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RESUMEN

En la industria de las lavanderias textiles, entre mas cercano se encuentre el color conseguido al
solicitado por el cliente, mayor sera el grado de aceptacion y, con ello, la satisfaccion del usuario.
Dado lo crucial de la precision en la coloracion de las prendas en esta industria, se vuelve
fundamental garantizar una consistencia adecuada en las caracteristicas del producto final. Debido
a la variabilidad que se suele presentar en el color y que la relacion entre los pardmetros operativos
no se puede predecir mediante modelos estadisticos, las herramientas informaticas de modelado
y simulacion se constituyen como una opcion interesante para la mejora constante de estos
procesos, ya que evitan la necesidad de repeticion de pruebas experimentales, ahorrando tiempo
y dinero. En el presente trabajo se desarrollard un enfoque de redes neuronales artificiales con
base en las variables operativas mas importantes del proceso de tefiido de prendas textiles que se
realiza en la empresa de lavanderia textil PROLAVTEX. La RNA que se propone consiste en 3
variables de entrada, representadas por los 3 colorantes correspondientes a los colores primarios
(rojo, amarillo y azul), que se determinaron mediante pruebas experimentales como los
parametros mas influyentes en el color resultante en la prenda. Ademas, se establecieron 3
variables de salida que determinaron de forma objetiva el color mediante el espacio de color
CIELAB vy sus tres coordenadas: L (luminosidad), a (rojo/verde) y b (amarillo/azul). Un punto
importante al plantear una RNA como modelo de prediccién es validar la precision de los datos
arrojados por la red. Por esto, se realizan andlisis graficos, estadisticos y comparaciones con el
fin de probar la capacidad de prediccion del modelo. De esta forma, se puede afirmar que la RNA
propuesta puede ser utilizada para la dosificacion adecuada de los colores en el tefiido de los

textiles.

Palabras clave: <RNA>, <DOSIFICACION DE COLOR>, <CIELAB>, <DOSIFICACION>,
. : 1 LgACléN>,
<MODELO DE PREDICCION> ;
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ABSTRACT

In the textile laundry industry, the closer the color achieved is to the color requested by the
customer, the higher the degree of acceptance and, thus, user satisfaction. Given the crucial
importance of precision in the coloring of garments in this industry, it becomes essential to ensure
adequate consistency in the characteristics of the final product. Due to the variability that is
usually present in the color and the fact that the relationship between the operating parameters
cannot be predicted by statistical models, computer modeling and simulation tools are an
interesting option for the constant improvement of these processes, since they avoid the need to
repeat experimental tests, saving time and money. In the present work, an artificial neural network
approach will be developed based on the most important operational variables of the textile
garment dyeing process carried out in the textile laundry company PROLAVTEX. The proposed
ANN consists of 3 input variables, represented by the 3 dyes corresponding to the primary colors
(red, yellow and blue), which were determined by experimental tests as the most influential
parameters in the resulting color in the garment. In addition, 3 output variables were established
that objectively determined the color by means of the CIELAB color space and its three
coordinates: L (luminosity), a (red/green) and b (yellow/blue). An important point when
considering an ANN as a prediction model is to validate the accuracy of the data provided by the
network. For this reason, graphical and statistical analyses and comparisons are carried out in
order to test the predictive capacity of the model. In this way, it can be affirmed that the proposed

ANN can be used for the adequate dosage of colors in textile dyeing.

Key words: <RNA>, <COLOR DOSING>, <CIELAB>, <DOSING>, <PREDICTION MODEL >

Abg. Ana Gabriela Reinoso Mgs.
Ced: 1103696132
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INTRODUCCION

En el dindmico mundo de la industria textil, la precision en la dosificacion de colores es un factor
determinante para garantizar la calidad y competitividad de los productos. En este contexto, el
presente proyecto se centra en la implementacion de un modelo de Redes Neuronales Artificiales
(RNA) para optimizar la dosificacion de colores en los textiles de la reconocida empresa
PROLAVTEX.

El objetivo fundamental de esta investigacion es aplicar eficazmente la tecnologia de RNA para
lograr una dosificacion precisa y consistente de los colores utilizados en la produccion textil. Para
alcanzar este propdsito, se plantean objetivos especificos que incluyen la identificacion de las
variables criticas del proceso y la definicion de las entradas y salidas del modelo de RNA.
Asimismo, se busca determinar la arquitectura mas adecuada de la red neuronal artificial que

permita prever con precision la dosificacion de los tintes.

Finalmente, se realizaran ensayos experimentales para validar la eficacia y confiabilidad de las
predicciones generadas por el modelo de RNA. Este proyecto no solo tiene como objetivo mejorar
la eficiencia y calidad en el proceso de produccién textil de PROLAVTEX, sino también

contribuir al avance y aplicacion de tecnologias innovadoras en el sector industrial.



CAPITULO |

1. DIAGNOSTICO DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad, el color de diferentes articulos industriales es un importante estandar de calidad
en la evaluacion del producto final; para poder lograr una apropiada coloracion es necesario
determinar la correcta proporcion de colorantes requeridos para lograr una exacta coincidencia
del color, a este proceso se le denomina prediccion o formulacion de la receta de color. En el
sistema de produccién de la industria textil, el desarrollo de una apropiada coloracién en sus
productos es un estandar de calidad indispensable, ya que éste genera un impacto directo en el
nivel de agrado o rechazo de un producto (Zavala Ortiz et al., 2018, pag. 78-96).

Las diferentes variables operativas afectan el proceso, como el tiempo de lavado, pH del agua,
temperatura, relacién de bafio, entre otros. Por esta razon, la aplicacion de modelos estadisticos
se vuelve dificil, considerando que la relacion entre las variables a menudo no es lineal. El
modelado y la simulacion pueden evitar muchas ejecuciones experimentales del proceso que
pueden llevar mucho tiempo, gastar reactivos y analisis de retraso. Una de las herramientas mas
poderosas para predecir el proceso es la red neuronal artificial (RNA). El principio de trabajo de
una RNA es similar a la estructura neuronal biol6gica de los organismos inteligentes, que obtienen
conocimiento a través de los procesos de aprendizaje. En general, la red neuronal artificial es un
sistema computacional que modela las busquedas en el funcionamiento del cerebro para realizar
actividades especificas. Los valores de entrada se suministran a la red y se manipulan a través de

operaciones matematicas internas para generar un valor de salida (Leon et al., 2020, pag. 1-2).

Laempresa PROLAVTEX presenta este problema de coloracién muy comun en la industria textil,
la variacion de coloracion en sus lotes de productos. Este problema se acentda, dado el nivel
artesanal en el que se maneja la empresa y la falta de una estandarizacion total en los procesos y
la formulacidn o receta de color, dado que esta varia en dependencia del tipo de tela, composicion,
proveedor, entre otros factores. Con la finalidad de lograr un estandar de calidad en la coloracion
de sus prendas, se busca aumentar el porcentaje de precisién en los colores deseados en las

prendas para garantizar mayor exactitud al cliente.

Para esto, este trabajo plantea el uso de un modelo de redes neuronales artificiales (RNA) aplicado

al proceso de coloracion de los productos textiles de la empresa PROLAVTEX, con el fin de



aumentar la exactitud en la formulacién de los colores en las prendas y asi obtener una mejor
aceptacion por parte de los clientes gracias a la utilizacién de una herramienta informética de

prediccién muy poderosa.

1.2. Justificacion

La evaluacion del color es un estandar de calidad de suma importancia, el cual incide en el nivel
de aceptacion o rechazo de diversos productos en el sector industrial. En la industria textil uno de
los més importantes procesos es el desarrollo de una coloracion apropiada para tefiir cierto tipo
de tejido por medio de la generacion de recetas de color adecuadas. La valoracion del color en la
industria textil depende en mayor medida de la evaluacion visual del producto, la cual es
altamente subjetiva, debido a que la percepcion del color se ve afectada por diversos factores
ambientales asi como el entrenamiento del evaluador. Actualmente se han desarrollado diversos
métodos para el andlisis de la percepcion del color. En éstos se han empleado técnicas y
herramientas de inteligencia artificial, como son las RNA (Zavala Ortiz, 2019, pag. 4-5).

Lietal., (2015, pag. 311-317), determinaron que el color es un indicador indispensable de la evaluacién
de la calidad del producto. Entonces, para detectar la diferencia de color de los textiles, adoptaron
el algoritmo de retropropagacion optimizada de Levenberg-Marquardt (RP) para extraer los
valores de las caracteristicas de color de las imagenes de tela. Primero, los valores de RGB son
tres entradas de la red neuronal, y los valores L*a*b* medidos por el espectrofotdmetro son tres
salidas de la red. La red entrenada pudo obtener los valores L*a*b* correspondientes
convenientemente. Con esto, la diferencia de color se pudo calcular a través de la formula de
diferencia de color y los valores caracteristicos obtenidos anteriormente. Los resultados
experimentales mostraron que la diferencia de color de las telas se puede detectar con una alta

precision y eficiencia con este método.

Por los motivos dados, la aplicacion de un modelo de redes neuronales artificiales (RNA) para la
dosificacion adecuada de los colores en los textiles de la empresa PROLAVTEX se justifica con
base en la falta de exactitud y variacion en la coloracion de los productos textiles que trata la
empresa, lo que termina afectando el estandar de calidad de estos y, con ello, su nivel de
aceptacion por parte de los clientes. Este proyecto de titulacion es contemplado en la linea de

investigacion de Procesos, Tecnoldgico e Industrial de la carrera de Ingenieria Quimica.

1.3. Objetivos



1.3.1. Obijetivo general

e  Aplicar un modelo de redes neuronales artificiales (RNA) para la dosificacién adecuada de

los colores en textiles de la empresa PROLAVTEX.
1.3.2. Objetivos especificos

o Identificar las variables del proceso y definir las entradas y salidas de la RNA.
o Determinar la arquitectura de la red neuronal artificial para la prediccion de la dosificacion

de tintes.
e Validar la dosificacion predicha por la RNA mediante ensayos experimentales.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion

2.1.1. Técnicas de coloracion de textiles

El color en la industria textil hace que los textiles sean méas llamativos y atractivos. El color es
una de las caracteristicas mas importantes de los textiles, y las técnicas de vision artificial se han
utilizado ampliamente para medirlos y evaluarlos (Shams-Nateri y Hasanlou, 2018, pag. 189). Fang et al.,
(2021, pag. 1-5) propusieron un enfoque novedoso para fabricar una coloracion ecoldgica de textiles
a partir de nanopeliculas de color estructural de polidopamina (PDA) con alta solidez del color.
Obtuvieron cuatro colores brillantes diferentes mediante la polimerizacion de nanopeliculas de
PDA con diferentes tiempos de reaccion en tela de algodon. Ademas, obtuvieron una nanopelicula
de color estructural PDA libre de grietas con alta solidez del color en la superficie de la tela de
algodon. Este enfoque sencillo proporciona una idea novedosa para el tefiido ecolégico de
diferentes tipos de textiles con color estructural que impulsa el tefiido méas limpio en el campo

industrial textil.

Los colores estructurales biomiméticos han demostrado ser una promesa practica significativa en
la coloracion ecolégica. Li et al., (2022, pag. 1-4) prepararon recubrimientos de color estructural con
dependencia brillante, a todo color y de angulo bajo sobre sustratos textiles flexibles a través del
autoensamblaje de filtracién asistida por vacio simple. La regulacion precisa de diferentes
tonalidades de colores estructurales se puede lograr cambiando el tamafio de las microesferas o
mezclando microesferas con diferentes tamarfios, 1o que demuestra la simplicidad, bajo costo y
gran compatibilidad. Mientras tanto, este método también se puede aplicar a la preparacion de
recubrimientos de color estructural sobre sustratos con poros, ampliando la aplicacion de colores

estructurales en varios campos.

Liu et al., (2021, pag. 1-6) estudiaron el color estructural que se origina a partir del recubrimiento de
nanopeliculas biomiméticas de polidopamina similar a la melanina (PDA) sobre tela de seda
flexible y su rendimiento de color. Obtuvieron cinco colores estructurales brillantes diferentes a
través de los diferentes tiempos de reaccion de polimerizacion del recubrimiento de nanopelicula

de PDA. Sin embargo, el recubrimiento de nanopeliculas de colores estructurales preparado



presento grietas y poca solidez del color debido a la tension capilar durante la formacion de la

pelicula de PDA y la interaccidn débil con el sustrato de la tela.

Garcia et al., (2020, p4g. 1-5) evaluaron la eficiencia de un tratamiento con haz de electrones aplicado
a la toxicidad y reduccidn de color de un efluente textil que contiene el colorante reactivo Red
239. También evaluaron la DQO y el TOC de los efluentes. Los efluentes evaluados fueron
sometidos a tratamiento EBI en dosis que oscilaron entre 0,5 y 15 kGy. La irradiacion con EB
redujo con éxito la toxicidad y el color de los efluentes. Se obtuvo una reduccion de la toxicidad
de aproximadamente el 70%, mientras que la reduccion del color del 95% se obtuvo aplicando 5
kGy.

2.1.2. Uso de RNA como herramienta de optimizacion de procesos

Las incertidumbres del proceso han sido un gran desafio para la operacion y el control estables
de los procesos que se desarrollan en la industria (Samad et al., 2023, pag. 1403). Kothari et al., (2022, pag.
1-8) aplicaron un enfoque de red neuronal artificial (RNA) con la técnica de metodologia de
superficie de respuesta (MSR) para modelar y optimizar el proceso de eliminacion del colorante
verde brillante mediante el proceso de electrocoagulacion por lotes. Entrenaron un modelo de
RNA perceptrén multicapa (PMC) con cuatro neuronas de entrada que representan el tiempo de
reaccion, la densidad de corriente, el pH, la concentracién de NaCl y dos neuronas de salida que
representan la eficiencia de eliminacién del colorante (%) y el consumo de energia eléctrica
(kwh/kg). Las neuronas de capa oculta optimizadas se obtuvieron con base en un error cuadratico
medio minimo. En condiciones optimizadas (tiempo de electrolisis 10 min, densidad de corriente
80 A/m2, pH inicial 5 y concentracién de electrolito NaCl 0,5 g/L), la MSR proyectd una
decoloracion del 98,83 % y un consumo de energia eléctrica de 14,99 kWh/kg. Este estudio
muestra que la eliminacion del tinte verde brillante puede llevarse a cabo con éxito mediante un
proceso de electrocoagulacion por lotes. Por lo tanto, la RNA entrena con éxito el proceso y la

MRS lo optimiza para aplicaciones similares.

He et al., (2021, pag. 1-4) propusieron un sistema de apoyo a la decision que combina los modelos
inteligentes basados en datos de Random Forest (RF) y una estructura multicriterio basada en el
conocimiento humano del proceso analitico jerarquico (AHP) de acuerdo con el objetivo y los
factores subjetivos del proceso de fabricacion textil. La eficacia de este sistema se validé en un
estudio de caso de optimizacion de un proceso de ozonizacion textil, lo que demuestra que puede
dominar mejor las tareas de toma de decisiones desafiantes en los procesos de fabricacion de

productos quimicos textiles. He et al., (2022, pag. 939-949) propusieron un marco novedoso que



transformo el problema de optimizacion del proceso textil en un juego estocastico e introdujo un
algoritmo de redes Q profundas en lugar de los métodos actuales para abordarlo en un sistema
multiagente. El sistema de aprendizaje desarrollado aplicé un mecanismo de seleccidn utilitario
para evitar la interrupcion de equilibrios multiples y lograr las soluciones éptimas de equilibrio
correlacionadas del proceso textil. El resultado del estudio de caso refleja que el sistema propuesto
puede lograr las soluciones éptimas para el proceso de ozonizacion textil y funciona mejor que

los enfoques tradicionales.

Khiam et al., (2022, pag. 1-4) sintetizaron compuestos de 6xido de grafeno/quitosano y los aplicaron
en la eliminacion del colorante azul de metileno (AM). Los estudios de adsorcidn se realizaron
para verificar el efecto del pH, la dosis de adsorbente y el tiempo de contacto. Los efectos
interactivos de las variables del proceso se verificaron utilizando la metodologia de superficie de
respuesta (MSR), y las condiciones dptimas para una mayor eficiencia de adsorcion se evalGan
mediante la red neuronal artificial (RNA) la optimizacion por enjambre de particulas (PSO). Las
predicciones de la RNA-PSO concuerdan bien con los valores experimentales y, por lo tanto,
dieron como resultado un R2 maés alto (0,998) en comparacién con las predicciones de la MSR
(R2=0,981). La maxima eficiencia de eliminacién de AM (90,34%) y cantidad de adsorcion (7,53
mg/g) se puede obtener con una concentracion de colorante inicial de 10 mg/L y valores 6ptimos
de pH (5), dosificacién de adsorbente (0,143 g/L) y tiempo de contacto (125 minutos). Estos
resultados confirman ademas que el enfoque basado en RNA-PSO puede capturar 1os mecanismos

inherentes del proceso de adsorcién de AM y puede usarse como un buen enfoque de modelado.

Dodangeh et al., (2014, pag. 30-38) utilizaron cuatro factores (temperatura, pH, tiempo y cantidad de
dendrimero), disefio compuesto central de cinco niveles, métodos de inteligencia artificial
Illamados método de grupo de red neuronal de manejo de datos y algoritmo competitivo
imperialista para optimizar la condicién de modificacion de la superficie de una tela de nylon. La
modificacion se realizé en la condicién optimizada y las telas modificadas se tifieron con ClI Acid
orange 2. Los datos mostraron una mejora en la capacidad de tefiido del nailon modificado que
podria atribuirse a la union de grupos amino funcionales en la superficie. El agotamiento y la
adsorcion del tinte por los tejidos modificados podria estar relacionado con los grupos terminales

amino protonados.

2.1.3. Modelos de RNA aplicados en la industria textil

La manufactura textil es una industria tradicional que involucra alta complejidad en procesos

interconectados con capacidad limitada en la aplicacion de tecnologias modernas. La toma de



decisiones en este dominio generalmente toma en consideracion multiples criterios, lo que suele
generar mayor complejidad (He etal., 2021, pag 1-2). Por esto, lerace et al., (2007, pag. 147-152)
describieron un nuevo sistema de mantenimiento predictivo para sistemas de maquinas textiles
basado en un enfoque de red neuronal. Este enfoque evita la necesidad de una costosa medicién
de los pardmetros del sistema. Los resultados obtenidos llevan a la conclusion de que las redes
neuronales representan una herramienta eficaz para apoyar las politicas de mantenimiento basado

en condiciones de las empresas textiles.

Bahlmann et al., (1999, pag. 1049-1060) presentaron un método para un control de calidad automatizado
de costuras textiles, que tiene como objetivo establecer una medida de calidad estandarizada y
reducir los costos en la fabricacion. El sistema consta de una configuracion de adquisicion de
imagenes adecuada, un algoritmo para ubicar la costura, una etapa de extraccion de caracteristicas
y una red neuronal del tipo de mapa autoorganizado para la clasificacion de caracteristicas. Se
describe un procedimiento para seleccionar un conjunto de caracteristicas optimizado que lleva
la informacion relevante para la clasificacion y se obtienen resultados satisfactorios. Ademas,
Amelio et al., (2022, pag. 1-6) propusieron un nuevo modelo basado en una red neuronal convolucional
(CNN) para identificar los colores de las telas. Finalmente, a través de una serie de experimentos,

demostraron que el conjunto es capaz de mejorar la identificacion de colores de telas.

