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RESUMEN

Prediccion de la cristalizacion de la tripalmitina en
la trioleina usando como herramienta redes neuronales
artificiales.

El uso de teorias estandar en cristalizacion de lipidos, por
ejemplo el modelo de Avrami, proporcionan solo un ajuste parcial
con los datos experimentales obtenidos. Lo cual fue explicado por
una dréstica caida en la energia libre interfacial en las mezclas a
diferencia del sistema puro. Una alternativa al modelado de este
tipo de sistemas, fue demostrada mediante el uso de un tipo de
red neuronal artificial. Comparando las predicciones de esta con
aquellas obtenidas por el modelo de Avrami. Encontrando que la
red neuronal artificial era exitosa en todos los casos en donde no
se tenia un nivel elevado de enfriamiento, en tanto que el modelo
de Avrami fallaba en reproducir los resultados experimentales.
Los resultados del andlisis de la red neuronal artificial, mostraron
la posible existencia de dos diferentes mecanismos de cristaliza-
cién, asociados al nivel de enfriamiento.

PALABRAS-CLAVE: Avrami — Modelamiento - Red neuronal
artificial.

SUMMARY

The crystallization prediction of tripalmitin in triolein:
an artificial neural network (ann) approach.

The use of classical theories in lipid crystallization (i.e. Avrami
model), give only a partial fit of the experimental data. This fact
was explained because its was shown a drastic drop in the values
of the interfacial free energy of the blends, but in the tripalmitin
pure not. An alternative to the modeling to this type of systems
was demonstrated with a one type of ANN. It compares the
predictions of the ANN Vs the predictions of the Avrami model.
The predictions of the ANN were good in all cases in the levels of
cooling was low, but Avrami cannot fit the experimental data. The
analysis of the ANN shown the possibility of the presence of two
mechanism of crystallization associated to the cooling.

KEY-WORDS: Atrtificial neural network - Avrami — Modeling.

1. INTRODUCCION

El comportamiento fisico de las grasas comestibles es
fundamental en muchas industrias alimentarias asi como
en diversos productos alimenticios, como: chocolates, pas-
teles, margarinas, mantecas para panaderia. El conock
miento de la cristalizacién es por lo tanto muy importante
en muchas de esas aplicaciones. Aun cuando hay una
gran cantidad de estudios acerca del polimorfismo, el com-
portamiento de fases y la cinética de las grasas y aceites

comestibles, un conocimiento completo de los facto-
res que afectan a la cristalizacion aun no ha sido at
canzado (Gordon y Raman, 1991).

En este trabajo se estudio el comportamiento de
la cristalizacion de mezclas de tripalmitina en triolei-
na. Dicho modelo ha sido empleado como modelo
en una gran cantidad de trabajos sobre cristalizacion
(Sato y Kuroda, 1987; Ng, 1989; Gallegos-Infante,
2000; Gallegos-Infante y Rico-Martinez, 2001). Si
bien el comportamiento de la cinética de cristaliza-
cion ha sido entendido parcialmente en este modelo,
poco es lo que se ha hecho con propoésitos de pre-
diccion y control. Usualmente el comportamiento de
la cristalizacién es modelado como un proceso de
nucleacion y crecimiento. La nucleacion es un proce-
so termodinamico en el &mbito molecular que inicia
muchas transiciones de fase. Desde hace algunos
afios existe una fuerte motivacion a estudiar la nu-
cleacién debido a que las transiciones de fase estan
presentes en una gran cantidad de fenémenos fisi-
cos. La nucleacion para su estudio tradicionalmente
se ha dividido en dos grandes grupos: Primaria y se-
cundaria, en donde la primaria a su vez se ha dividi-
do en homogénea y heterogénea. La nucleacion
homogénea ocurre cuando el medio ambiente que
rodea a la sustancia a nuclear esta libre de impure-
zas. Por lo que, de todos los tipos de nucleacién
ésta, es la mas simple. Sin embargo su simplicidad
no subestima su importancia, de tal manera sus con-
ceptos son aplicados por muchos teéricos para ex-
plicar procesos mas complicados. De cualquier
forma existe una brecha entre la teoria de nuclea-
cién y la cinética de transicion de fase. En tal direc-
cion la teoria de Kolmogorov ofrece un buen punto
de partida, debido a que produce una solucion exac-
ta para la fraccién de solidos esperada en una reac-
cion de nucleacion y crecimiento de cristales.
Kolmogorov propuso el primer modelo de transicion
de fase en 1937 de manera que el proceso de crista-
lizacion dependiera solo de la cantidad de cristales
presentes a un tiempo determinado. Posterior al arti-
culo de Kolmogorov y de manera independiente di-
versos autores han aplicado métodos estadisticos
para calcular la fraccién no cristalizada del sistema
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en transicion. Avrami (1939, 1940, 1941) aplico el mé-
todo de Johnson y Mehl introduciendo el concepto de
dimensionalidad de crecimiento del cristal. Diversos
autores siguiendo las ideas de Avrami, aplicaron el mé-
todo de Johnson y Mehl a diversos casos, a tales mo-
delos en conjunto se les conoce como modelo de
Avrami, el cual involucra una dependencia exponencial
del crecimiento del cristal con respecto del tiempo, in-
cluyendo un indice de dimensionalidad.

