i°3n:.e‘°n?:rlv°a. modr:.' 462/231 831161 Tsg/Tsg/ Tsg Trp 185 080 156 223 1184
predichos y los datos reales de los de significativa (r20,90) y con
errores de (RMSEP) a los otras analiticas 86/43  40/14/1 Lsg/Tsg/Tsg Trp 250 098 009 506 27.73
que miden sobre el como(Garcia: etal., 2005) y Jiménez et al. 86/43 691141  Lsg/TsgiTsg Trp 50 094 109 288 1603
(08) quienes combinan las RNA’s con NIR. 86/43 201141  Lsg/Tsg/Tsg Trp 50 084 0.11 184 1442
86/43 591511  Lsg/Tsg/Tsg Trp S0 072 002 144 7.22
« Para la caracterizacion del AOVE, las redes disefiadas contempla todas las etapas de dicho Sids o e 100 096 255 io %
proceso, conteniendo el vector de entrada a la red todas las variables del proceso(Tab.1), junto a st R
los datos espectrales NIR de la pasta de aceituna. Los vectores Gnicos de salida se aprecian en SR S Rt i T fd o)
8643 70351 Lsg/TsgiTsg Trp 75 096 082 360 17.43

la Tab.2. Las topologias 6ptimas de estas siete redes se observa en la Tabla 3. Los modelos
buenas con valores r: 0.72-0.98, siendo
los més bajos loceoeﬂchnﬁud-ahwmlén UV. Los demas pardmetros estuvieron todos por

ANT. nlmero de datos de entrenamiento NV: numero de datos de validacion; Tag: funcion de transferencia tan-sigmoldal;
funcion linear; de transferencia log-sigmoidal;

Trp: funcion de entrenamiento

a la buena capacidad
Sl

Datos histéricos del proceso y caracteristicas espectrales NIR, del producto entrante al proceso, han permitido modelar éste mediante el empleo de
RNA’s. Estas RNA’s actiian como algoritmos predictivos de propiedades de los aceites y subproductos obtenidos, a partir de la informacién de las
caracteristicas del fruto y de las condiciones de trabajo establecido mediante las variables del proceso. El conjunto de modelos RNA's desarrollados
permite definir una herramienta tipo ‘simulador’ global del proceso AOVE. Este simulador puede realizar una optimizacién predictiva del proceso, a
partir de una base de datos espectrales NIR o mediante escaneado en tiempo real, ajustando aquellas variables que permitan conseguir ciertos
objetivos como el disminuir las pérdidas de aceite, de obtener aceites con determinadas caracteristicas, etc.
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Anexos

Procedimiento Matlab

N
Carga de datos
experimentales

J
A\ 4
N
Normalizacién +1 -1 de los
datos
J

Divisidn de los datos en los conjuntos de
entrenamiento y validacion

l

Definicidon de los vectores de entrada y salida a la red, para el

entrenamiento y validacion

l

Definicidn de las caracteristicas de la red

(n2 capas, neuronas por capa, funcién de entrenamiento, funciones de

trancferencia)l

[ Entrenamiento de la red ]

A 4

Validacién de la red

l

[ Obtencién de parametros de validacion y graficado ‘real vs prediccién’ ]

No Conforme

criterios

validacion?

[ Guardar modelo ]
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