Elemen et al., (2012, pag. 102-111) desarrollaron un modelo de red neuronal artificial para predecir la
decoloracion de la solucién Reactive Red 141. Se concluyé que la red neuronal artificial
proporcion6 un rendimiento predictivo razonable. Las simulaciones basadas en el modelo de red
neuronal artificial desarrollado pueden estimar el comportamiento del proceso de decoloracion en
diferentes condiciones. Leon et al., (2020, pag 2-4) estudiaron el proceso de biosorcion de eliminacion
de color de efluentes textiles utilizando bagazo de cafia de azlcar modificado quimicamente
(SBM) como material biosorbente y la prediccion del proceso mediante el modelado y simulacion
de una red neuronal artificial (RNA). La red neuronal feed-forward multicapa, con cinco entradas
y una salida, se entrend con ocho neuronas en la capa oculta. Una comparacién entre los datos
experimentales y los predichos mostrd que los resultados de eliminacion de color se ajustaban
muy bien al modelo con un R2 de 0,928 y un error cuadratico medio de 0,013. En general, el
proceso de adsorcion con SBM demostrd ser un método prometedor para el tratamiento de
efluentes textiles y el modelo de RNA desarrollado se puede utilizar con éxito para hacer

predicciones sobre el color final del efluente.

Shootov et al., (2017, pag. 548-555) propusieron un método para estudiar la sefial proveniente de los

sensores del tejido inteligente. Presentan los resultados experimentales de la aplicacion del



método para detectar los puntos de control utilizando redes neuronales artificiales (RNA). Llevan
a cabo una conversion de datos dinamicos en estaticos mediante la fragmentacién de la sefial de
tejido inteligente en patrones de entrenamiento, que luego alimentan a la RNA. Finalmente, la
RNA entrenada es capaz de clasificar los patrones de entrenamiento, lo que permite identificar
los puntos de control en el modo de operacidn. Los métodos y resultados desarrollados también
se pueden utilizar para estudiar otras sefiales, por ejemplo, las recibidas de sensores de tejido

médico inteligente durante el periodo de rehabilitacion del paciente.

2.2. Referencias tedricas

2.2.1. Coloracidn de textiles

2.2.1.1. Colorantes reactivos

Los colorantes reactivos pueden definirse vagamente como cromdforos que contienen grupos
colgantes capaces de formar enlaces covalentes con sitios nucleofilos en sustratos fibrosos.
Siempre que estos enlaces covalentes sean estables a las condiciones encontradas en el lavado,
las propiedades de solidez al lavado de las coloraciones seran sobresalientes. A diferencia de otras
clases de colorantes que se utilizan en sustratos celulésicos, los colorantes reactivos cubren una
gama de tonos muy amplia, desde el negro hasta los tonos brillantes y vibrantes, lo que explica

su temprano éxito comercial en esta area (Lewis, 2011, pag. 303).

Los colorantes reactivos también se han usado mas ampliamente en materiales de poliamida como
un medio para producir tintes y estampados de excelente solidez al lavado; adicionalmente en el
caso de la lana exhiben un efecto protector de la fibra que disminuye el dafio en el tefiido y también

son vistas como alternativas a los tintes al cromo (Lewis, 2011, pag. 303).

Clasificacion de los colorantes reactivos

Los colorantes reactivos se clasifican en dos tipos: 1) sustitutivos y 2) aditivos. Los colorantes
sustitutivos incluyen mono y diclorotriazinas; 2,4,5 trihalogenopirimidinas, 2-metilsulfonil-4-
metil-5-cloropirimidina y 2,3 dicloroquinoxalina; fuera de estos, los colorantes mono y
diclorotriazina (ilustracion 2.1) son los que mas comparten. Los de tipo aditivo incluyen ésteres
de acido sulftrico de B-hidroxietilsulfonas, B-aminoetilsulfonas, ésteres de acido sulfurico de B-
hidroxipropionamidas y B-cloropropionamidas; los tintes de ramazol son los mas importantes de

este tipo (Chakraborty, 2010a, pag. 58-59).



Cl Cl
/ /
N ——C N ——2°C
Z N 7 N
D-NH-C \N D-NH-C \N
Sn —c Sw :C<
Cl R
Dichlorotriazine dyes (cold, M) Monocholorotriazine dyes (hot, H)

llustracion 2-1: Estructura molecular de los colorantes sustitutivos
Fuente: Chakraborty, 2010a.

Los tintes de diclorotriazina poseen dos atomos de cloro reactivos y se aplican a temperatura
ambiente, llamados tintes de marca fria o0 M, mientras que las monoclorotriazinas, que poseen
solo un atomo de cloro, se aplican bajo aplicacién de calor y se conoce como marca caliente o

colorantes H (Chakraborty, 2010a, pag. 58-59).

El de tipo aditivo incluye principalmente colorantes de sulfona de vinilo (colorantes de ramazol)
que poseen una formula general DSO2 CH=CH2. Estos tintes no dan ningln subproducto durante
la reaccion con el algodon o el agua, siguen un mecanismo de adicién nucleéfilo y se aplican

mediante la aplicacion de calor. La unién quimica se da en pH alcalino (Chakraborty 2010a, p. 59).

Propiedades de los colorantes reactivos

Los colorantes reactivos, en general, son solubles en agua; la solubilidad aumenta al agregar poca
urea. La afinidad general por el algoddn es pobre, lo que requiere un tefiido prolongado junto con
un exceso de sal. Los teflidos muestran una excelente solidez al lavado excepto con marcas en
frio que carecen de la solidez al lavado requerida debido a las posibilidades de reaccién simultanea
con el algodoén y el agua. La gama completa de sombras esta disponible; los tintes son ecoldgicos,
lo que da como resultado la autodecoloracion del licor descargado a través de la hidrolisis en
condiciones naturales; la reaccién es la misma que ocurre en el bafio de tintura. Los tintes de
diclorotriazina se aplican a temperatura ambiente o un poco mas alla de lo que requiere la

instalacion de calderas (Chakraborty, 2014, p. 177-178).

Los colorantes de marcas en frio poseen una mejor afinidad por el algodon y son adecuados solo
para el tefiido por agotamiento; el valor de color de los tefiidos puede perderse parcialmente si se
tifien con el método pad-batch. Estos no son adecuados para el tefiido localizado (tie and dye,

batik y otros estampados, etc.) ya que la hidrdlisis del tinte durante el tefiido y el posterior lavado
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doméstico pueden manchar las prendas adyacentes y estropear el aspecto y la estética (llustracion
2.2) (Chakraborty, 2014, pag. 178).

Cl  H0 Cl  H,0 H
p<_] - <] 5 D<t (hydrolysed dye)
cl OH H
L Cell-OH 1 Cell-OH
cl H.0 OH
D< - p<| (partially hydrolysed dye)
O-Cell O-Cell
1 cell-oH
O-Cell
D
O-Cell (complete attachment with cotton)

llustraciéon 2-2: Reaccién de colorantes de diclorotriazinilo con

celulosa y agua
Fuente: Chakraborty, 2010a.

Al ser altamente reactivo debido a la presencia de dos a&tomos de cloro, los colorantes frios son
mas susceptibles a la hidrdlisis y la tasa de fijacién también es alta; las moléculas de tinte
involucran un &omo de cloro para reaccionar con el algodén mientras que otro con agua provoca
una pobre solidez al lavado ya que el tinte parcialmente hidrolizado no se puede sacar del algodén
tefiido de manera efectiva (Chakraborty, 2014, pag. 178).

Por el contrario, los tipos de marca caliente y ramazol son adecuados para acolchado o estampado
solo debido a su poca afinidad con el algod6n. Debido a la presencia de un solo atomo de cloro o
sitio reactivo, estos se hidrolizan o reaccionan con el algodén, pero no manchan el suelo o las
prendas adyacentes durante el lavado y se usan ampliamente en acolchados y estampados
(Hustracion 2.3) (Chakraborty, 2014, pag. 179).

Cl O — Cellulose
D< +Cell-OH — D<l (complete fixation)
R R
Cl OH
o<__| + H,0 R D .<| (hydrolysed dye)
R R
D-SO,-CH=CH, + Cel-OH — D-SO,-CH,-CH,-O-Cell (complete fixation)
D-SO,-CH=CH, + H,0  — D-SO,-CH,-CH,-OH (hydrolysed dye)

llustracion 2-3: Reaccion de colorantes de monoclorotriazinil y ramazol con celulosa y agua

Fuente: Chakraborty, 2010a.
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2.2.1.2. Proceso de tintura

En general, la tintura se puede describir como un proceso en el que una fibra textil absorbe las
moléculas de tinte de su solucion, de modo que el material tefiido retiene el tinte y resiste la
liberacion del tinte de vuelta a la solucion de la que se absorbid. Los procesos de tintura que tienen
lugar en soluciones acuosas de colorantes son siempre procesos de distribucion entre dos fases,
es decir, solucion de colorante y sustrato sélido, y se basan en interacciones fisicoquimicas entre
las moléculas de colorante y el sustrato. Estos procesos pueden ir acompafiados de reacciones
quimicas entre las moléculas del colorante y el sustrato, por ejemplo, en el caso de los colorantes
tina, reactivos y de cromo. En el caso de los colorantes dispersos, en el proceso interviene la
segunda fase sélida, es decir, las particulas dispersas del colorante. Estas particulas se disuelven
en el agua y asi el transporte del colorante al sustrato solido se realiza de manera similar a la de

los colorantes solubles en agua (Grishanov, 2011, pag. 43).

El proceso de tintura en soluciones de agua se puede dividir en cuatro etapas de la siguiente

manera:

« Difusién por conveccion del tinte en el bafio de tinte durante el cual las moléculas
individuales del tinte se mueven dentro de la fase liquida hacia la fibra. Este es un proceso
relativamente rapido que puede acelerarse por el movimiento relativo de la solucién de tinte y la

fibra (Grishanov, 2011, pég. 43).

*Absorcidn del tinte en la superficie de la fibra donde las moléculas del tinte pasan de la fase
liquida (solucidn de tinte) a la fase sélida (fibra). La superficie de la fibra se entiende aqui no
solo como la superficie exterior visible de la fibra, que se define por el diametro y la longitud de
la fibra, sino también como la superficie de los poros que pueden penetrar profundamente en el
interior de la fibra. Esta etapa define en gran medida la uniformidad del color del producto final

(Grishanov, 2011, pag. 43).

« Difusion molecular del colorante desde la superficie de la fibra hacia el interior de la fibra.
Este es un proceso lento cuya velocidad se puede aumentar elevando la temperatura de la solucion
de tinte. Una temperatura mas alta también ayuda a aumentar la hinchazén de la fibra (Grishanov,

2011, pég. 43).
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¢ Fijacion de las moléculas de colorante sobre las moléculas de fibra mediante la formacion
de enlaces entre las moléculas de colorante y la fibra. La estabilidad de la fijacion depende del

tipo de unidn que se haya formado (Grishanov, 2011, pag. 43).

2.2.1.3. Parametros de control del proceso de tintura

Propiedades del colorante reactivo

En general, los tintes con una sustantividad alta y una difusién lenta son més apropiados para el
teflido por agotamiento en el método por lotes. A diferencia del tefiido por agotamiento, los tintes
con baja sustantividad y réapida difusion son més adecuados para el método de tefiido continuo.
En general, hay dos tipos de proceso de tefiido continuo, el mas simple de una sola almohadilla
en el que los tintes y el alcali se tamponan en un bafio de tinte, y el versatil doble tampon en el
que los tintes y el alcali se tamponan por separado y secuencialmente (Shang, 2013, pag. 302-304).

Temperatura

La temperatura tiene efectos profundos tanto en la tintura como en el algoddn en solucién acuosa.
El aumento de la temperatura puede provocar una mejor penetracion del tinte, una difusion mas
rapida, una mejor uniformidad, pero puede reducir la sustantividad del tinte y aumentar el riesgo
de hidrolisis del tinte. Ademas, la temperatura elevada conduce a la apertura de la estructura de
la celulosa, lo que activa la interaccion colorante-fibra. Por lo tanto, la temperatura de tefiido esta
determinada tanto por la sustantividad y reactividad del tinte como por la estructura de la fibra

(Dickinson, 2011, pag. 171).

pH

El pH influye principalmente en la concentracidon del anion celusato (celulosa-O-) en la fibra, asi
como en la concentracion del ion hidroxilo (-OH) en el bafio de tintura y en la fibra. Los tintes
reactivos consumen algo de alcali tanto para la fijacion como para la hidrolisis del tinte. La
alcalinidad interna de la fibra también absorbe alcali. Esto hace que el pH del bafio de tintura al
final de la tintura sea siempre inferior a su valor inicial. Por lo general, aumentar el pH del tefiido
en la etapa de fijacion puede acelerar la velocidad de reaccion entre el tinte y la fibra. Incluso con
los tintes de baja reactividad, un pH superior a 11 aun no es apropiado, ya que un pH
indebidamente alto mejoraré la hidrolisis del tinte y reducira la eficiencia del tefiido en términos

de profundidad y fijacién (lbrahim, 2011, pag. 156-157).
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Electrolito

Cuando la fibra de algoddn esta en una solucion acuosa, la superficie de la fibra presenta carga
negativa, principalmente debido a la disociacién de los grupos hidroxilo de celulosa accesibles y
al reordenamiento de los grupos de carga en la interfaz entre la fibra y el agua. Los tintes reactivos,
asi como otros tintes solubles para el algoddn, tienen cargas negativas debido a los grupos de
sulfato en sus moléculas para la solubilidad. Por lo tanto, la fuerza de repulsion electrostatica
entre la superficie de la fibra y los colorantes debe superarse para difundir los colorantes a través
de la interfaz fibra-agua. El método més comun para superar la repulsion electronica en el tefiido
por agotamiento es agregar una gran cantidad de electrolito (la Ilamada sal), cloruro de sodio o
sulfato de sodio, en el bafio de tefiido. La presencia de electrolito reduce la extension de la carga
superficial, lo que conduce a una reduccién de la repulsion entre los colorantes ionizados y la

fibra, lo que aumenta la sustantividad de los colorantes (Shang, 2013, pag. 306).

Relacién de bafio

El agua es un medio esencial para un proceso de tefiido en la mayoria de los métodos de tefiido.
La relacion de bafio es la relacién entre el peso del material seco que se tifie y el peso de agua del
bafio de tintura. Por ejemplo, una proporcién de bafio de 1:10 implica que se tifie 1 kg de fibra en
10 L de agua. Una relacion de bafio grande beneficia la uniformidad del tefiido, pero tiene un
impacto negativo en los costos de produccion y el medio ambiente, y genera mas emisiones de
carbono. Por lo tanto, una maquina de tefiir con una relacion de bafio baja, como 1:5 para algodon,

se esta aplicando de manera mas amplia (Shang, 2013, pag. 307).

2.2.1.4. Formulacion de la receta de tintura

La formulacion de la receta de tefiido instrumental y el mantenimiento de condiciones 6ptimas de
tefiido son la clave para producir tonos nivelados. La receta debe permanecer sin cambios para
reproducir un matiz y una tonalidad especificos. La receta de tefiido se formula principalmente
con un sistema de combinacion de colores por computadora que funciona sobre la base de datos
almacenados de tintes en varias concentraciones en una clase determinada de fibra. Los datos
almacenados también ayudan al tintorero a conocer el costo, la solidez, etc., para cada receta. Para
mantener la calidad, las existencias de tintes utilizados, asi como los productos quimicos
requeridos, deben almacenarse adecuadamente antes de comenzar el programa de tefiido vy el
tintorero debe permanecer adherido a la receta y las condiciones establecidas; agregar cualquier

color sustituto puede estropear la sombra (Chakraborty, 2010b, pag. 2-3).
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2.2.1.5. Control de calidad

Visualizacion del color

La reflexién especular (luz dirigida en un angulo que es exactamente opuesto a la luz incidente o
cuando el angulo de incidencia es igual al angulo de reflexidn) es generalmente menos del 4-5%
del total y un observador la percibe como el 'brillo' o 'lustrosidad’ de la muestra. Sin embargo,
para ver el color aparente de la muestra, el observador debe alejar su ojo del especular y
concentrarse en examinar la reflectancia difusa (dispersa) de la muestra. Estas condiciones de
visualizacidn necesarias han dado lugar a métodos de prueba estandarizados como la norma
ASTM D 1729 'Practica estandar para la evaluacion de diferencias de color de materiales opacos',
donde la geometria 0°/45° (o 45°/0°) (iluminacion/visualizacion), que evita lo especular, se
recomienda (Gangakhedkar, 2010, pag. 221-223).

El papel de un espectrofotometro de medicion de color es critico y uno debe analizar las
caracteristicas de disefio y seleccionar un instrumento adecuado para la aplicacion textil. Muchos
materiales utilizados como estandares para la igualacién de tonos aparecen brillantes cuando se
ven desde un angulo particular. Estos materiales incluyen fragmentos de pintura brillante, paneles
de plastico y paginas de revistas, entre otros. Cuando estos tipos de materiales se miden para la
formulacion de nuevos tonos o cuando las muestras se miden detras de una placa de vidrio, es

importante excluir la reflectancia brillante de la medicion de la muestra (Best, 2012, pag. 292-293).
Apariencia del tejido

Este tipo de control visual se realiza en la prenda textil para comprobar la uniformidad de la tintura.
En esta etapa de control se utilizan tres niveles de calificacion, los cuales se describen a

continuacion:

* Calificacion de “mala igualacion”: indica que el textil presenta una distribucién desigual del

tinte, mostrando diversos tonos que parecen manchas (Binjie y Hu, 2008, pag. 149-150).
* Calificacion de “igualacién media”: se refiere a que el textil tiene partes con una distribucion

desigual del tinte, pero estas imperfecciones no son perceptibles en la prenda final o pueden ser

corregidas durante el proceso de corte y confeccion (Binjie y Hu, 2008, pag. 149-150).
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* Calificacion de “igualacién trabajable”: indica que el textil no presenta desigualdades
significativas en la tintura y se encuentra apto para su utilizacién en la posterior etapa de

produccidn (Binjie y Hu, 2008, pag. 149-150).

Solidez al lavado

La solidez del color significa la resistencia del color de los textiles a los diferentes agentes a los
que estos materiales pueden estar expuestos durante la fabricacion (por ejemplo, mercerizado) y
su posterior uso (por ejemplo, lavado doméstico). Hoy en dia, la evaluacion del cambio de color
se puede realizar visualmente mediante el uso de escalas de grises o una evaluacion instrumental.
La evaluacion visual de un cambio de color se realiza comparando el contraste de color entre la
muestra de prueba y la muestra original, utilizando la escala de grises conocida para el cambio de
color. La escala de grises para el cambio de color consta de cinco pares de chips grises neutros
que representan una diferencia de color visual que corresponde a clasificaciones de solidez de 5,
4, 3,2y 1. Unaclasificacion de 1 ilustra un gran contraste entre el original y la muestra de prueba,
mientras que una calificacion de 5 ilustra que no hay contraste entre ellos (maxima solidez). Por
lo general, se acepta una tolerancia de * 0,5 entre diferentes observadores, por lo que es posible

asignar clasificaciones de solidez intermedias (Nimkar y Bhajekar, 2012, pag. 84-85).

Como alternativa a la evaluacion visual, se puede realizar una evaluacion instrumental
colorimétrica midiendo las coordenadas CIELAB, calculando las diferencias de color entre las
muestras originales y de prueba, y convirtiendo estas diferencias en una calificacion de escala de

grises usando una ecuacién como la propuesta en el estandar 1SO 105-A05 (Bide, 2010, pag. 212-213).

2.2.2. Redes neuronales artificiales

2.2.2.1. Introduccién

Una red neuronal artificial (RNA) es un paradigma de procesamiento de informacion que se
inspira en la forma en que los sistemas nerviosos bioldgicos, como el cerebro, procesan la
informacién. El elemento clave de este paradigma es la nueva estructura del sistema de
procesamiento de informacién. Estd compuesto por una gran cantidad de elementos de
procesamiento altamente interconectados (neuronas) que trabajan al unisono para resolver
problemas especificos. Las RNA, como las personas, aprenden con el ejemplo. Una RNA se

configura para una aplicacion especifica, como el reconocimiento de patrones o la clasificacion
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de datos, a través de un proceso de aprendizaje. El aprendizaje en los sistemas bioldgicos implica

ajustes en las conexiones sinapticas que existen entre las neuronas (Senthilkumar, 2010, pag. 125-126).

2.2.2.2. Arquitectura de una RNA

Las RNA suelen estar compuestas por "unidades"” interconectadas que sirven como neuronas

modelo. El diagrama esquematico de una ANN tipica se muestra en la llustracién 2.4.

Outputs

Output layer

Connection

Hidden layer by weights

Input layer

Input signals

llustracion 2-4: Diagrama esquematico de una red neuronal artificial
Fuente: Senthilkumar, 2010.

Neurona artificial

Las RNA consisten en una gran cantidad de neuronas o unidades de procesamiento simples,
también conocidas como nodos, y una neurona artificial imita las caracteristicas de la neurona
biolégica. Aqui, se aplica un conjunto de entradas, cada una de las cuales representa una salida
de otra neurona. Cada entrada se multiplica por un peso correspondiente, de forma analoga a las
fuerzas sinapticas y las entradas ponderadas se suman para determinar el nivel de activacion de
la neurona. Las fuerzas de conexién o el peso representan el conocimiento en el sistema. El
procesamiento de la informacion tiene lugar a través de la interaccion entre estas unidades

(Mukhopadhyay, 2011, pag. 330-331).
Capas de la RNA
El tipo méas comun de red neuronal artificial consta de tres grupos, o capas, de unidades: una capa

de unidades de "entrada" esta conectada a una capa de unidades "ocultas", que esta conectada a
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una capa de unidades de "salida" (llustracion 2.4). La actividad de las unidades de entrada
representa la informacidn sin procesar que se alimenta a la red. Considerando que, la actividad de
cada unidad oculta esta determinada por las actividades de las unidades de entrada y los pesos en
las conexiones entre la entrada y las unidades ocultas. De manera similar, el comportamiento de
las unidades de salida depende de la actividad de las unidades ocultas y los pesos entre las

unidades ocultas y las de salida (Mukhopadhyay, 2011, pag. 329-330).

2.2.2.3. Clasificacién de RNA

Redes feed-forward

En la ilustracion 2.4 se ilustra una red feed-forward general. Se trata de una red jerarquica de
alimentacion hacia adelante, totalmente conectada, que consta de una capa de entrada, una 0 mas
capas intermedias u ocultas y una capa de salida. Las capas internas se denominan "ocultas"
porgue solo reciben entradas internas y producen salidas internas. Esta red permite que las sefiales
viajen solo de entrada a salida. No hay retroalimentacion (bucles), es decir, la salida de cualquier
capa no afecta a esa misma capa. Las RNA feed-forward tienden a ser redes sencillas que asocian

entradas con salidas (Favero et al., 2023, pag. 445).

Redes feedback

Las redes feedback pueden tener sefiales que viajan en ambas direcciones al introducir bucles en
lared. Las redes de este tipo funcionan al permitir que las neuronas vecinas ajusten otras neuronas
cercanas en una direcciéon positiva o0 negativa. Las redes de retroalimentacion cambian
continuamente hasta que alcanzan un punto de equilibrio, donde permanecen hasta que cambia la
entrada y se necesita encontrar un nuevo equilibrio. Las arquitecturas de retroalimentacion

también se conocen como redes neuronales interactivas o recurrentes (Favero et al., 2023, pag. 445).

2.2.2.4. Proceso de aprendizaje

El verdadero aprendizaje similar al humano estd més alla de todas las técnicas de inteligencia
artificial, aunque se han desarrollado algunas técnicas de aprendizaje que permiten que las

maquinas imiten la inteligencia humana (Shehab et al., 2022, pag. 196).

Estas técnicas que permiten a las computadoras adquirir informacion con cierto grado de

autonomia se conocen colectivamente como aprendizaje automatico. Las redes neuronales

18



exhiben la capacidad de aprender de manera similar al aprendizaje animal: tienen una estructura
dada (topologia y método de aprendizaje), se les presentan estimulos (entradas) y se adaptan a ese
estimulo. Cuando la red neuronal produce una decisién incorrecta, las conexiones en la red se
debilitan, por lo que no volvera a producir esa respuesta. De manera similar, cuando la red produce
una decision correcta, las conexiones en la red se fortalecen, por lo que sera mas probable que
produzca esa respuesta nuevamente. A través de muchas iteraciones de este proceso, dando a la
red cientos o miles de ejemplos, la red eventualmente aprendera a clasificar todos los personajes
que ha visto. Este proceso se denomina aprendizaje supervisado y es fundamental que los datos
proporcionados a la red se seleccionen con mucho cuidado para representar la informacion que la

red debe aprender (Mukhopadhyay, 2011, pag. 329-330).

En general, hay tres formas diferentes de abordar el aprendizaje de redes neuronales:

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado requiere que el programa proporcione a la red ejemplos de entradas y
salidas correctas para cada entrada dada. De esta forma, la red puede comparar lo que ha generado
con lo que deberia generar y puede corregirse a si misma (llustracién 2.5). La propagacion inversa
es el método més utilizado para el entrenamiento de redes neuronales porque es el mas facil de
implementar y comprender y funciona razonablemente bien para la mayoria de los problemas

lineales y no lineales (Senthilkumar, 2010, pag. 129).

> ANN

Weight
adjustment

Error
value

Supervised
learning

llustracion 2-5: Aprendizaje supervisado de una RNA
Fuente: Senthilkumar, 2010.
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Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado proporciona una entrada pero no una salida correcta. Una red que
usa este tipo de aprendizaje solo recibe entradas y la red debe organizar sus conexiones y salidas

sin retroalimentacion directa (zhang y Su, 2021, pag. 520).

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un caso especial de aprendizaje supervisado. En lugar de usar un
maestro para dar resultados objetivo, un algoritmo de aprendizaje por refuerzo emplea un critico
solo para evaluar la bondad de la salida de la red neuronal correspondiente a una entrada dada

(Ibrahim et al., 2022, pag. 4).

2.2.2.5. Modelo mateméatico

La neurona artificial (también llamada elemento de procesamiento o nodo) imita las
caracteristicas de una neurona bioldgica. Un elemento de procesamiento posee una memoria local
y lleva a cabo operaciones de procesamiento de informacién localizada (Paulraj y Sivanandam, 2003,

pag. 2-3).

F (net) [

Summing Block

llustracién 2-6: Modelo bésico de una neurona

Fuente: Paulraj & Sivanandam, 2003.

La neurona artificial tiene un conjunto de 'n' entradas xi, cada una de las cuales representa la salida
de otra neurona (el subindice i toma valores entre 1 y n e indica la fuente de la sefial de entrada
del vector). Las entradas se denominan colectivamente como X. Cada entrada se pondera antes
de que llegue al cuerpo principal del elemento de procesamiento por la fuerza de conexion o el
factor de peso (o simplemente peso) analogo a la fuerza sinaptica. La cantidad de informacion

sobre la entrada que se requiere para resolver un problema se almacena en forma de pesos. Cada
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sefial se multiplica con un peso asociado w1, w2, w3,...,wn antes de aplicarla al bloque de suma.
Ademés, la neurona artificial tiene un término de sesgo w0, un valor de umbral '0' que debe
alcanzarse o extenderse para que la neurona produzca una sefal, una funcién no lineal 'F' que
actla sobre la sefial producida 'red' y un salida 'y' después de la funcion de no linealidad. El
modelo basico de una neurona se muestra en la lustracién 2.6. Cabe sefialar que se supone gque

la entrada a la neurona de sesgo es 1 (Paulraj y Sivanandam 2003, p. 3).

La siguiente relacion (Ec. 1) describe la funcion de transferencia del modelo basico de neurona:

y = F(red) €Y)
donde
red = wy + x3Wq + XoWy + X3w3 + -+ X, Wy, (2)
0
n
red = wy + Z X;W; 3)
i=0

y la condicién de activacién de la neurona es:

n
Z x;w; = O[para la funcién de activacion lineal], x, = 1
i=0

F(red) = @[para la funcién de activacion no lineal]
2.2.2.6. MATLAB®

MATLAB es un paquete de software comercial para realizar una variedad de operaciones
matematicas. Fue desarrollado por primera vez en 1984 e incluia principalmente operaciones de
algebra lineal (de ahi el nombre, MATrix LABoratory). Desde entonces, se ha ampliado para
incluir una amplia gama de funcionalidades que incluyen visualizacién, estadisticas y desarrollo
de algoritmos utilizando programacion informatica. Tiene aproximadamente 1 millén de usuarios
actuales en la academia, la investigacion y la industria, y ha encontrado una aplicacion particular

en los campos de la ingenieria, la ciencia y la economia. Ademaés de su funcionalidad principal,
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hay una serie de cajas de herramientas especificas disponibles para ampliar las capacidades de
MATLAB (King y Aljabar, 2017, pag. 3).

Neural Network Toolbox

La Neural Network Toolbox es una herramienta de MATLAB que proporciona funciones y
aplicaciones para modelar sistemas no lineales complejos que no se modelan facilmente con una

ecuacion de forma cerrada (Lindfield y Penny, 2019, pag. 1-2).

Neural Network Toolbox admite el aprendizaje supervisado con feed-forward, base radial y redes
dinamicas. También admite el aprendizaje no supervisado con mapas autoorganizados y capas
competitivas. Con Neural Network Toolbox, se puede disefiar, entrenar, visualizar y simular redes
neuronales. La caja de herramientas de redes neuronales se puede utilizar para resolver muchos
tipos de aplicaciones, como el ajuste de datos, el reconocimiento de patrones, la agrupacion, la
prediccion de series temporales y el modelado y control de sistemas dinamicos (Ploskas y Samaras
2016, p. 109-110).

Para acelerar el entrenamiento y manejar grandes conjuntos de datos, Neural Network Toolbox
puede distribuir calculos y datos a través de CPU, GPU y clusteres de computadoras multintcleo

y multiprocesador utilizando Parallel Computing Toolbox (Valentine y Hahn, 2023, pag. 30-31).

Para entrenar y simular una red neuronal en MATLAB, debe seguir los siguientes pasos:

e Preparar los datos de entrada y de destino.

e Cree una red neuronal utilizando la funcién de red de avance.

e Configure la red neuronal con los datos de entrada y de destino utilizando la funcién de
configuracion.

e Entrenar la red neuronal utilizando la funcién de tren.

e Simular la red neuronal usando la llamada implicita a la funcion sim (donde la red ‘net’ se

llama como funcion).

La ventana de entrenamiento aparecera durante el entrenamiento. Tenga en cuenta que si no desea
que se muestre esta ventana durante el entrenamiento, puede establecer el pardmetro
net.trainParam.showWindow en falso. Si desea que la informacion de capacitacion se muestre en
la linea de comando, puede establecer el parametro net.trainParam.showCommandLine en

verdadero (Ploskas y Samaras 2016, p. 109-110).
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La ventana de entrenamiento muestra toda la informacién disponible del entrenamiento y

simulacién de una red neuronal. Mas especificamente, muestra:

e laestructura de su red neuronal.

e el método con el que se dividen los datos.
» el método de entrenamiento.

e lafuncién de rendimiento.

e el modo de calculo de entrenamiento.

e el nimero de épocas.

e el tiempo de entrenamiento.

e el rendimiento.

e lamagnitud del gradiente de rendimiento.
e el factor mu.

e el nimero de comprobaciones de validacion.
e el gréfico de rendimiento.

e lagréfica de estado de entrenamiento.

e el histograma de error.

e lagrafica de regresion.
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CAPITULO Il

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Metodologia del proyecto

El presente apartado expone el disefio metodoldgico que se sigui6 para la “Aplicacion de un

modelo de redes neuronales artificiales (RNA) para la dosificacion adecuada de los colores en
textiles de la empresa PROLAVTEX”. La propuesta se detalla en la Ilustracion 3-1.

: INICIO :
%____‘____,
[ Obtencion de datos experimentales |
‘ J
[ Procesamiento de datos |
‘ J
‘ Disefio de 1a red neuronal artificial en MATLAB

. 4

| Entrenamiento de datos |
. 4
‘f Validacion de los resultados de la EINA |
‘f Anilisis Estadistico |
L --__!_-- |
': B FIN h :.

llustracion 3-1: Metodologia del trabajo de titulacion
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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Para el desarrollo de este trabajo de integracion curricular primero se realizara una recopilacién
exhaustiva de datos experimentales mediante pruebas a textiles de la empresa PROLAVTEX.
Posteriormente, se procederd a la preparacién y preprocesamiento de estos datos para su

alimentacion al modelo de RNA.

Se determinara el nimero de capas ocultas y la arquitectura 6ptima para la red, de manera que sea
capaz de predecir con precision los resultados deseados. La red se entrenara con los datos
obtenidos experimentalmente y se compararan con los resultados predichos para la validacion.
Por altimo, se llevara a cabo el andlisis estadistico del modelo de RNA planteado, determinando
la confiabilidad del mismo para la prediccion.

La informacidn recabada y utilizada para la redaccion y aplicacién del trabajo de integracion
curricular procede de fuentes:

Primarias: Conocimientos y datos experimentales recabados mediante pruebas realizadas en la
empresa PROLAVTEX y procesamiento de datos utilizando herramientas informéticas como

Microsoft Excel y Matlab.

Secundarias: Articulos cientificos de alto impacto publicados en revistas Q1 y Q2, libros con
temas relacionados a la investigacién, tesis de grado y posgrado y paginas web oficiales de los

softwares empleados.

3.2.0btencion de datos experimentales

La parte central del desarrollo de una red neuronal artificial es obtener un conjunto de datos de
entrenamiento fiable y reproducible con el fin de que la red sea capaz de realizar predicciones
precisas en datos no vistos. La calidad y cantidad de datos utilizados es un factor critico en el

éxito del entrenamiento de una red neuronal.

Por esto, para la obtencion de datos reales se realizaran ensayos experimentales de tintura en
textiles de laempresa PROLAVTEX mediante el proceso reactivo de tefiido de colores claros que
se realiza en la empresa. La tabla 3-1 detalla los parametros de funcionamiento del proceso que

se llevara a cabo. Los valores que se muestran se establecen para un peso de prendas de 0.5 kg.
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Tabla 3-1: Parametros de funcionamiento del proceso de tintura

Procesamiento Articulo

Descrude Antiquiebre
Descrude Humectante
Descrude Detergente
Descrude Alfamilasa
Tintura Secuestrante
Tintura Igualante
Tintura Humectante
Tintura Sal industrial
Tintura Na.COs
Enjabonado Asugal
Suavizado Suavizante

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Relacion de bafio Temperatura Tiempo Cantidad

40:1 60°C 12 min 409
40:1 60°C 12 min 109
40:1 60°C 12 min 409
40:1 60°C 12 min 3049
12:1 25°C 55 min 10¢g
12:1 25°C 55 min 10¢g
12:1 25°C 55 min 10¢g
12:1 40°C 40 min 7549
12:1 50°C 30 min 309
20:1 50°C 10 min 109
12:1 40°C 10 min 409
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llustracion 3-2: Flujograma de procesos de PROLAVTEX.

Fuente: Zurita Bayas, 2019.



En la empresa PROLAVTEX se realiza la tintura de las prendas textiles por dos métodos, en
dependencia del tipo de tela que se esté tratando y el color que se quiera lograr. Estos procesos
son: directo y reactivo. El proceso reactivo es el mas extendido en las actividades de la empresa
dado que permite conseguir colores que no se logran con el otro método mencionado. Ademas,
este ofrece una mayor solidez del color, especialmente en términos de resistencia al lavado. Por
otro lado, al implicar reacciones quimicas y ser un proceso mas complejo, la ejecucion del proceso
reactivo toma entre 2 y 3 horas, siendo menos accesible para la realizacion de ensayos
experimentales. A pesar de esto, el proceso elegido para llevar a cabo las pruebas sera el proceso
reactivo, debido a la mayor variedad de colores que permite lograr y la resistencia de la tintura en
el tiempo. La ilustracion 3-2 resume en un diagrama de flujo las operaciones que componen el

proceso de produccion de la empresa PROLAVTEX.

El proceso de tefiido reactivo es aquel en el que el tinte puede reaccionar con las fibra para formar
un enlace covalente, es decir, formar una unién permanente en la fibra y no se puede eliminar
mediante tratamientos repetidos con agua hirviendo en condiciones neutras. En consecuencia, los
tintes pasan a formar parte de la fibra, lo que da lugar a una excelente solidez del color al lavado.
(Shang, 2013, pag. 302). La ilustracion 3-3 muestra una curva general de tefiido reactivo. Es
importante recalcar que la curva de tefiido es propia de cada proceso y puede variar en
dependencia de factores como el color o la tasa de agotamiento.

Salt* NEQCOS

15 10’ 30-60’

80°C

Dye 2°C/min

50°C

lustracion 3-3: Curva general de tefiido reactivo.
Fuente: Shang, 2013.

Los diferentes procesos de tintura se aplican de acuerdo al tipo de tejido que se quiera tefiir (tabla
3-2). El tefiido reactivo se usa principalmente en fibras celulésicas (algoddn, viscosa, rayon, ...)
dada la compatibilidad estas fibras con los colorantes reactivos, por lo que, estos colorantes se
adhieren bien a la fibra (Shang, 2013, pag. 300-301). La composicion de las muestras de tela que se
utilizaran para este estudio es de 98% algodon y 2% elastano de acuerdo a lo que marca el

fabricante.
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Tabla 3-2: Clasificacion de tintura de acuerdo a su uso
Tipo  de Celulosa (algodon, Proteina (seda, Poliéster Nylon Acrilicos
tintura viscosa, rayon) lana)
Directa X - - - -
Reactiva X
Al azufre X - - - -
De tina X
Dispersa - - X - X
Acida - X - X -
Basica - - - - X

Fuente: Shang, 2013.
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Luego, para las pruebas se generan combinaciones con los colores primarios (amarillo, azul y
rojo) de acuerdo a las formulaciones de las que dispone la empresa PROLAVTEX para colores
especificos, de manera que se obtienen formulaciones coherentes para las variables implicadas.
Como las prendas que se van a tefiir en este proyecto son elaboradas a base de algoddn, se
utilizaran colorantes que tengan afinidad con este tipo de fibra y con el procedimiento que se va
a seguir. Se usan los de tipo Bodactive ELF, que son colorantes reactivos de alto rendimiento
disefiados para sustratos celul6sicos. La tabla 3-3 detalla las formulaciones a usar en los ensayos

con la cantidad (en peso) por colorante para cada una.

Tabla 3-3: Formulaciones de color utilizadas para las pruebas

Formulacion Amarillo Azul Rojo
1 0.25g 0.35g 0.20 g
2 0.25g 0.10 g 0.10 g
3 0.504¢g 0.05¢g 0.05¢
4 0.404¢ 1.00g 0.35¢g
5 0.20¢g 0.20g 0.10¢g

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

3.2.1. Descripcion del proceso

El procedimiento que se usa para el tefiido de cada muestra se realiza en 4 partes: descrude, tintura,
enjabonado y suavizado. Este proceso se lo realiza en condiciones controladas y bajo la

supervision de los operarios experimentados de la empresa con el fin de obtener los mejores
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resultados y que la tintura de los textiles sea la adecuada de acuerdo a los procedimientos que

realiza PROLAVTEX. El proceso paso a paso se detalla a continuacion:

3.2.1.1. Descrude

El descrude es un tratamiento preparatorio de determinados materiales textiles. Consiste en
eliminar las impurezas solubles e insolubles que se encuentran en los textiles como aceites, ceras,
grasas, materia vegetal, asi como suciedad. La eliminacién de estos contaminantes mediante el
lavado prepara los textiles para procesos posteriores como el tefiido (Orcon Basilio et al., 2019, pag.
176-177). El proceso de descrude se realizo de la siguiente manera:

e Seintrodujo la prenda en la maquina de pruebas y se agregaron 20 litros de agua, procurando
que la parte interna de la prenda esté hacia afuera.

e Se encendié la maquina y se agregaron los reactivos para el descrude. El antiquiebre para
evitar que la prenda se arrugue o quiebre, el humectante para que las fibras no se resequen y
el detergente para eliminar la suciedad (ilustracion 3-4).

llustracion 3-4: Incorporacion de los reactivos

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

e Se aumento progresivamente la temperatura hasta los 60°C y se agreg6 la alfa amilasa para
eliminar los almidones de la fibra.

e En este punto, se dej6 que los reactivos actlen durante 12 minutos.

e Una vez transcurridos los 12 minutos, se realizaron tres enjuagues y la prenda quedo lista

para la tintura.
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3.2.1.2. Tintura

Es la parte principal del proceso y es donde la fibra textil absorbe las moléculas de tinte de su
solucion de modo que el material tefiido retiene el tinte y resiste la liberacion del tinte a la solucion
de la que ha sido absorbido (Grishanov, 2011, pag. 43). Se lleva a cabo después de que la prenda ha
sido sometida al pretratamiento y las fibras estan listas para absorber el tinte. El proceso de tintura

que se realiz6 se describe a continuacion:

e Luego de drenar el agua del proceso previo, se agregaron 6 litros agua.

e Seencendi6 la maquina de pruebas y se agregaron los primeros reactivos previo a los tintes.
El agente secuestrante sirve eliminar los iones metalicos de la solucion, el agente igualante
mejora la afinidad de las fibras y el colorante, permitiendo un tefiido uniforme y el humectante
evita que se reseque la prenda.

o Durante 5 minutos, se aumento la temperatura progresivamente hasta los 30°C. Cuando se
alcanzo la temperatura deseada se agregaron los tres colorantes en la cantidad previamente
determinada (ilustracion 3-5).

llustracion 3-5: Adicion de los colorantes en el proceso de tintura
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

e Una vez agregados los tintes, se elevo la temperatura 1°C/min durante 10 min hasta alcanzar
los 40°C. En este punto, se afiadio la sal industrial, que sirve para minimizar la decoloracion

de las fibras.
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e Enun lapso de 10 min se elevo la temperatura uniformemente de los 40°C hasta los 50°C.
Cuando se lleg6 a los 50°C se afiadi6 el carbonato de sodio (Na,COs) para ajustar el pH del
bafio y mejorar la fijacion del tinte.

e Por ultimo, la temperatura se llevd hasta los 60°C y se extendié el proceso por 30 minutos
manteniendo la temperatura constante. En este paso actlan todos los reactivos y el tinte

penetra en las fibras de la prenda.

3.2.1.3. Enjabonado

La etapa de enjabonado se realiza para lograr la eliminacidn total del exceso de tinte no fijado
presente en la superficie de la fibra y asi obtener un producto tefiido con excelente solidez.
Ademas, sirve para dispersar el tinte eliminado en el bafio y evitar que se vuelva a adherir a la
fibra (Akcakoca et al., 2007, pag. 23-24). Esta etapa del proceso se realiz6 como se describe a

continuacion:

e Seagregaron 10 litros de agua en la maquina de pruebas. Previamente se enjuago la maquina
para eliminar cualquier residuo del proceso anterior.

e Se aumento la temperatura de manera uniforme hasta los 50°C y se agreg0 el reactivo Asugal
Albi (ilustracion 3-6), que es un agente quimico que sirve como auxiliar del jabonado y

permite mejorar y facilitar la accion del jabon durante el proceso de lavado de las fibras.

lustracion 3-6: Incorporacion del auxiliar de jabonado

Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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e A una temperatura constante de 50°C se realizo el enjabonado de la prenda durante 10
minutos, de forma que se elimine totalmente el exceso de tinte.

e Se realizaron tres enjuagues a la prenda.

3.2.1.4. Suavizado

El suavizado se refiere al proceso que hace que la tela se sienta suave porgue los textiles que se
someten a un tratamiento térmico humedo con diversos agentes quimicos y a tensién mecéanica
durante el proceso de tefiido sufren deformaciones en su estructura. Ademas, la exposicion a estos
efectos fisicos y quimicos causa rigidez y rugosidad en la tela (Paul, 2015, pag. 1-3). A continuacion

se detallan los pasos que se siguieron en el proceso de suavizado:

e En la maquina de pruebas, se introdujeron 6 litros de agua después de realizar un enjuague
previo para eliminar cualquier residuo del proceso anterior.

e Luego, la temperatura se elevo de manera uniforme hasta alcanzar los 40°C, y se incorpord
el agente suavizante, un compuesto quimico destinado a mejorar la suavidad y manejabilidad
de la prenda, proporcionandole un acabado mas refinado.

* Bajo una temperatura constante de 40°C, se llevo a cabo el proceso de suavizado de la prenda
durante un periodo de 10 minutos, logrando asi un tacto mas agradable y eliminando la
rigidez.

e Finalmente, la prenda fue dirigida a la secadora para completar el proceso.

lustracion 3-7: Ajuste de la temperatura de suavizado

Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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3.2.2. Medicién del color

De acuerdo a las formulaciones que se muestran en la tabla 3-3, se tifieron 4 muestras de tela con
cada una de las combinaciones, de manera gque se obtuvieron 20 muestras totales con las que se
experimentaron. A cada una de estas unidades experimentales se les cuantificé el color mediante
el programa de identificacion de color ColorMania, identificador de color que indica valores para
diferentes formatos de color. Estas mediciones se tomaron en 20 puntos diferentes de cada una de
las muestras, generando un conjunto de 400 pares de datos para el entrenamiento de la RNA.

Para las mediciones de color se utilizd la aplicacion ColorMania (ilustracion 3-8) del
desarrollador Blacksun Software, programa gratuito que brinda la posibilidad de elegir colores
desde cualquier lugar de la pantalla y ofrece soporte para una serie de modelos de color (RGB,
HTML, HSV, CMYK, entre otros), permitiendo cuantificar de manera objetiva el color y
expresarlo en términos numéricos, obteniendo una medida precisa y reproducible del color. Se
uso el modelo de color CMYK (Cian/Magenta/Amarillo/Negro) dado que ColorMania no permite
medir directamente en términos del espacio de color CIELAB. Por esto, a partir de los valores
CMYK, con la ayuda de un conversor de color en linea, se obtuvo los valores referentes a las

coordenadas de color L, a*, b*.

; ColorMania 12.1

[
Red 44 —
o I
Green 44 —
[ —
Blue 44 —
— 0 E
Alpha 255 -
0.0.0.83 Satur. O —
D [
Copy = Set |Value 44 —

Palette . . . . .
Load..  Save.. . . . . .

Names| V‘ 'l:l- X

llustracion 3-8: Interfaz principal del programa ColorMania
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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CIELAB es un espacio de color gue se define en 3 dimensiones: L para luminosidad y a*-b* para
las dimensiones de color opuesto de rojo-verde y azul-amarillo (ilustracion 3-9), respectivamente,
basado en coordenadas del espacio de color CIE XYZ comprimidas no linealmente (Warner, 2024,
pag. 480). Este sistema de coordenadas no solo permite identificar el color en términos fisicos, sino
gue también brinda la posibilidad de ubicar el color en el espacio tridimensional, utilizado

especialmente para objetos.

L'+ white

~ ///"
N\l /_~ CEus

L'- black 1976

lHustracion 3-9: Representacion del espacio de color CIELAB
Fuente: Warner, 2024.

Se realizaron 20 mediciones en diferentes puntos de la 4 muestras de las distintas formulaciones
gue se someti6 al proceso de tefiido. Con el fin de aumentar la uniformidad en las medidas, se

realizaron en puntos especificos de los textiles y sin tomar en cuenta los extremos de los mismos.

3.3. Procesamiento de datos

La base de datos que se utilizardn para el disefio de la RNA se genera mediante la realizacion de
las pruebas en los textiles de la empresa PROLAVTEX. Para esto, se realizaron 400 repeticiones
con diferentes formulaciones para los valores de los parametros de entrada, que se muestran en la
tabla 3-3. Los 400 pares de datos experimentales que se recabaron se muestran en la tabla 3-6,

mostrando valores para las variables de entrada y las variables de salida.
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Tabla 3-4: Parametros de entrada de la RNA

ENTRADAS
Parametro Identificacion Unidad
Amarillo Y g
Azul B g
Rojo R g

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

Tabla 3-5: Pardmetros de salida de la RNA

SALIDAS
Parametro Identificacion Unidad
Luminosidad L -
Coordenadas rojo/verde ax -
Coordenadas amarillo/azul b* -

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

Los primeros 280 pares de datos del conjunto se seleccionaran para entrenar la red neuronal
artificial en MATLAB, y los ultimos 120 pares de datos se utilizaran para la validacion y testeo

del funcionamiento del modelo de prediccion (ilustracién 3-13).

Tabla 3-6: Base de datos generados para la RNA

ENTRADAS SALIDAS
Y B R L a* b*
0.25 0.35 0.2 83.43 -2.55 -0.99
0.25 0.35 0.2 82.01 -2.53 -1.06
0.25 0.35 0.2 82.96 -3.18 0.2
0.25 0.35 0.2 83.66 -3.19 0.25
0.25 0.35 0.2 85.06 -3.22 0.33
0.25 0.35 0.2 82.01 -2.53 -1.06
0.25 0.35 0.2 82.96 -3.18 0.2
0.25 0.35 0.2 82.25 -3.16 0.16
0.25 0.35 0.2 84.89 -1.87 1.03
0.25 0.35 0.2 82.96 -3.18 0.2
0.25 0.35 0.2 84.36 -3.2 0.29
0.25 0.35 0.2 82.96 -3.18 0.2
0.25 0.35 0.2 82.72 -2.54 -1.03
0.25 0.35 0.2 84.36 -3.2 0.29
0.25 0.35 0.2 85.06 -3.22 0.33
0.25 0.35 0.2 84.36 -3.2 0.29
0.25 0.35 0.2 82.33 -2.28 0.32
0.25 0.35 0.2 82.01 -2.53 -1.06
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0.2 0.2 0.1 83.79 -4.05 2.9

0.2 0.2 0.1 83.09 -4.03 2.83
0.2 0.2 0.1 81.35 -3.6 3.14
0.2 0.2 0.1 83.79 -4.05 2.9
0.2 0.2 0.1 83.04 -4.51 3.61
0.2 0.2 0.1 82.39 -4.01 2.77
0.2 0.2 0.1 81.35 -3.6 3.14
0.2 0.2 0.1 83.09 -4.03 2.83
0.2 0.2 0.1 83.79 -4.05 2.9
0.2 0.2 0.1 82.81 -3.52 2.53
0.2 0.2 0.1 83.09 -4.03 2.83
0.2 0.2 0.1 80.99 -3.97 2.64
0.2 0.2 0.1 82.1 -3.51 2.47
0.2 0.2 0.1 82.39 -4.01 2.77

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

3.4.Disefio de la RNA en MATLAB

El primer paso para el disefio de una red neuronal artificial es establecer los pardmetros de entrada
y salida. En este caso se utilizaran 3 variables de entrada que daran lugar 3 variables de salida,
con las que se entrenara el modelo. Las tablas 3-4 y 3-5 especifican las variables de entrada y
salida del proceso que se tomaron en cuenta. La ilustracion 3-10 muestra como se introducen los

datos para las entradas y salidas de la RNA.

4\ Neural Fitting (nftool) = (m] X v

1 Select Data
What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network. Inputs ‘'entradas’ is a 3x400 matrix, representing static data: 400 samples of 3
¥ Inputs: entradas vl .. elements.

Target data defining desired network output. Targets ‘'salidas’ is a 3x400 matrix, representing static data: 400 samples of 3
@ Targets: salidas ™ elements.

Samples are: © i Matrix columns ) Bl Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, click [Next].
@ Neural Network Start 4 Welcome @ Back = Next @ Cancel

llustracion 3-10: Seleccion de los parametros de entrada y salida

Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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Resulta conveniente normalizar los datos obtenidos de los parametros de entrada y salida
escogidos para la red (ilustracién 3-11), ya que esto ayuda a acondicionar los datos y que el

procesamiento sea 6ptimo. La normalizacion de los datos se realizara con la siguiente ecuacion:
X = Xmin

X' =—- 4)

Xmax ~ Xmin
Donde:
x' = valor normalizado
x = valor obtenido

Xmax = Valor maximo

Xmin = valor minimo

Autoguardado B9~ % based.. » Guardado v £ Buscar LUIS ADRIAN CRESPO ASANZA /\i

Archivo Inido Insertar Dibujar Disposicién de pégina  Férmulas Datos Revisar Vista Automatizar Ayuda  NitroPro  Acrobat

[f,lj 4 | o A & ==z (g (G - i Formato condicional v EHinsetar v | 3 v 4V~
Pegar @~ m"j“ A. === $ v 9 o0 FEHDarformato comotabla~ | X Himinar v | [Ty O g || e
¢ - b I 57 Estilos de celda ~ Hromato = &+ datos
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llustracion 3-11: Datos normalizados dispuestos en forma de matriz en Excel
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

3.5. Entrenamiento de datos

Después de normalizar los datos obtenidos, la red neuronal se construira con la ayuda de la
herramienta Neural Net Fitting que es la interfaz gréfica de usuario que ofrece MATLAB para
facilitar el proceso de disefio, entrenamiento y evaluacion de redes neuronales (ilustracion 3-12).
En este punto, se introduce la base de datos con la que se cuenta, diferenciando entre aquellos
datos correspondientes a variables de entrada y salida.

De la misma forma, para entrenar al modelo de la red neuronal artificial debemos determinar su

arquitectura, ya que esto definira como la red procesa la informacion de entrada y genera la salida
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correspondiente. Se elige la topologia de red (nimero de neuronas en la capa oculta) que arroja

mejores resultados de acuerdo a los indicadores de desempefio que ofrece la herramienta Neural
Net Fitting de MATLAB.

4\ Neural Fitting (nftool)

Welcome to the Neural Network Fitting app.

Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.
Introduction

Neural Network

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of Hidden Layer Output Layer
numeric inputs and a set of numeric targets.

Input
Examples of this type of problem include estimating engine emission levels n
based on measurements of fuel consumption and speed or

predicting a patient's bodyfat level based on body measurements

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems
The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, arbitrarily well, given consistent data and enough neurens in its hidden layer.
and evaluate its performance using mean square error and regression
analysis. The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm » unless there is not enough memory, in which case scaled

conjugate gradient backpropagation will be used.

® To continue, click [Next].
@ Neural Network Start L

® Back @ Cancel
llustracion 3-12: Herramienta Neural Net Fitting (nftool)
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

4\ Neural Fitting (nftool)

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation

& Randomly divide up the 400 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 70% 280 samples  ® Training:

@ Validation: 15% ~ 60 samples These are presented to the network during training, and the network is
i adjusted according to its error.

@ Testing: 15% ~

60 samples
@ Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

W Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

5 Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

“ Neural Network Start | Welcome

@ Back = Next @ Cancel
llustracion 3-13: Datos destinados a cada etapa de la creacion de la RNA
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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El primer indicador de desempefio es el error cuadratico medio (MSE), que nos indica "cuanto"
error existe entre los datos reales y los predichos, y evalla la calidad del modelo de regresion. Se

determina por la siguiente ecuacién:
n
1 N2
MSE =~ > (v = ¥0) (5)
t-1

Donde:
n= numero de observaciones
y¢= resultados experimentales

y¢= resultados predichos

Por otro lado, el coeficiente de correlacion de Pearson (R) mide la relacion lineal existente entre
dos variables. En este caso, entre los resultados experimentales y los resultados del modelo. Un
valor de R igual a 1 indica una relacion lineal entre las variables comparadas, es decir, entre mas
cercano sea este valor a 1, mejor sera el desempefio de la topologia de red. La formula para el
calculo de R es:

n Y 'YLy ]

R =
(St - S Al By - B ]

(6)

Donde:
R= coeficiente de correlacion de Pearson
y= resultados experimentales

y'= resultados predichos

En cuanto a los algoritmos para el entrenamiento de la RNA, MATLAB ofrece tres opciones:
Levenberg-Marquardt (el mas comdnmente utilizado), Bayesian Regularization y Scaled
Conjugate Gradient (ilustracién 3-14). Se utilizaron los dos primeros algoritmos para las pruebas

de topologia de red y se eligié el que mejores resultados arrojo.

El algoritmo Levenberg-Marquardt es un algoritmo popular de region de confianza que se utiliza
para encontrar el minimo de una funcion (ya sea lineal o no lineal) en un espacio de pardmetros
(Merjulah y Chandra, 2019, pag. 212). Por otro lado, el algoritmo de regularizacion bayesiana (Bayesian
Regularization) es otro algoritmo que se aplica con frecuencia para entrenar redes neuronales

artificiales de perceptron multicapa. Esta puede considerarse como una forma del algoritmo
47



Levenberg-Marquardt, ya que utiliza su concepto al actualizar los pesos y sesgos en el algoritmo

(Hemmati-Sarapardeh et al., 2020, pag. 54).

4\ Neural Fitting (nftool)

- O X
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples & MSE @R
Levenberg-Marquardt v @ Training: 280
. ’ . - : - @ Validation: 60
This algorithm typically| Levenerg Marqarl 5 time. Training alidation
automatically stops whi Bayesian Re.gulanzatlor.l ng, as indicated by an @ Testing: 60
increase in the mean sq Scaled Conjugate Gradient ples.
Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm) filotEr: Elot st m
W Train Plot Reg
Notes
\, Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
* to different initial conditions and sampling. & between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.
Regression R Values measure the correlation between
¥ outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.
@ Train network, then click [Next].
“ Neural Network Start i Welcome 4 Back Next @ Cancel

Ilustracién 3-14: Algoritmos de entrenamiento disponibles en MATLAB®

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

3.6. Validacion de resultados de la RNA

Es fundamental la validacion del modelo de RNA, ya que, de esta forma se demuestra cuan
confiable es la red neuronal para la prediccion en la dosificacion de tintes en los textiles. Para
validar el modelo, se realizard una comparacion de los resultados arrojados por la red neuronal
artificial con los previamente obtenidos experimentalmente mediante ensayos con los textiles de
la empresa PROLAVTEX. Para esto se utilizara un conjunto de X pares de datos experimentales

y la prediccidn se evaluaré detalladamente mediante un andlisis grafico y estadistico.

El disefio para el entrenamiento de la red neuronal en MATLAB se distribuira de la siguiente
manera: del total de la base de datos disponibles, el 70% de los pares de datos son destinados al
entrenamiento y seran los datos que servirdn como base del aprendizaje de la red neuronal, el 15%
de los pares de datos se destinaran a la prueba de funcionamiento de la red, midiendo la capacidad
de la red para realizar predicciones precisas en datos no vistos, y el porcentaje restante de datos
del conjunto se utilizardn para la validacion y proporcionardn una vision de la calidad de
resultados que ofrece el modelo de prediccion dado que se estan utilizando datos independientes

de los que se usaron para el entrenamiento.
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Ademas, debido a que el software utilizado no valida internamente el modelo a partir del conjunto
de datos que se ingresd, se validara la red de forma externa, usando 20 valores distintos de los
parametros de entrada y asi corroborar la calidad de los resultados de la red mediante la

comparacion de los resultados experimentales y los predichos.

3.7. Andlisis estadistico

Por ultimo, se realizard un andlisis estadistico usando los resultados obtenido con el modelo de
prediccion realizado con la herramienta Neural Net Fitting del software MATLAB en contraste
con los datos obtenidos experimentalmente en los ensayos realizados en la empresa
PROLAVTEX. Este andlisis se apoyara en el software estadistico avanzado SPSS y se
fundamentard, principalmente, en un andlisis de varianza (ANOVA).

El andlisis de varianza (ANOVA) se utiliza para probar diferencias entre tres 0 méas medias
poblacionales. Permite multiples comparaciones manteniendo la probabilidad de un error de tipo
I (rechazo de una hipotesis nula verdadera) en un nivel preseleccionado. ANOVA funciona
comparando estimaciones de varianza: una debida Unicamente a factores aleatorios y otra debida
al azar mas el efecto del tratamiento (si hay un efecto del tratamiento) (King 2010). Entonces, se

plantean dos hipétesis:

o Hipétesis nula: u, = ug

e Hipotesis alternativa: uy # ug

Donde u,, indica la media poblacional de la que hemos extraido la n-ésima muestra. Si mediante
la evidencia brindada por el analisis ANOVA rechazamos la hipo6tesis nula, significara que las
muestras evaluadas son provenientes de poblaciones con medias distintas (King 2010). La tabla 3-

7 muestra cdmo se dispone una tabla ANOVA para un analisis de varianza.

Tabla 3-7: Tabla ANOVA para el anélisis de la varianza
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio  Razon-F Valor-p
Entre grupos - - - - -
Intra grupos - - -
Total (Corr.) - -

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024
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Como podemos observar, la tabla del anlisis de varianza descompone la fuentes de variacion del
conjuntos de datos en un componente entre grupos, que se refiere a la varianza encontrada entre
los datos experimentales, y otro componente “intra grupos”, que mide la varianza existente en los
resultados predichos por el modelo. Si la diferencia entre la variabilidad de los componentes es
estadisticamente significativa, se podré concluir que las medias de los grupos son diferentes. Por

otro lado, la razén-F representa el cociente entre el cuadrado medio entre grupos e intra grupos.

Por ultimo, el valor-p que se presenta en la Gltima columna de la tabla 3-7 es el estadistico mas
importante al momento de extraer una conclusion del anlisis de varianza. Por ejemplo, si
operamos con un nivel de significancia del 5%, valores-p por debajo del 0.05 nos indican que
existe suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula con un nivel de confianza

del 95% y afirmar que existe diferencia significativa entre los grupos analizados.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS

4.1. Informe de resultados del proceso de tintura

De acuerdo al proceso que se planted en el capitulo 3.2 del presente trabajo de integracion
curricular, se realizan ensayos experimentales con el fin de obtener un conjunto de datos real que

sirva como base para el entreno y aprendizaje del modelo de red neuronal artificial a disefiar.

4.1.1. Variables del proceso

Por medio de una exhaustiva blsqueda bibliogréfica y con la asistencia de los experimentados
técnicos de la empresa PROLAVTEX, no solo se realizan los ensayos de prueba, sino que se
identifican las principales variables a analizar en un proceso de tintura reactiva. Dada la
aproximacién empirica que se sigue en la empresa para muchos procesos y los limitados recursos
disponibles, la ayuda de los técnicos es fundamental para conseguir detectar las variables de

entrada y salida de la red, que se presentan en la tabla 4-1.

Tabla 4-1: Ensayos de entrenamientos seleccionados

VARIABLES UNIDAD

) 1  Colorante amarillo BODACTIVE ELF Y g
<
a)
é 2  Colorante azul BODACTIVE ELF B g
|_
E 3  Colorante rojo BODACTIVE ELF R g

1  Luminosidad L -
(7p)
<
% 2  Coordenadas rojo/verde a* -
<
@ 3  Coordenadas amarillo/azul b* -

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

Las 3 variables de entrada para el modelo de red neuronal artificial corresponden a los 3 colorantes
de los colores primarios, utilizados para conseguir una amplia gama de colores. Los colorantes
son de tipo BODACTIVE ELF, utilizados en la empresa en el proceso de tintura reactiva de fibras

celuldsicas en colores de baja pigmentacion. Por otro lado, las 3 variables de salida corresponden
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al espacio de color CIELAB, ideal para tener una medida objetiva y tangible del color de

elementos fisicos.
4.1.2. Muestras experimentales
Se somete al proceso de tintura especificado a 20 muestras totales de fibras celul6sicas con una

composicion de 98% algodon y 2% elastano, segun lo indicado por el fabricante. Para cada
formulacion (tabla 3-3) se introducen 4 muestras en el proceso de tintura.

A

i A

lustracién 4-1: Muestra tinturada con la formulacion 1
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Una de las muestras que se tinturaron con la formulacién 1 (Y = 0.25, B = 0.35y R = 0.20) se
puede visualizar en la ilustracion 4-1. A cada muestra se la digitaliz6 por medio de un escéner, y
esto permiti6 utilizar el software ColorMania para la toma de los datos de color en 20 puntos
diferentes de cada muestra, espaciados uniformemente. La medicién del color en primera
instancia se realiz6 en términos del espacio de color CMYK, dado que el software no dispone de
la opcién de medir el color directamente en coordenadas CIELAB. Por esta razdn, posteriormente
se utiliz6 un convertidor online, que permiti6 obtener los datos de color en coordenadas L, a*, b*
(ilustracion 4-2). En los Anexos A-E se presentan imégenes tanto del proceso de tintura, como de

todas las muestras finales tinturadas.
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Aporte

C (0% a 100%)

0
M (0% a 100%)

0

Y (0% a 100%)

0
K (0% a 100%)

0

Produccion

sRGB (0a255):000

HEX (#): 000000

CMYK (0% a 100%): 75% 68% 67% 90%

CIELAB (0 a 100,-128 a 128,-128 a 128): 0,00 0,00 0,00

XYZ (0a0,9642,0a 1,0000, 0 a 0,8252): 0,0000 0,0000 0,0000

llustracion 4-2: Convertidor online de coordenadas de color
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

4.2.Resultados de la red neuronal artificial (RNA)

4.2.1. Arquitectura de la RNA

Para determinar la arquitectura ideal para el modelo de red neuronal artificial se realizaron
ensayos variando el nimero de neuronas en la capa oculta para los algoritmos Levenberg-
Marquardt y Bayesian Regularization y se analizé la calidad de la topologia de red de acuerdo al
error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de correlacién de Pearson (R). En la tabla 4-2 se

resumen los resultados obtenidos en los ensayos realizados y de acuerdo a esto se determind la

topologia y el algoritmo 6ptimo para el modelo de RNA a utilizar en el presente proyecto.

Tabla 4-2: Ensayos de entrenamientos seleccionados

N° # Neuronas Capa
Oculta

© 00O N oo o B~ W N

10

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

Levenberg-Marquardt

R
0.98737
0.98821
0.99125
0.98973
0.98757
0.98912
0.98424
0.98849
0.98889
0.98916
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MSE
2.473E-03
2.226E-03
1.609E-03
2.108E-03
2.336E-03
1.964E-03
2.827E-03
2.118E-03
2.215E-03
2.079E-03

R
0.98955
0.98912
0.98917
0.98787
0.99064
0.98912
0.99067

0.9878
0.98902
0.98911

Bayesian Regularization

MSE
1.964E-03
2.149E-03
1.824E-03
1.996E-03
1.789E-03
2.022E-03
1.961E-03
2.213E-03
2.108E-03
2.065E-03



De acuerdo a los datos reflejados en la tabla, en funcion de los mejores valores de R (més alto) y
MSE (méas bajo), el nimero de neuronas dptimo en la capa oculta fue de 30, utilizando el
algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt. Entonces, la RNA que se disefidé para la
prediccién de formulaciones de colorantes en la tintura de textiles de la empresa PROLAVTEX

se muestra en la ilustracién 4-3 y su topologia se resume de la siguiente manera:

e 3variables de entrada a la red
e 30 neuronas en la capa oculta que procesan la informacion de entrada
e 3variables de salida de la red

e Algoritmo Levenberg-Marquardt

4\ Neural Network Training (nntraintool) = X

Neural Network

Bl (aol-3

Algorithms

Data Division: Random (diviclerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 3 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 1.35 0.00202 ‘ 0.00
Gradient: 2.34 3.54e-09 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6

Plots

_..Performance ] (plotperform)

Training State

Error Histogram
Regression

Fit

(plottrainstate)
(ploterrhist)
(plotregression)

(plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

& Minimum gradient reached.

# Stop Training @ Cancel

lustracién 4-3: Resumen de la RNA

disefiada en Matlab

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

4.2.2. Comportamiento de la RNA

La ilustracion 4-4 resume los resultados obtenidos en el entrenamiento de la RNA con la topologia
especificada. Se obtuvieron valores de 0.00160861 y 0.99125 para el error cuadratico medio

(MSE) y la correlacion de Pearson (R), respectivamente. Por otro lado, en la ilustracion 4-5 se
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observa que el ajuste del modelo con los datos ingresados es bastante bueno, evidencidndose una
relacién cercana a una lineal, con valores de R igual a 0.98911, 0.98732 y 0.99125 para las etapas
de entrenamiento, validacion y prueba, respectivamente. Estos valores se aproximan a 1, lo que

nos indica una correlacién iddnea para la posterior utilizacion del modelo en la prediccién.

4\ Neural Fitting (nftoal) - [u]
V\‘ Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples = MSE AR
Levenberg-Marquardt @ Training: 280 2.05896¢-3 9.89114e-1
@ validation: 1 7321e-1
This algorithm typically requires more memory but less time. Training alication &0 23661883 987321e
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by an @ Testing: 60 1.60861e-3 9.91250e-1
increase in the mean square error of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt. (t Plot Fit Plot Error Histogram
W Retrain Plot Regression
Notes
Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
* to different initial conditions and sampling. & between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.
Regression R Values measure the correlation between
@ outputs and targets. An R value of 1 means a dose
relationship, 0 a random relationship
= Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.
& Neural Network Start M Welcome * Back % Next 9 Cancel

lHustracion 4-4: Valores de MSE y R obtenidos de MATLAB®
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Training: R=0.98911

Validation: R=0.98732

O  Data

0.8

0.6

04

0.2

Output ~=0.98*Target + 0.0096
Output ~= 0.97*Target + 0.016

Test: R=0.99125 All: R=0.98931

E 1 5 1

[=) O Data o G Data

o Fit @ + Fit

+ 08 veT = 0.8 veT

-

> o £

& 06 = 0.6

e &

- N

D 04 o 04

n i

1 -

- 0.2 5 0.2

2 o g

3, o o

© 5% 0.5 1 0 05 1
Target Target

lustracion 4-5: Gréficas de regresion obtenidas en MATLAB®
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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En la tabla 4-3 se pueden observar los valores para el error cuadratico medio (MSE) que se
obtuvieron para las 3 fases del disefio de la RNA (entrenamiento, validacion y prueba) mediante
el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt. Este algoritmo, a diferencia del algoritmo

de regularizacion Bayesiana, si cuenta con una etapa de validacién.

Tabla 4-3: MSE para cada etapa del disefio de la RNA

Etapa MSE
trainPerformance (entrenamiento) 0.00205896
valPerformance (validacion) 0.00236618
testPerformance (prueba) 0.00169861

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

Un valor mas pequefio de error cuadratico medio quiere decir que hay una menor desviacion entre
los datos reales y los datos predichos por la RNA, es decir, mejor potencial predictivo. Los valores
de 0.00205896, 0.00236618 y 0.00169861 para cada una de las etapas del disefio indican un
funcionamiento aceptable del modelo de RNA propuesto.

La ilustracion 4-6 presenta una representacion grafica de la evolucion de los valores de MSE
durante las iteraciones que realizé el software en el disefio de la RNA. Podemos evidenciar las
curvas correspondientes a las etapas de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba (rojo).
Los valores se encuentran en un rango deseable y la superposicion de las curvas sugiere que el

modelo esta aprendiendo de manera efectiva y su capacidad de prediccion es alta.

. Best Validation Performance is 0.0020476 at epoch 2
10° F

Train
Validation
Test

Best

=
o
o

Mean Squared Error (mse)
3 IS

h'_'_—'——-—.___\r-‘}
10'3 (d L L I i I J
0 0.5 1 1.5 2 25 3
3 Epochs

llustracion 4-6: Rendimiento del entrenamiento de la red
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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4.2.3. Cddigo de programacién de la RNA

El codigo de MATLAB con el que se entrend y disefio la RNA (ilustracion 4-7) y la identificacion
de cada variable utilizada en el software se detallan en los anexos F-l. Aqui se incluyen

especificaciones para la realizacién de:

Ingreso del conjunto de datos.

e ldentificacion de variables de entrada y salida.
e Disefio del modelo de RNA.

¢ Resultados predichos por el modelo de RNA.

e Graficas de comparacion de resultados reales vs predichos.

4\ MATLAB R2020a o X
PUBLISH L h s =e ~
PO g B @ et BLE F] D B punsan O
New Open Save L= Compare ™ AGoTow Comment % % %3 goapoints Run  Runand (g Advance  Runand
v v v Epint v ( Find ¥ Indent [£] &% [ - v Advance Time
@ E15 T » C» Users » USUARIO » OneDrive - ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO » Documentos » TESIS LIS » v P
Current Folder | (A Editor - CAUsers\USUARIO\OneDrive - ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO\Documentos\TESIS LIS\RNATESIS.m 9 x
Name RNAT.m GraficasRed.m GraficasVal.m RNATESIS.m COMPA.m +
B basedatos.xisx 1 =
Bl Arquitectura.xisx 2 L Tabl 1 E: I
@ OCANA LISBETH_AVANCE DEL TRABAJO D. 3 Extraer = readtable ('t s ', "LEGIT') ;
@i Emprendimiento_Cuenca_ Ocafia_Lopez.pdf 4
@i AVANCE PRIMER PARCIAL OCANA LISBET.. - . N i
LI RNAEntrenada.mat 6—  Datos = table2array(Extraer);
*) RNATESIS.m 7
*) coMPAm 8 "
ntitled fig 9—  entradas = Datos(1:3,:);

B Tesis 2.docx
4 LISBETH PAMELA OCANA GUERRA docx
B llustraciones RNA doox

12— ida Datos (4 )
@+ DENISSE YAJAIRA CHICAIZA SAGAL doox 13
RNAEntrenada.mat (MAT-file) 1;
Name Value
[t Datos 400 doub
Hentradas  [0.6000,0.300.
[ Extraer 400 table
1) net

[ Proppredl  (0.2687:0499.

llustracion 4-7: Cadigo de programacion del entrenamiento de la RNA
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

4.2.4. Comparacion entre los datos de la RNA 'y los datos experimentales

En la presente seccién se comparan y analizan los datos obtenidos por el modelo de prediccién
propuesto en contraste con dos grupos diferentes de datos. En primer lugar, la base de datos usada
para el entrenamiento y validacion de la red neuronal artificial que cuenta con 340 pares de datos,
que sirve para comprobar su capacidad de prediccién. Por otro lado, se utiliza un conjunto de 60
pares de datos externos, que no fueron utilizados en el entrenamiento de la red, de manera que se
pueda probar la eficacia y utilidad en un ambiente préactico, ingresando valores ajenos a los

previamente aprendidos.
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4.2.4.1. RNA vs valores de entrenamiento

En la tabla 4-4 se presentan los resultados de la comparacidn entre los datos arrojados por la RNA
y los recabados experimentalmente para las 3 variables de salida (luminosidad, coordenadas
rojo/verde y coordenadas amarillo/azul). Se comparan los datos normalizados y a cada

comparacion se asocia su respectivo error porcentual.

Tabla 4-4: Valores reales comparados con los predichos por la RNA

Luminosidad Coordenadas rojo/verde Coordenadas amarillo/azul
L L Error a* a* Error b* b* Error
(RNA) (%) (RNA) (%) (RNA) (%)
0.19051 0.11405 40.14 0.12801 0.13962 9.06  0.04703 0.04369 7.09
0.72532 0.65835 9.23  0.30756 0.23812 2258 0.15496 0.13153 15.12
0.68722 0.64016 6.85 0.12635 0.13778 9.05  0.20793 0.20846 0.26
0.20263 0.11405 43.72 0.16376 0.13962 14.74 0.03711 0.04369 17.73
0.59023 0.64016 8.46  0.13300 0.13778 3.60  0.20057 0.20846 3.94
0.74195 0.81400 9.71  0.74231 0.86893 17.06 0.85071 0.91226 7.24
0.61448 0.64016  4.18  0.13134 0.13778 491  0.20255 0.20846 2.92
0.76481 0.81400 6.43  0.74730 0.86893 16.28 0.85751 0.91226 6.38
0.76723 0.72364 5.68  0.66584 0.68302 2.58  0.53881 0.52801 2.00
0.75130 0.72364 3.68  0.71987 0.68302 5.12  0.53314 0.52801 0.96
0.14028 0.11405 18.70 0.13300 0.13962 4.97 0.04646 0.04369 5.96
0.19051 0.11405 40.14 0.12801 0.13962 9.06  0.04703 0.04369 7.09
0.67267 0.64016  4.83  0.08479 0.13778 62.50 0.21558 0.20846 3.30
0.95913 0.81400 15.13 0.84705 0.86893 2.58 0.93796 0.91226 2.74
0.69692 0.72364 3.83  0.65586 0.68302 4.14  0.52550 0.52801 0.48
0.72359 0.81400 12.49 0.79385 0.86893 9.46  0.86686 0.91226 5.24
0.72220 0.72364 0.20  0.66667 0.68302 2.45  0.50793 0.52801 3.95
0.00000 0.11405 11.40 0.17290 0.13962 19.25 0.05751 0.04369  24.03
0.10045 0.11405 1353 0.16293 0.13962 14.31 0.05751 0.04369 24.03
0.67960 0.72364 6.48  0.70158 0.68302 2.65 0.54164 0.52801 2.52
0.63665 0.65835 3.41  0.27348 0.23812 12.93 0.13484 0.13153 2.46
0.81711 0.72364 11.44 0.68080 0.68302 0.33  0.52578 0.52801 0.42
0.16903 0.11405 3253 0.15295 0.13962 8.72  0.00000 0.04369 4.37
0.83235 0.81400 2.20  0.76060 0.86893 14.24 0.87734 0.91226 3.98
0.75130 0.72364 3.68  0.71987 0.68302 5.12  0.53314 0.52801 0.96
0.61448 0.64016  4.18  0.13134 0.13778 491  0.20255 0.20846 2.92
0.68722 0.64016 6.85 0.12635 0.13778 9.05 0.20793 0.20846 0.26
0.67579 0.65835 258  0.30756 0.23812 2258 0.15212 0.13153 13.54
0.67336 0.72364  7.47  0.65337 0.68302 454  0.52125 0.52801 1.30
0.70696 0.65835 6.88  0.19701 0.23812 20.87 0.13399 0.13153 1.84
0.65847 0.65835 0.02  0.19867 0.23812 19.86 0.13144 0.13153 0.07
0.18878 0.11405 39.59 0.11887 0.13962 17.45 0.06686 0.04369  34.65
0.74576 0.72364 297  0.66999 0.68302 1.94 0.51218 0.52801 3.09
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0.08001
0.72532
0.69692
0.63422
0.08001
0.72220
0.07516
0.54278
0.72047
0.75476
0.65847
0.84829
0.19224
0.65847
0.11534
0.86318
0.79667
0.05507
0.58504
0.63873
0.75407
0.62556
0.74402
0.77970
0.65327
0.67163
0.10045
0.65327
0.24039
0.84829
0.05507
0.65847
0.60270
0.56148
0.51195
0.56010
0.62556
0.82473
0.86145
0.18878
0.77381
0.65847
0.65154
0.55352
0.73537
0.16696

0.11405
0.81400
0.72364
0.72364
0.11405
0.72364
0.11405
0.64016
0.72364
0.65835
0.65835
0.81400
0.11405
0.65835
0.11405
0.81400
0.81400
0.11405
0.65835
0.64016
0.81400
0.65835
0.72364
0.81400
0.64016
0.72364
0.11405
0.64016
0.11405
0.81400
0.11405
0.65835
0.64016
0.65835
0.65835
0.65835
0.65835
0.81400
0.72364
0.11405
0.81400
0.65835
0.64016
0.72364
0.65835
0.11405

42.53
12.23
3.83
14.10
42.53
0.20
51.73
17.94
0.44
12.77
0.02
4.04
40.68
0.02
1.13
5.70
2.17
107.08
12.53
0.23
7.95
5.24
2.74
4.40
2.01
7.74
13.53
2.01
52.56
4.04
107.08
0.02
6.22
17.25
28.60
17.54
5.24
1.30
16.00
39.59
5.19
0.02
1.75
30.73
10.47
31.69

0.11139
0.80050
0.65586
0.70241
0.11139
0.66667
0.16542
0.14547
0.65919
0.24106
0.19867
0.93766
0.13799
0.19867
0.13549
0.87116
0.87282
0.11471
0.26517
0.12968
0.91272
0.25270
0.66251
0.97174
0.17041
0.64589
0.16293
0.17041
0.12303
0.93766
0.11471
0.19867
0.16376
0.27515
0.21613
0.20366
0.25270
0.93682
0.68080
0.11887
0.86700
0.19867
0.16043
0.63757
0.27182
0.14048

0.13962
0.86893
0.68302
0.68302
0.13962
0.68302
0.13962
0.13778
0.68302
0.23812
0.23812
0.86893
0.13962
0.23812
0.13962
0.86893
0.86893
0.13962
0.23812
0.13778
0.86893
0.23812
0.68302
0.86893
0.13778
0.68302
0.13962
0.13778
0.13962
0.86893
0.13962
0.23812
0.13778
0.23812
0.23812
0.23812
0.23812
0.86893
0.68302
0.13962
0.86893
0.23812
0.13778
0.68302
0.23812
0.13962
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25.34
8.55
414
2.76

25.34
2.45

15.60
5.28
3.62
1.22

19.86
7.33
1.18

19.86
3.04
0.26
0.45

21.71

10.20
6.25
4.80
5.77
3.10

10.58

19.14
5.75

14.31

19.14

13.49
7.33

21.71

19.86

15.86

13.46

10.18

16.92
5.77
7.25
0.33

17.45
0.22

19.86

14.12
7.13

12.40
0.62

0.03456
0.84334
0.52550
0.51161
0.03456
0.50793
0.05751
0.17649
0.52975
0.21076
0.13144
0.94958
0.02550
0.13144
0.04646
0.98187
0.88640
0.03484
0.15467
0.20425
0.92011
0.09575
0.53399
0.97535
0.19745
0.54278
0.05751
0.19745
0.04731
0.94958
0.03484
0.13144
0.21473
0.13088
0.10198
0.12663
0.09575
0.91728
0.55751
0.06686
0.87960
0.13144
0.21841
0.49943
0.14023
0.02550

0.04369
0.91226
0.52801
0.52801
0.04369
0.52801
0.04369
0.20846
0.52801
0.13153
0.13153
0.91226
0.04369
0.13153
0.04369
0.91226
0.91226
0.04369
0.13153
0.20846
0.91226
0.13153
0.52801
0.91226
0.20846
0.52801
0.04369
0.20846
0.04369
0.91226
0.04369
0.13153
0.20846
0.13153
0.13153
0.13153
0.13153
0.91226
0.52801
0.04369
0.91226
0.13153
0.20846
0.52801
0.13153
0.04369

26.42
8.17
0.48
3.21

26.42
3.95

24.03

18.12
0.33

37.59
0.07
3.93

71.37
0.07
5.96
7.09
2.92

25.39

14.96
2.06
0.85

37.37
1.12
6.47
5.58
2.72

24.03
5.58
7.65
3.93

25.39
0.07
2.92
0.50

28.97
3.87

37.37
0.55
5.29

34.65
3.71
0.07
4.56
5.72
6.20

71.37



0.00693
0.95220
0.79079
0.16522
0.65847
0.63422
0.61067
0.58677
0.70696
0.81676
0.72220
0.63318
0.72740
0.63388
0.62626
0.71805
0.60270
0.51299
0.67579
0.65847
0.70696
0.62556
0.60443
0.68272
0.90717
0.03014
0.75130
0.70488
0.16696
0.05023
0.16696
0.88639
0.15241
0.75130
0.77485
0.05023
0.79910
0.68722
0.63873
0.18739
0.62729
0.06893
0.77485
0.11534
0.63492
0.63388

0.11405
0.81400
0.72364
0.11405
0.65835
0.72364
0.72364
0.65835
0.65835
0.81400
0.72364
0.65835
0.65835
0.65835
0.64016
0.65835
0.64016
0.65835
0.65835
0.65835
0.65835
0.64016
0.64016
0.65835
0.81400
0.11405
0.72364
0.72364
0.11405
0.11405
0.11405
0.72364
0.11405
0.72364
0.72364
0.11405
0.81400
0.64016
0.64016
0.11405
0.64016
0.11405
0.81400
0.11405
0.65835
0.65835

1546.25
1451
8.49
30.97
0.02
14.10
18.50
12.20
6.88
0.34
0.20
3.97
9.49
3.86
2.22
8.31
6.22
28.34
2.58
0.02
6.88
2.33
5.91
3.57
10.27
278.45
3.68
2.66
31.69
127.07
31.69
18.36
25.17
3.68
6.61
127.07
1.86
6.85
0.23
39.14
2.05
65.45
5.05
1.13
3.69
3.86

0.13051
0.71571
0.66916
0.13051
0.19867
0.70241
0.69825
0.27431
0.19701
0.82710
0.66667
0.25436
0.31837
0.20033
0.09892
0.16376
0.16376
0.28678
0.30756
0.19867
0.19701
0.15295
0.17290
0.19784
0.78221
0.10889
0.71987
0.71239
0.14048
0.16791
0.14048
0.69244
0.16874
0.71987
0.72402
0.16791
0.92436
0.12635
0.12968
0.19119
0.16209
0.16209
0.91189
0.13549
0.26351
0.20033

0.13962
0.86893
0.68302
0.13962
0.23812
0.68302
0.68302
0.23812
0.23812
0.86893
0.68302
0.23812
0.23812
0.23812
0.13778
0.23812
0.13778
0.23812
0.23812
0.23812
0.23812
0.13778
0.13778
0.23812
0.86893
0.13962
0.68302
0.68302
0.13962
0.13962
0.13962
0.68302
0.13962
0.68302
0.68302
0.13962
0.86893
0.13778
0.13778
0.13962
0.13778
0.13962
0.86893
0.13962
0.23812
0.23812

60

6.98
2141
2.07
6.98
19.86
2.76
2.18
13.19
20.87
5.06
2.45
6.39
25.21
18.86
39.29
4541
15.86
16.97
22.58
19.86
20.87
9.92
20.31
20.36
11.09
28.21
5.12
4.12
0.62
16.85
0.62
1.36
17.26
5.12
5.66
16.85
6.00
9.05
6.25
26.97
15.00
13.87
471
3.04
9.63
18.86

0.01501
0.94108
0.54334
0.04674
0.13144
0.51161
0.50737
0.13201
0.13399
0.84589
0.50793
0.17960
0.12975
0.13031
0.19008
0.12068
0.21473
0.10425
0.15212
0.13144
0.13399
0.23824
0.19377
0.13286
0.87450
0.03513
0.53314
0.52436
0.02550
0.05751
0.02550
0.53909
0.03683
0.53314
0.53768
0.05751
0.93428
0.20793
0.20425
0.04816
0.21671
0.00113
0.95127
0.04646
0.15751
0.13031

0.04369
0.91226
0.52801
0.04369
0.13153
0.52801
0.52801
0.13153
0.13153
0.91226
0.52801
0.13153
0.13153
0.13153
0.20846
0.13153
0.20846
0.13153
0.13153
0.13153
0.13153
0.20846
0.20846
0.13153
0.91226
0.04369
0.52801
0.52801
0.04369
0.04369
0.04369
0.52801
0.04369
0.52801
0.52801
0.04369
0.91226
0.20846
0.20846
0.04369
0.20846
0.04369
0.91226
0.04369
0.13153
0.13153

191.00
3.06
2.82
6.53
0.07
3.21
4.07
0.36
1.84
7.85
3.95

26.77
1.38
0.94
9.67
8.99
2.92

26.17

13.54
0.07
1.84

12.50
7.58
1.00
4.32

24.38
0.96
0.70

71.37

24.03

71.37
2.06

18.64
0.96
1.80

24.03
2.36
0.26
2.06
9.28
3.81

3755.73
4.10
5.96

16.49

0.94



0.03014
0.76896
0.73052
0.91133
0.69865
0.65778
0.88569
0.91340
0.74991
0.60339
0.56010
0.74991
0.14202
0.10010
0.79667
0.70315
0.05681
0.60443
0.72948
0.63388
0.65154
0.17735
0.65085
0.72636
0.69692
0.58677
0.65154
0.67960
0.88396
0.63873
0.72844
0.63873
0.74056
0.89782
0.05681
0.70696
0.65847
0.05507
0.91687
0.75234
0.65847
0.68272
0.65154
0.61448
0.60270
0.11534

0.11405
0.72364
0.81400
0.81400
0.72364
0.72364
0.81400
0.81400
0.81400
0.72364
0.65835
0.81400
0.11405
0.11405
0.81400
0.72364
0.11405
0.64016
0.65835
0.65835
0.64016
0.11405
0.65835
0.72364
0.72364
0.65835
0.64016
0.72364
0.81400
0.64016
0.72364
0.64016
0.72364
0.81400
0.11405
0.65835
0.65835
0.11405
0.81400
0.81400
0.65835
0.65835
0.64016
0.64016
0.64016
0.11405

278.45
5.89
11.43
10.68
3.58
10.01
8.09
10.88
8.55
19.93
17.54
8.55
19.70
13.93
2.17
291
100.76
5.91
9.75
3.86
1.75
35.69
1.15
0.38
3.83
12.20
1.75
6.48
7.91
0.23
0.66
0.23
2.29
9.34
100.76
6.88
0.02
107.08
11.22
8.20
0.02
3.57
1.75
4.18
6.22
1.13

0.10889
0.67332
0.90025
0.81796
0.66334
0.70574
0.83042
0.82461
0.85536
0.65087
0.20366
0.85536
0.14298
0.08146
0.87282
0.70490
0.12469
0.17290
0.18537
0.20033
0.16043
0.16625
0.30756
0.70823
0.65586
0.27431
0.16043
0.70158
0.82377
0.12968
0.71571
0.12968
0.64672
0.89194
0.12469
0.19701
0.19867
0.11471
0.83791
0.90607
0.19867
0.19784
0.16043
0.13134
0.16376
0.13549

0.13962
0.68302
0.86893
0.86893
0.68302
0.68302
0.86893
0.86893
0.86893
0.68302
0.23812
0.86893
0.13962
0.13962
0.86893
0.68302
0.13962
0.13778
0.23812
0.23812
0.13778
0.13962
0.23812
0.68302
0.68302
0.23812
0.13778
0.68302
0.86893
0.13778
0.68302
0.13778
0.68302
0.86893
0.13962
0.23812
0.23812
0.13962
0.86893
0.86893
0.23812
0.23812
0.13778
0.13778
0.13778
0.13962

61

28.21
1.44
3.48
6.23
2.97
3.22
4.64
5.37
1.59
4.94

16.92
1.59
2.35

71.39
0.45
3.10

11.97

20.31

28.46

18.86

14.12

16.02

22.58
3.56
414

13.19

14.12
2.65
5.48
6.25
4.57
6.25
5.61
2.58

11.97

20.87

19.86

21.71
3.70
4.10

19.86

20.36

14.12
491

15.86
3.04

0.03513
0.51671
0.93683
1.00000
0.50397
0.51586
0.91586
0.97507
0.89660
0.48725
0.12663
0.89660
0.02550
0.09093
0.88640
0.54589
0.01416
0.19377
0.15807
0.13031
0.21841
0.03711
0.15042
0.55042
0.52550
0.13201
0.21841
0.54164
0.94051
0.20425
0.52861
0.20425
0.57819
0.94221
0.01416
0.13399
0.13144
0.03484
0.92521
0.94391
0.13144
0.13286
0.21841
0.20255
0.21473
0.04646

0.04369
0.52801
0.91226
0.91226
0.52801
0.52801
0.91226
0.91226
0.91226
0.52801
0.13153
0.91226
0.04369
0.04369
0.91226
0.52801
0.04369
0.20846
0.13153
0.13153
0.20846
0.04369
0.13153
0.52801
0.52801
0.13153
0.20846
0.52801
0.91226
0.20846
0.52801
0.20846
0.52801
0.91226
0.04369
0.13153
0.13153
0.04369
0.91226
0.91226
0.13153
0.13153
0.20846
0.20846
0.20846
0.04369

24.38
2.19
2.62
8.77
4.77
2.36
0.39
6.44
1.75
8.37
3.87
1.75

71.37

51.95
2.92
3.28

208.46
7.58

16.79
0.94
4.56

17.73

12.56
4.07
0.48
0.36
4.56
2.52
3.00
2.06
0.11
2.06
8.68
3.18

208.46
1.84
0.07

25.39
1.40
3.35
0.07
1.00
4.56
2.92
2.92
5.96



0.58677
0.05404
0.66297
0.21545
0.51022
0.76723
0.60166
0.15310
0.63873
0.12539
0.75407
0.19051
0.19051
0.72220
0.61448
0.72047
0.79667
0.10495
0.84482
0.66297
0.74818
0.79667
0.66124
0.72775
0.65639
0.53654
0.65847
0.64046
0.07239
0.10495
0.45999
0.60097
0.67475
0.75130
0.91895
0.00693
0.65154
0.68722
0.71874
0.11604
0.77485
0.68272
0.70869
0.81919
0.59855
0.72186

0.65835
0.11405
0.64016
0.11405
0.65835
0.72364
0.72364
0.11405
0.64016
0.11405
0.81400
0.11405
0.11405
0.72364
0.64016
0.72364
0.81400
0.11405
0.81400
0.64016
0.81400
0.81400
0.64016
0.64016
0.72364
0.65835
0.65835
0.64016
0.11405
0.11405
0.65835
0.65835
0.65835
0.72364
0.81400
0.11405
0.64016
0.64016
0.72364
0.11405
0.72364
0.65835
0.81400
0.81400
0.64016
0.65835

12.20
111.06
3.44
47.07
29.03
5.68
20.27
25.51
0.23
9.05
7.95
40.14
40.14
0.20
4.18
0.44
2.17
8.66
3.65
3.44
8.80
2.17
3.19
12.03
10.24
22.70
0.02
0.05
57.54
8.66
43.12
9.55
2.43
3.68
11.42
1546.25
1.75
6.85
0.68
1.72
6.61
3.57
14.86
0.63
6.95
8.80

0.27431
0.18953
0.12801
0.12552
0.20615
0.66584
0.64339
0.09393
0.12968
0.16043
0.91272
0.12801
0.12801
0.66667
0.13134
0.65919
0.87282
0.10889
0.89111
0.12801
0.84871
0.87282
0.08811
0.17539
0.69825
0.27598
0.19867
0.13882
0.14713
0.10889
0.27764
0.25353
0.25104
0.71987
0.84456
0.13051
0.16043
0.12635
0.65170
0.06068
0.72402
0.19784
0.89443
0.87864
0.08063
0.23857

0.23812
0.13962
0.13778
0.13962
0.23812
0.68302
0.68302
0.13962
0.13778
0.13962
0.86893
0.13962
0.13962
0.68302
0.13778
0.68302
0.86893
0.13962
0.86893
0.13778
0.86893
0.86893
0.13778
0.13778
0.68302
0.23812
0.23812
0.13778
0.13962
0.13962
0.23812
0.23812
0.23812
0.68302
0.86893
0.13962
0.13778
0.13778
0.68302
0.13962
0.68302
0.23812
0.86893
0.86893
0.13778
0.23812

62

13.19
26.33
7.63
11.23
15.51
2.58
6.16
48.64
6.25
12.97
4.80
9.06
9.06
2.45
491
3.62
0.45
28.21
2.49
7.63
2.38
0.45
56.37
21.44
2.18
13.72
19.86
0.75
5.11
28.21
14.23
6.08
5.15
5.12
2.89
6.98
14.12
9.05
481
130.08
5.66
20.36
2.85
111
70.88
0.19

0.13201
0.01275
0.20595
0.04731
0.12408
0.53881
0.50822
0.05439
0.20425
0.05779
0.92011
0.04703
0.04703
0.50793
0.20255
0.52975
0.88640
0.03456
0.87592
0.20595
0.92040
0.88640
0.22805
0.18045
0.53711
0.12946
0.13144
0.18300
0.09490
0.03456
0.12578
0.09462
0.09773
0.53314
0.90028
0.01501
0.21841
0.20793
0.55156
0.06119
0.53768
0.13286
0.93003
0.89320
0.23258
0.12521

0.13153
0.04369
0.20846
0.04369
0.13153
0.52801
0.52801
0.04369
0.20846
0.04369
0.91226
0.04369
0.04369
0.52801
0.20846
0.52801
0.91226
0.04369
0.91226
0.20846
0.91226
0.91226
0.20846
0.20846
0.52801
0.13153
0.13153
0.20846
0.04369
0.04369
0.13153
0.13153
0.13153
0.52801
0.91226
0.04369
0.20846
0.20846
0.52801
0.04369
0.52801
0.13153
0.91226
0.91226
0.20846
0.13153

0.36
242.73
1.22
7.65
6.01
2.00
3.90
19.67
2.06
24.40
0.85
7.09
7.09
3.95
2.92
0.33
2.92
26.42
4.15
1.22
0.88
2.92
8.59
15.52
1.69
1.60
0.07
13.91
53.96
26.42
4.57
39.01
34.58
0.96
1.33
191.00
4.56
0.26
4.27
28.60
1.80
1.00
1.91
2.13
10.37
5.05



0.62729
0.74784
0.78698
0.65085
0.58677
0.79910
0.84067
0.77381
0.63422
0.53654
0.14028
0.62556
0.26567
0.74784
0.75546
0.70696
0.72220
0.60270
0.07516
0.55525
0.86318
0.14028
0.77485
0.74818
0.72220
0.11708
0.61448
0.60443
0.73121
0.69692
0.05681
0.63873
0.68583
0.07516
0.62729
0.60270
0.63873
0.84829
0.68722
0.14202
0.65327
0.60270
0.75026
0.26567
0.86076
0.82092

0.64016
0.72364
0.81400
0.65835
0.72364
0.81400
0.72364
0.81400
0.72364
0.65835
0.11405
0.65835
0.11405
0.72364
0.65835
0.65835
0.72364
0.64016
0.11405
0.64016
0.72364
0.11405
0.81400
0.81400
0.72364
0.11405
0.64016
0.64016
0.65835
0.72364
0.11405
0.64016
0.81400
0.11405
0.64016
0.64016
0.64016
0.81400
0.64016
0.11405
0.64016
0.64016
0.65835
0.11405
0.81400
0.81400

2.05
3.24
3.43
1.15
23.33
1.86
13.92
5.19
14.10
22.70
18.70
5.24
57.07
3.24
12.85
6.88
0.20
6.22
51.73
15.29
16.17
18.70
5.05
8.80
0.20
2.59
4.18
5.91
9.96
3.83
100.76
0.23
18.69
51.73
2.05
6.22
0.23
4.04
6.85
19.70
2.01
6.22
12.25
57.07
5.43
0.84

0.16209
0.70490
0.75145
0.30756
0.69493
0.92436
0.68495
0.86700
0.70241
0.27598
0.13300
0.25270
0.12053
0.70490
0.19451
0.19701
0.66667
0.16376
0.16542
0.05237
0.68828
0.13300
0.91189
0.80549
0.66667
0.14547
0.13134
0.17290
0.19534
0.65586
0.12469
0.12968
0.88778
0.16542
0.16209
0.16376
0.12968
0.93766
0.12635
0.14298
0.17041
0.16376
0.30673
0.12053
1.00000
0.92436

0.13778
0.68302
0.86893
0.23812
0.68302
0.86893
0.68302
0.86893
0.68302
0.23812
0.13962
0.23812
0.13962
0.68302
0.23812
0.23812
0.68302
0.13778
0.13962
0.13778
0.68302
0.13962
0.86893
0.86893
0.68302
0.13962
0.13778
0.13778
0.23812
0.68302
0.13962
0.13778
0.86893
0.13962
0.13778
0.13778
0.13778
0.86893
0.13778
0.13962
0.13778
0.13778
0.23812
0.13962
0.86893
0.86893

63

15.00
3.10
15.63
22.58
1.71
6.00
0.28
0.22
2.76
13.72
4.97
5.77
15.83
3.10
22.42
20.87
2.45
15.86
15.60
163.10
0.76
4.97
471
7.88
2.45
4.02
491
20.31
21.90
414
11.97
6.25
212
15.60
15.00
15.86
6.25
7.33
9.05
2.35
19.14
15.86
22.37
15.83
13.11
6.00

0.21671
0.57734
0.86402
0.15042
0.50283
0.93428
0.53031
0.87960
0.51161
0.12946
0.04646
0.09575
0.04759
0.57734
0.13654
0.13399
0.50793
0.21473
0.05751
0.13881
0.53484
0.04646
0.95127
0.85014
0.50793
0.02550
0.20255
0.19377
0.13513
0.52550
0.01416
0.20425
0.92266
0.05751
0.21671
0.21473
0.20425
0.94958
0.20793
0.02550
0.19745
0.21473
0.15666
0.04759
0.97677
0.96601

0.20846
0.52801
0.91226
0.13153
0.52801
0.91226
0.52801
0.91226
0.52801
0.13153
0.04369
0.13153
0.04369
0.52801
0.13153
0.13153
0.52801
0.20846
0.04369
0.20846
0.52801
0.04369
0.91226
0.91226
0.52801
0.04369
0.20846
0.20846
0.13153
0.52801
0.04369
0.20846
0.91226
0.04369
0.20846
0.20846
0.20846
0.91226
0.20846
0.04369
0.20846
0.20846
0.13153
0.04369
0.91226
0.91226

3.81
8.54
5.58
12.56
5.01
2.36
0.43
3.71
3.21
1.60
5.96
37.37
8.20
8.54
3.67
1.84
3.95
2.92
24.03
50.18
1.28
5.96
4.10
7.31
3.95
71.37
2.92
7.58
2.66
0.48
208.46
2.06
1.13
24.03
3.81
2.92
2.06
3.93
0.26
71.37
5.58
2.92
16.04
8.20
6.60
5.56



0.68722
0.84829
0.24039
0.00000
0.72220
0.66886
0.62868
0.75130
0.60270
0.69761
0.87911
0.62868
0.66470
0.56148
0.77208
0.86145
0.76723
0.66124
0.67336
0.76896
0.77381
0.58677
0.60443
0.66297
0.19051
0.74576
0.65154
0.65847
0.08001
0.95913
0.72220
0.05404
0.68895
0.67752
0.69692
0.85002
0.70696
0.79910
0.05023
0.59023
0.80949
0.60443
0.60270
0.83893
0.71631
0.66678

0.64016
0.81400
0.11405
0.11405
0.72364
0.64016
0.64016
0.72364
0.64016
0.65835
0.81400
0.64016
0.64016
0.65835
0.81400
0.72364
0.72364
0.64016
0.72364
0.72364
0.81400
0.65835
0.64016
0.64016
0.11405
0.72364
0.64016
0.65835
0.11405
0.81400
0.72364
0.11405
0.64016
0.65835
0.72364
0.81400
0.65835
0.81400
0.11405
0.64016
0.81400
0.64016
0.64016
0.72364
0.81400
0.72364

6.85
4.04
52.56
11.40
0.20
4.29
1.83
3.68
6.22
5.63
7.41
1.83
3.69
17.25
5.43
16.00
5.68
3.19
7.47
5.89
5.19
12.20
5.91
3.44
40.14
2.97
1.75
0.02
42.53
15.13
0.20
111.06
7.08
2.83
3.83
4.24
6.88
1.86
127.07
8.46
0.56
591
6.22
13.74
13.64
8.53

0.12635
0.93766
0.12303
0.17290
0.66667
0.06484
0.17124
0.71987
0.16376
0.23940
0.94597
0.17124
0.13716
0.27515
0.86035
0.68080
0.66584
0.08811
0.65337
0.67332
0.86700
0.27431
0.17290
0.12801
0.12801
0.66999
0.16043
0.19867
0.11139
0.84705
0.66667
0.18953
0.13549
0.31837
0.65586
0.94431
0.19701
0.92436
0.16791
0.13300
0.75644
0.17290
0.16376
0.67747
0.96426
0.60432

0.13778
0.86893
0.13962
0.13962
0.68302
0.13778
0.13778
0.68302
0.13778
0.23812
0.86893
0.13778
0.13778
0.23812
0.86893
0.68302
0.68302
0.13778
0.68302
0.68302
0.86893
0.23812
0.13778
0.13778
0.13962
0.68302
0.13778
0.23812
0.13962
0.86893
0.68302
0.13962
0.13778
0.23812
0.68302
0.86893
0.23812
0.86893
0.13962
0.13778
0.86893
0.13778
0.13778
0.68302
0.86893
0.68302
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9.05
7.33
13.49
19.25
2.45
112.50
19.54
5.12
15.86
0.53
8.14
19.54
0.46
13.46
1.00
0.33
2.58
56.37
4.54
1.44
0.22
13.19
20.31
7.63
9.06
1.94
14.12
19.86
25.34
2.58
2.45
26.33
1.69
25.21
414
7.98
20.87
6.00
16.85
3.60
14.87
20.31
15.86
0.82
9.89
13.02

0.20793
0.94958
0.04731
0.05751
0.50793
0.26091
0.19575
0.53314
0.21473
0.12408
0.95949
0.19575
0.18470
0.13088
0.90340
0.55751
0.53881
0.22805
0.52125
0.51671
0.87960
0.13201
0.19377
0.20595
0.04703
0.51218
0.21841
0.13144
0.03456
0.93796
0.50793
0.01275
0.18640
0.12720
0.52550
0.92521
0.13399
0.93428
0.05751
0.20057
0.87054
0.19377
0.21473
0.55297
0.90623
0.50085

0.20846
0.91226
0.04369
0.04369
0.52801
0.20846
0.20846
0.52801
0.20846
0.13153
0.91226
0.20846
0.20846
0.13153
0.91226
0.52801
0.52801
0.20846
0.52801
0.52801
0.91226
0.13153
0.20846
0.20846
0.04369
0.52801
0.20846
0.13153
0.04369
0.91226
0.52801
0.04369
0.20846
0.13153
0.52801
0.91226
0.13153
0.91226
0.04369
0.20846
0.91226
0.20846
0.20846
0.52801
0.91226
0.52801

0.26
3.93
7.65
24.03
3.95
20.10
6.49
0.96
2.92
6.01
4.92
6.49
12.86
0.50
0.98
5.29
2.00
8.59
1.30
2.19
3.71
0.36
7.58
1.22
7.09
3.09
4.56
0.07
26.42
2.74
3.95
242.73
11.84
341
0.48
1.40
1.84
2.36
24.03
3.94
4.79
7.58
2.92
451
0.66
542



0.63422
0.67302
0.67752
0.59023
0.90578
0.11534
0.68272
0.91895
0.66297
0.74991
0.77658
0.77658
0.81538
0.64046
1.00000
0.60928
0.78490
0.86491
0.63422
0.85175
0.16522
0.73502
0.65085
0.15068
0.84655
0.63873
0.59023
0.73121

0.72364
0.65835
0.64016
0.64016
0.72364
0.11405
0.65835
0.81400
0.64016
0.81400
0.81400
0.81400
0.72364
0.64016
0.81400
0.65835
0.81400
0.81400
0.72364
0.81400
0.11405
0.64016
0.65835
0.11405
0.81400
0.64016
0.64016
0.65835

Error promedio
(%)
Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

14.10
2.18
5.51
8.46

20.11
1.13
3.57

11.42
3.44
8.55
4.82
4.82

11.25
0.05

18.60
8.05
3.71
5.89

14.10
4.43

30.97

12.91
1.15

2431
3.85
0.23
8.46
9.96

24.60

0.70241
0.24023
0.16874
0.13300
0.67997
0.13549
0.19784
0.84456
0.12801
0.85536
0.91854
0.91854
0.67332
0.13882
0.74314
0.20116
0.99002
0.87781
0.70241
0.95096
0.13051
0.12303
0.30756
0.00000
0.93101
0.12968
0.13300
0.19534

0.68302
0.23812
0.13778
0.13778
0.68302
0.13962
0.23812
0.86893
0.13778
0.86893
0.86893
0.86893
0.68302
0.13778
0.86893
0.23812
0.86893
0.86893
0.68302
0.86893
0.13962
0.13778
0.23812
0.13962
0.86893
0.13778
0.13778
0.23812

Error promedio
(%)

2.76
0.88
18.35
3.60
0.45
3.04
20.36
2.89
7.63
1.59
5.40
5.40
1.44
0.75
16.93
18.37
12.23
1.01
2.76
8.63
6.98
12.00
22.58
13.96
6.67
6.25
3.60
21.90

12.13

0.51161
0.12266
0.19915
0.20057
0.58980
0.04646
0.13286
0.90028
0.20595
0.89660
0.92720
0.92720
0.54844
0.18300
0.87819
0.12918
0.90312
0.95722
0.51161
0.90085
0.04674
0.21133
0.15042
0.10567
0.97422
0.20425
0.20057
0.13513

0.52801
0.13153
0.20846
0.20846
0.52801
0.04369
0.13153
0.91226
0.20846
0.91226
0.91226
0.91226
0.52801
0.20846
0.91226
0.13153
0.91226
0.91226
0.52801
0.91226
0.04369
0.20846
0.13153
0.04369
0.91226
0.20846
0.20846
0.13153

Error promedio
(%)

6n de los valores de

L)

—— Expenimental
—— Prodicciér

n

llustracion 4-8: Datos experimentales de L vs predichos

Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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3.21
7.23
4.68
3.94
10.48
5.96
1.00
1.33
1.22
1.75
1.61
1.61
3.72
13.91
3.88
1.82
1.01
4.70
3.21
1.27
6.53
1.36
12.56
58.65
6.36
2.06
3.94
2.66

24.24



Las ilustraciones 4-8 a 4-10 muestran una comparacion grafica entre los resultados predichos por
la RNA vy los datos obtenidos experimentalmente para las 3 variables de salidas dispuestas en la

red neuronal.

La ilustracién 4-8 corresponde a la comparacién de los valores de luminosidad. Podemos observar
que el patrén que siguen los datos predichos es muy similar al que siguen los datos experimentales
y, en muchos puntos, ambas lineas se superponen. El error promedio expresado en unidades de

porcentaje para los valores de luminosidad es de 24.6%.

_Comparacion de los valores de coordenadas rojolverde (@)

—— Experimental
Prediccion

Coordenadas rojoverde (a*)
s
—

0 50 100 150 200 250 300 350
Experimenios

llustracion 4-9: Datos experimentales de a* vs predichos

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Por otro lado, la ilustracion 4-9 muestra los valores experimentales versus los obtenidos por el
modelo de prediccion para la variable de coordenadas rojo/verde (a*). Se evidencia superposicion
entre las curvas representativas de los datos experimentales y las predicciones, lo que indica que
hay similitud entre ambos conjuntos de datos. La media del error porcentual encontrada en la

comparacion de los grupos de datos mencionados es del 12.13%.

Comparacion de los valores de coordenadas amarillo/azul (b%)

—— Experimontat
——— Predccion

Coordenadas amarillo/azul (b*)
@ 5 &
=

0 50 100 150 200 250 300 350
Experimentos

lustracion 4-10: Datos experimentales de b* vs predichos
Realizado por: Ocafia, L., 2024.
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En la ilustracidn 4-10 estan representados los datos de b* experimentales en contraste con los de
la RNA. De igual forma, las curvas se solapan, siguiendo un patron semejante a lo largo de los

experimentos. El error porcentual medio de la comparacién de esta variable es de 24.24%.

En general, las graficas de dispersion observadas en la presente seccion denotan una afinidad
elevada entre los grupos de datos evaluados. Las curvas en la gran mayoria de su extensién se
superponen y no se visualizan valores atipicos. Los pequefios desfases entre las curvas se explican

con el MSE que present6 el modelo de prediccion en el entrenamiento (0.00205896).

4.2.4.2. RNA vs datos externos

Es fundamental demostrar el funcionamiento del modelo de prediccién disefiado y entrenado, de
manera que se pueda convertir en una herramienta confiable en la estimacion precisa de

formulaciones especificas para la obtencion del color deseado en el tinturado de los textiles.

Con este fin, se seleccion6 un conjunto de 60 pares de datos, correspondientes a las 3 variables
de entrada y salida, que no fueron utilizados en el entrenamiento de la RNA. De esta forma, en la
tabla 4-5, con la comparacién de los datos predichos con datos externos que la red no aprendié

previamente, se traté de comprobar qué tan extrapolable es el poder de prediccion del modelo.

Tabla 4-5: Base de datos para la validacion vs predicciones de la RNA

Luminosidad Coordenadas rojo/verde Coordenadas amarillo/azul
L L Error o a* Error b* b* Error
(RNA) (%) (RNA) (%) (RNA) (%)

0.81711 0.72364 11.44 0.68080 0.68302 0.33  0.52578 0.52801 0.42
0.03741 0.11405 204.86 0.12552 0.13962 11.23 0.08357 0.04369 47.72
0.14028 0.11405 18.70 0.13300 0.13962 4.97 0.04646 0.04369 5.96
0.65016 0.65835 1.26  0.25187 0.23812 546 @ 0.09660 0.13153  36.16
0.65293 0.64016  1.95  0.01663 0.13778 728.77 0.29037 0.20846  28.21
0.79910 0.81400 1.86  0.92436 0.86893 6.00 @ 0.93428 0.91226 2.36
0.11534 0.11405 1.13  0.13549 0.13962 3.04 0.04646 0.04369 5.96
0.77658 0.81400 4.82  0.91854 0.86893 5.40 @ 0.92720 0.91226 1.61
0.84829 0.81400 4.04 0.93766 0.86893 7.33  0.94958 0.91226 3.93
0.73987 0.65835 11.02 0.29593 0.23812 19.53 0.08442 0.13153 5581
0.77000 0.81400 5.71  0.81047 0.86893 7.21  0.85666 0.91226 6.49
0.65847 0.65835 0.02  0.19867 0.23812 19.86 0.13144 0.13153 0.07
0.74991 0.81400 855  0.85536 0.86893 1.59  0.89660 0.91226 1.75
0.85729 0.81400 5.05  0.77224 0.86893 1252 0.86006 0.91226 6.07
0.59196 0.64016  8.14  0.14214 0.13778 3.07 0.17989 0.20846  15.89
0.58677 0.72364 23.33 0.69493 0.68302 1.71 = 0.50283 0.52801 5.01
0.14028 0.11405 18.70 0.13300 0.13962 4.97 0.04646 0.04369 5.96
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0.51126
0.91340
0.79667
0.67752
0.65847
0.11534
0.63388
0.07516
0.63873
0.67336
0.68272
0.10495
0.12539
0.62729
0.69934
0.63422
0.79667
0.02529
0.76723
0.65778
0.82265
0.65016
0.58469
0.61067
0.68445
0.65327
0.78698
0.88569
0.72844
0.18739
0.64046
0.68722
0.61448
0.74818
0.20090
0.67510
0.73121
0.67336
0.68722
0.63388
0.76896
0.77000
0.63422

0.65835
0.81400
0.81400
0.64016
0.65835
0.11405
0.65835
0.11405
0.64016
0.72364
0.65835
0.11405
0.11405
0.64016
0.65835
0.72364
0.81400
0.11405
0.72364
0.72364
0.81400
0.65835
0.65835
0.72364
0.81400
0.64016
0.81400
0.81400
0.72364
0.11405
0.64016
0.64016
0.64016
0.65835
0.11405
0.72364
0.65835
0.72364
0.64016
0.65835
0.72364
0.81400
0.72364

Error promedio
(%)
Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

28.77
10.88
217
5.51
0.02
1.13
3.86
51.73
0.23
747
3.57
8.66
9.05
2.05
5.86
14.10
217
351.03
5.68
10.01
1.05
1.26
12.60
18.50
18.93
2.01
3.43
8.09
0.66
39.14
0.05
6.85
4.18
12.01
43.23
7.19
9.96
7.47
6.85
3.86
5.89
5.71
14.10

18.13

0.27598
0.82461
0.87282
0.16874
0.19867
0.13549
0.20033
0.16542
0.12968
0.65337
0.19784
0.10889
0.16043
0.16209
0.25021
0.70241
0.87282
0.17041
0.66584
0.70574
0.93101
0.25187
0.20283
0.69825
0.88279
0.17041
0.75145
0.83042
0.71571
0.19119
0.13882
0.12635
0.13134
0.24938
0.15378
0.66085
0.19534
0.65337
0.12635
0.20033
0.67332
0.81047
0.70241

0.23812
0.86893
0.86893
0.13778
0.23812
0.13962
0.23812
0.13962
0.13778
0.68302
0.23812
0.13962
0.13962
0.13778
0.23812
0.68302
0.86893
0.13962
0.68302
0.68302
0.86893
0.23812
0.23812
0.68302
0.86893
0.13778
0.86893
0.86893
0.68302
0.13962
0.13778
0.13778
0.13778
0.23812
0.13962
0.68302
0.23812
0.68302
0.13778
0.23812
0.68302
0.86893
0.68302

Error promedio
(%)
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13.72
5.37
0.45

18.35

19.86
3.04

18.86

15.60
6.25
4.54

20.36

28.21

12.97

15.00
4.83
2.76
0.45

18.07
2.58
3.22
6.67
5.46

17.40
2.18
1.57

19.14

15.63
4.64
4.57

26.97
0.75
9.05
491
451
9.21
3.36

21.90
4.54
9.05

18.86
1.44
7.21
2.76

20.99

0.12805
0.97507
0.88640
0.19915
0.13144
0.04646
0.13031
0.05751
0.20425
0.52125
0.13286
0.03456
0.05779
0.21671
0.09858
0.51161
0.88640
0.05751
0.53881
0.51586
0.94164
0.09660
0.12776
0.50737
0.94618
0.19745
0.86402
0.91586
0.52861
0.04816
0.18300
0.20793
0.20255
0.10057
0.05864
0.49972
0.13513
0.52125
0.20793
0.13031
0.51671
0.85666
0.51161

0.13153
0.91226
0.91226
0.20846
0.13153
0.04369
0.13153
0.04369
0.20846
0.52801
0.13153
0.04369
0.04369
0.20846
0.13153
0.52801
0.91226
0.04369
0.52801
0.52801
0.91226
0.13153
0.13153
0.52801
0.91226
0.20846
0.91226
0.91226
0.52801
0.04369
0.20846
0.20846
0.20846
0.13153
0.04369
0.52801
0.13153
0.52801
0.20846
0.13153
0.52801
0.91226
0.52801

Error promedio
(%)

2.72
6.44
2.92
4.68
0.07
5.96
0.94
24.03
2.06
1.30
1.00
26.42
24.40
3.81
33.42
3.21
2.92
24.03
2.00
2.36
3.12
36.16
2.95
4.07
3.58
5.58
5.58
0.39
0.11
9.28
13.91
0.26
2.92
30.79
25.49
5.66
2.66
1.30
0.26
0.94
2.19
6.49
3.21

9.52



De igual manera, las ilustraciones que se muestran (4-11 a 4-13) representan las graficas de
dispersién para la comparacion de los valores de salida de la red en contraste con la base de datos
externa que se utilizé.

05 AComparacién de los valores de luminosidad (L)

Experimental
Prediccion

Luminosidad (L)

0 10 20 30 40 50 60
Experimentos

llustracion 4-11: Datos experimentales de luminosidad vs RNA en la validacion
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

En lailustracion 4-11 se grafican las curvas correspondientes a los valores experimentales para la
validacidn (azul) y los predichos por la RNA (roja). Observamos que el patron que siguen ambas
curvas es similar y existe una considerable superposicién en los valores. El error porcentual medio

de la comparacidn de esta variable resultd en un 18.13%.

o5 - Cpmp_aracjén de los valores de coordenadas rojo/verde (a*)

Experimental
Prediccion

Coordenadas rojo/verde (a*)

0 10 20 30 40 50 60
Experimentos

llustracion 4-12: Datos experimentales de a* vs RNA en la validacion
Realizado por: Ocafia, L., 2024.

69



El gréfico de dispersion de la ilustracidn 4-12 compara los valores reales con los valores predichos
por el modelo de la variable coordenadas rojo/verde (a*). Podemos observar gque las curvas se
superponen en muchos puntos y el comportamiento es similar. EIl porcentaje de error asociado a

la comparacion de los valores de salida para esta variable es de 20.99%.

- Comparacion de los valores de coordenadas amarillo/azul (b*)
5 r 2 , =

Experimental
Prediccion |

90 |

)
&

*

Coordenadas amarillo/azul (b*)
~

~

65|

60
0 10 20 30 40

Experimentos

llustracion 4-13: Datos experimentales de b* vs RNA en la validacién

Realizado por: Ocafia, L., 2024.

Por ultimo, la ilustracién 4-13 es la representacion grafica de los valores de la variable
coordenadas amarillo/azul (b*), tanto experimentales como predichos por la red. En la gréfica
podemos visualizar un comportamiento de las variables similar a los anteriores casos, con
superposicion de las curvas en ciertos valores y una concordancia en la evolucion de ambos

valores. Un 9.52% es el error porcentual promedio que se asocia a la variable que se compara.

De forma general, el nivel de compatibilidad mostrado en los graficos de dispersion expuestos en
la presente seccion es bueno. En los 3 casos existe una superposicion entre las curvas y patrones

similares en su evolucion.

La superposicion es el rasgo mas importante que nos indica concordancia entre los valores reales
y los predichos. Ademas, no se evidencian valores atipicos de forma grafica, por lo que, bajo este
analisis, se puede afirmar que la RNA disefiada tiene un funcionamiento aceptable. En la siguiente
seccion se lleva a cabo un andlisis para determinar estadisticamente si el modelo de prediccion

posee la robustez y confiabilidad necesaria para ser utilizado en la prediccion.
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4.2.5. Analisis estadistico

Para determinar de forma objetiva la validez del modelo propuesto, es necesario realizar un
analisis estadistico que corrobore su nivel de seguridad en la prediccion de las formulaciones de

color para el tinturado de textiles en las condiciones establecidas.

Para el analisis estadistico del presente trabajo de integracion curricular se utilizo el software
STATGRAPHICS 18, y los datos procesados fueron los que se utilizaron en la validacion del

modelo.

Tabla 4-6: Anélisis ANOVA para todas las variables
Luminosidad (L)

Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Razon-F Valor-p
Entre grupos 0.00198763 1 0.00198763 0.03 0.8550
Intra grupos 6.99418 118 0.0592727
Total (Corr.) 6.99617 119

Coordenadas rojo/verde (a*)

Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio  Razon-F Valor-p
Entre grupos 0.000625633 1 0.000625633 0.01 0.9361
Intra grupos 11.4357 118 0.0969125
Total (Corr.) 11.4363 119

Coordenadas amarillo/azul (b*)

Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Razon-F Valor-p
Entre grupos 0.000690912 1 0.000690912 0.01 0.9372
Intra grupos 13.0764 118 0.110817
Total (Corr.) 13.077 119

Fuente: STATGRAPHICS® 18.
Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

El anélisis de varianza (ANOVA) que se muestra en la tabla 4-6 sirve para comparar las dos
muestras (experimental vs predicha) de cada variable. Este divide el analisis en dos componentes:

uno entre grupos y otro intra grupos.
El valor de la raz6n-_F, que en este caso es 0.03, 0.01 y 0.01 para las variables L, a* y b*,
respectivamente, es la relacion entre ambos grupos en los que se descompone el analisis. Como

el valor-p de la prueba-F es mayor o igual a 0.05 en los tres casos, se puede afirmar que no existe
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una diferencia estadisticamente significativa entre las medias de las 2 variables comparadas con

un 5% de nivel de significancia.

Asimismo, se realiza un andlisis de la tabla de medias para las 3 variables de salida. La tabla 4-7
resume el valor de la media, el error estandar y el intervalo de confianza de cada grupo de datos.
El error estandar representa una medida de la variabilidad del muestreo y se consigue dividiendo

la desviacion estandar para la raiz cuadrada del nimero de observaciones de cada nivel.

Tabla 4-7: Tabla de medias
Luminosidad (L)

Casos Media Error estandar Limite inferior Limite superior
L (Exp) 60 0.596767 0.0314305 0.552756 0.640778
L (RNA) 60 0.604906 0.0314305 0.560895 0.648917
Total 120 0.600837

Coordenadas rojo/verde (a*)

Casos Media Error estandar Limite inferior Limite superior
a* (Exp) 60 0.434941 0.0401896 0.378664 0.491217
a* (RNA) 60 0.439507 0.0401896 0.383231 0.495784
Total 120 0.437224

Coordenadas amarillo/azul (b*)

Casos Media Error estandar Limite inferior Limite superior
b* (Exp) 60 0.434941 0.0429761 0.324737 0.445093
b* (RNA) 60 0.439507 0.0429761 0.329536 0.449892
Total 120 0.437224

Fuente: STATGRAPHICS® 18.
Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.

El intervalo de confianza alrededor de la media de cada muestra también se muestra en la tabla 4-
7. Este intervalo esta construido de tal manera que si dos medias son iguales, sus intervalos se
superpondran en el 95% de las ocasiones. Este es el caso de los grupos analizados, que en todas
las variables que se comparan existe un error estandar igual y sus intervalos de confianza se
traslapan. Los intervalos de confianza obtenidos para cada variable son: 0.552756-0.640778 y
0.560895-0.648917 para los valores experimentales y predichos de luminosidad, respectivamente,
0.378664-0.491217 para las coordenadas rojo/verde, y 0.324737-0.445093 y 0.329536-0.449892
para las coordenadas amarillo/azul. De esto podemos concluir que las medias de ambos grupos

son estadisticamente iguales con un nivel del 95% de confianza.
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De forma general, el andlisis estadistico nos indica que los valores predichos por el modelo de
red neuronal artificial planteado son de buena calidad y se confirma la validez del mismo para la
prediccién de las formulaciones de colorantes en el proceso de tintura de fibras textiles en los
procesos de la empresa PROLAVTEX.
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CONCLUSIONES

Se aplicod satisfactoriamente un modelo de redes neuronales artificiales (RNA) para la
dosificacion adecuada de los colores en textiles de la empresa PROLAVTEX. La
implementacion exitosa de este modelo representa un avance significativo en la optimizacion
y eficiencia del proceso de tinturado de textiles, permitiendo una dosificacién mas precisa y
una reduccion en el error de concordancia de los colores. Los resultados obtenidos demuestran
la viabilidad y la utilidad préctica de la aplicacion de tecnologias innovadoras como las redes
neuronales en el &mbito industrial, ofreciendo beneficios tangibles en términos de calidad del
producto, eficiencia operativa y competitividad empresarial. Este proyecto sienta las bases
para futuras investigaciones y aplicaciones de tecnologias de inteligencia artificial en la

industria manufacturera.

Se identificaron y definieron las variables clave del proceso de dosificacién de colores en
textiles de la empresa PROLAVTEX, lo que permitio establecer claramente las entradas y
salidas del modelo de red neuronal artificiales (RNA). Esta fase proporciond la base necesaria
para el desarrollo exitoso del proyecto, determinando 3 variables de entrada y 3 variables de
salida para el modelo predictivo que se consiguid. Al seleccionar las variables de entrada
representativas de los colorantes mas comunes utilizados en la industria textil (amarillo, azul
y rojo), junto con las variables de salida que representan las coordenadas L, a* y b* del
espacio de color CIELAB, se aseguro6 una representacion exhaustiva y precisa de los aspectos

clave del proceso de dosificacion.

Se determind la arquitectura de la red neuronal artificial, resultando en una etapa fundamental
para la prediccion precisa de la dosificacién de tintes. A través de un proceso iterativo de
ajuste y evaluacion, se pudo establecer una estructura 6ptima que maximizo la capacidad de
la RNA para generar predicciones confiables y precisas. Para elegir la arquitectura ideal de la
RNA, se evaluaron los valores de error cuadratico medio (MSE) y coeficiente de correlacion
de Pearson (R) que ofrece la herramienta Neural Net Fitting de MATLAB®. De esta forma,
se eligid el namero éptimo de neuronas en la capa oculta y el algoritmo de entrenamiento a
utilizar. La red con 30 neuronas en la capa oculta y con el algoritmo de entrenamiento
Levenberg-Marquardt presentd valores de MSE = 0.99125 y R = 1.609E-03, siendo la que

mejores resultados arrojd y la arquitectura elegida para el modelo de prediccion final.

Se valido la dosificacion predicha por la RNA mediante ensayos experimentales,

demostrando la efectividad y la utilidad practica del modelo desarrollado. Los resultados
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obtenidos en los ensayos corroboraron la capacidad de la RNA para proporcionar
recomendaciones precisas de dosificacion, lo que confirma su viabilidad como una
herramienta de apoyo en el proceso de tinturado de textiles en PROLAVTEX. La valoracion
visual, a través de gréaficos de dispersion, y el analisis estadistico brindé un base objetiva
sobre la que concluir que el modelo es confiable para la prediccion. El error porcentual
promedio fue de 18.13, 20.99 y 9.52% para la luminosidad, coordenadas rojo/verde y
coordenadas amarillo/azul, respectivamente. Los valores-p del anélisis ANOVA (0.8550,
0.9361 y 0.9372) fueron mayores de 0.05, por lo que, en los 3 casos se afirmo que no existe
diferencia estadisticamente significativa entre las medias de los grupos.
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RECOMENDACIONES

Aunque el modelo desarrollado ha demostrado ser efectivo, siempre existe margen para la
mejora continua. Se recomienda realizar ajustes adicionales en la arquitectura de la red
neuronal para maximizar su precisién y eficiencia. Esto puede implicar la exploracion de
diferentes configuraciones de capas ocultas, algoritmos de entrenamiento y funciones de

activacioén para optimizar el rendimiento del modelo.

Ampliar el conjunto de datos de entrenamiento puede mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo y su capacidad para manejar una mayor variedad de escenarios y condiciones. Se
sugiere recopilar y agregar mas datos de dosificacién de colores de diferentes tipos de tejidos,
condiciones ambientales y lotes de produccidn para enriquecer el conjunto de entrenamiento

y fortalecer la robustez del modelo.

Establecer un sistema de monitoreo continuo del rendimiento del modelo de RNA en la
produccion en tiempo real puede ayudar a identificar y abordar rapidamente cualquier
desviacién o anomalia en la dosificacion de colores. Se recomienda integrar sensores y
dispositivos de medicion automatizados en el proceso de produccion para recopilar datos en

tiempo real y ajustar el modelo segun sea necesario.

Es fundamental proporcionar capacitaciéon y entrenamiento adecuados al personal
involucrado en la implementacion y operacion del modelo de RNA. Esto garantizard una
comprension completa de como utilizar el modelo de manera efectiva y aprovechar al méximo

su potencial
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ANEXOS

ANEXO A: MUESTRAS GENERADAS PARA EL ANALISIS (FORMULACION 1)




ANEXO B: MUESTRAS GENERADAS PARA EL ANALISIS (FORMULACION 2)




ANEXO C: MUESTRAS GENERADAS PARA EL ANALISIS (FORMULACION 3)




ANEXO D: MUESTRAS GENERADAS PARA EL ANALISIS (FORMULACION 4)




ANEXO E: MUESTRAS GENERADAS PARA EL ANALISIS (FORMULACION 5)




ANEXO F: VARIABLES UTILIZADAS EN EL DISENO Y ENTRENAMIENTO DE LA RNA

Variable Descripcién
Extraer Variable que almacena el conjunto de datos experimentales.
basedatos Nombre del archivo de Excel que contiene el conjunto de datos.
LEGIT Nombre de la hoja de Excel que contiene el conjunto de datos

normalizados.

Datos Variable que almacena los datos convertidos a valores numéricos.

entradas Variable gue almacena los valores de las variables de entrada a la
RNA.

salidas Variable que almacena los valores de las variables de salida a la
RNA.

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.



ANEXO G: VARIABLES UTILIZADAS EN LA VALIDACION DE LA RNA

Variable
Extraer
Extraerl
basedatos
LEGIT

EXNOIR

PRENOIR

Datos
Datosl
entradas

salidas

PropPred
X

x1
yl
y2
y3
Wz
y5
y6
y7
y8
y9
y10
yl1
Y12

Descripcién
Variable que almacena el conjunto de datos experimentales.
Variable que almacena el conjunto de resultados de la RNA.
Nombre del archivo de Excel que contiene el conjunto de datos.
Nombre de la hoja de Excel que contiene el conjunto de datos
normalizados.
Nombre de la hoja de Excel que contiene el conjunto de datos sin
normalizar.
Nombre de la hoja de Excel que contiene el conjunto de resultados
de la RNA sin normalizar.
Variable que almacena los datos convertidos a valores numéricos.
Resultados de la RNA convertidos a valores numéricos.
Valores de las variables de entrada a la RNA.
Variable que almacena los valores de las variables de salida a la
RNA.
Valores predichos por la RNA.
Valores correspondientes al n° de experimentos (entrenamiento).
Valores correspondientes al n° de experimentos (validacién).
Valores de luminosidad experimentales (entrenamiento).
Valores de luminosidad predichos (entrenamiento).
Valores de a* experimentales (entrenamiento).
Valores de a* predichos (entrenamiento).
Valores de b* experimentales (entrenamiento).
Valores de b* predichos (entrenamiento).
Valores de luminosidad experimentales (validacion).
Valores de luminosidad predichos (validacion).
Valores de a* experimentales (validacion).
Valores de a* predichos (validacion).
Valores de b* experimentales (validacion).

Valores de b* predichos (validacion).

Realizado por: Ocafia, Lisbeth, 2024.



ANEXO H: CODIGO DE MATLAB® PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RNA

%$Leer Tabla Desde la Hoja de Excel
Extraer = readtable('basedatos.xlsx', 'Sheet', '"LEGIT') ;

$Convertir la Tabla a Matriz Numérica
Datos = tablelZarray (Extraer);

%$Pardmetros de Entrada del Proceso (Y,B,R)
entradas = Datos(1:3,:);

$Parametros de Salida del Proceso
salidas = Datos(4:6,:);

$PROGRAMACION DE LA RED NEURONAL

Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by Neural Fitting app

Created 13-Feb-2024 20:19:51

o° o° o0 o°

o°

This script assumes these variables are defined:

o°

o°

entradas - input data.
salidas - target data.

o°

entradas;
= salidas;

X
(!

o°

Choose a Training Function

For a list of all training functions type: help nntrain
'"trainlm' is usually fastest.

'"trainbr' takes longer but may be better for challenging
problems.

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory
situations.

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

o° o°

o°

o)

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 30;
net = fitnet (hiddenlLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

o°

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help
nndivision

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function



)

% For a list of all performance functions type: help
nnperformance
net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,

'plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net (x);

e = gsubtract(t,y):;
performance = perform(net, t,y)

o

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};

valTargets = t .* tr.valMask{l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y)

% View the Network
view (net)

o°

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotfit (net,x,t)

o°

% Deployment
% Change the (false) values to (true) to enable the following
code blocks.

% See the help for each generation function for more
information.

if (false)
% Generate MATLAB function for neural network for
application

% deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and
Builder

% tools, or simply to examine the calculations your trained
neural

% network performs.

genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;

y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)

% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network
code

% generation with MATLAB Coder tools.



genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', '"MatrixOnly', 'yes');
y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment
with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;
end



ANEXO I: CODIGO DE MATLAB® PARA LA VALIDACION DE LA RNA

%$Leer Tabla Desde la Hoja de Excel
Extraer = readtable('basedatos.xlsx', 'Sheet', '"LEGIT") ;

$Convertir la Tabla a Matriz Numérica
Datos = tablelZarray (Extraer);

%$Pardmetros de Entrada del Proceso (Y,B,R)
entradas = Datos(1:3,:);

PropPred = net (entradas);

%Leer Tabla Desde la Hoja de Excel
Extraer=readtable ('basedatos.xlsx', 'Sheet', "EXNOIR') ;
Extraerl=readtable ('basedatos.xlsx', 'Sheet', "PRENOIR'") ;

$Convertir la tabla a Matriz Numérica
Datos = tableZarray (Extraer);
Datosl = tablelZarray (Extraerl);

%Pardmetros de Salida del proceso (fracciones molares)
salidas = Datos(4:6,:);

x = linspace (0,340,340)

figure

yl = salidas(1,1:340);

plot(x,vyl, 'LinewWidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

y2 = Datosl(1l,1:340);

plot(x,y2, 'LinewWidth',1.5)

xlabel ('Experimentos')

ylabel ("Luminosidad (L)")

legend ('Experimental', 'Prediccidén')
title('Comparacidén de los valores de luminosidad (L)"')

figure

y3 = salidas(2,1:340);

plot(x,vy3, 'LinewWidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

y4 = Datosl(2,1:340);

plot(x,vy4, 'LinewWidth',1.5)

xlabel ('Experimentos')

ylabel ("Coordenadas rojo/verde (a*)")
legend ('Experimental', "Prediccidn')
title('Comparacién de los valores de coordenadas rojo/verde
(a*) ")

figure
y5 = salidas(3,1:340);



plot(x,y5, 'Linewidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

y6 = Datosl (3,1:340);

plot(x,y6, 'LinewWidth',1.5)

xlabel ('Experimentos')

ylabel ("Coordenadas amarillo/azul (b*)")
legend ('Experimental', "Prediccidon')
title ('Comparacidén de los valores de coordenadas amarillo/azul
(b*) ")

x1 = linspace (0,60,60)

figure

y7 = salidas(1,341:400);
plot(x1l,y7, 'LineWidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

y8 = Datosl(1l,341:400);

plot(x1l,y8, 'LinewWidth',1.5)

xlabel ('Experimentos')

ylabel ("Luminosidad (L)")

legend ('Experimental', 'Prediccién')
title('Comparacién de los valores de luminosidad (L)"')

figure

y9 = salidas(1,341:400);

plot(x1l,vy9, 'LinewWidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

yl0 = Datosl(1,341:400);

plot(x1l,yl0, '"LineWidth',1.5)

xlabel ("Experimentos')

ylabel ("Coordenadas rojo/verde (a*)")
legend ('Experimental', 'Prediccién')
title ('Comparacién de los valores de coordenadas rojo/verde
(a*) ")

figure

yll = salidas(1,341:400);

plot (x1,y1ll, '"LineWidth',1.5)

grid on

grid minor

hold on

yl2 = Datosl(1l,341:400);

plot(x1l,yl2, "LineWidth',1.5)

xlabel ('Experimentos')

ylabel ("Coordenadas amarillo/azul (b*)")
legend ('Experimental', 'Prediccidn')
title('Comparacidén de los valores de coordenadas amarillo/azul
(b*) ")
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