El uso de la expresiones del modelo de Avrami en
lipidos es amplio (Ng, 1994, Toro-Vazquez y Dibil-
dox-Alvarado, 1997, Gallegos-Infante y Rico-Marti-
nez, 1999, Gallegos-Infante, 2000, Gallegos-Infante
y Morfin-Magafia, 2001), sin embargo, se ha demos-
trado que la ecuacion de Avrami presenta serias de-
ficiencias en el modelamiento de la transicion de
fases, lo que implica que la cinética de cristalizacion
no puede ser descrita dentro de la estructura de los
modelos tedricos existentes (Shepilov y Baik, 1994).
Ademas el uso de otros modelos como el de difusion
(Gallegos-Infante y Rico-Martinez, 1999), es limitado
debido al nimero de parametros que deben ser fija-
dos para cada sistema y para cada conjunto de da-
tos, lo que resulta en trabajo tedioso y complicado.

En este trabajo se presenta el uso de las redes
neuronales artificiales (RNA) como una alternativa
para el modelamiento de la cinética de cristalizacion
de lipidos. Las RNAs han sido ampliamente usadas
en las Ultimas dos décadas como una herramienta
general para el modelamiento de procesos no linea-
les con excelentes resultados (Weigend y Gershen-
feld, 1993), mas alla de esto, se ha demostrado que
es posible incluir en las RNAs el conocimiento par-
cial proveniente de modelos fundamentales (Psichi-
gios y Ungar, 1995).

Se seleccion6é una RNA en forma de un modelo
continlo (una ecuacion diferencial ordinaria, de
acuerdo a la metodologia de Rico-Martinez y col.,
1992). La seleccion de tal modelo fue motivada por
el potencial inherente de inclusién del conocimiento
de la teoria clasica de nucleacién dentro de la RNA.
La gran mayoria de las RNA para identificacion de
sistemas estan basadas en la construccién de apro-
ximadores discretos (Ishida y Zhan, 1995) los cuales
pueden ser relacionados facilmente con las medidas
tomadas en un experimento, pero a veces no pue-
den ser empleadas para proporcionar una explica-
cion fundamental del fendmeno fisicoquimico que
esta llevandose a cabo.

En este trabajo se demuestra la aplicacién de una
identificador continuo de RNA para reproducir el
comportamiento de la cristalizacion de mezclas de
tripalmitina en trioleina, comparando las prediccio-
nes de la RNA con el modelo de Avrami.

2. MATERIALES Y METODOS

Se empleo tripalmitina y trioleina 99% pura (Sig-
ma, St. Louis, MO) sin mayor purificaciéon. Un calori-
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metro diferencial de Barrido DSC-7 (Perkin-Elmer)
fue empleado para la obtencion de los termégramas.
Se empleo Indio (7 mg) colocados en un portamues-
tra de aluminio como referencia.

Mezclas de tripalmitina en trioleina fueron he-
chas. Las concentraciones empleadas fueron: 1,
0.85, 0.7, 0.5,0.0. Expresadas como fraccion molar
de tripalmitina. Las soluciones fueron preparadas en
tubos Eppendorff y calentadas en bafio de agua a
80°C por 30 min. Muestras de 10 mg de cada mezcla
fueron colocadas en los portamuestras del DSC. To-
dos los experimentos fueron realizados por duplica-
do.

Cada portamuestras era colocado en el DSC y
calentado por 30 min a 80°C, con el propésito de
destruir cualquier nucleo de cristalizacion antes de
iniciar la prueba., se enfriaba a 10°C/min hasta al-
canzar una temperatura de 20°C. Esta Ultima tempe-
ratura era el limite inferior de trabajo con el equipo
experimental disponible.

De cada corrida, era obtenido un termégrama, de
donde se obtenia la temperatura de cristalizacion de
acuerdo con la metodologia propuesta en el manual
de operacion del fabricante del equipo.

Andlisis térmicos adicionales fueron realizados
bajo un ambiente isotérmico. Para la realizacion de
estos experimentos, tres temperaturas por debajo de
la temperatura de cristalizacion eran elegidas. Cada
temperatura era mantenida durante una hora una
vez que esta se alcanzaba, siguiendo un procedi-
miento similar al descrito para la determinacion de la
temperatura de cristalizacion. En el caso de la triolei-
na no fue posible obtener resultados, debido a que
su temperatura de cristalizacion se encontraba fuera
del rango experimental de trabajo.

La velocidad global de cristalizacion fue determina-
da a partir de las curvas de cristalizacion isotérmica,
determinando el &rea bajo la curva del termégrama a
diferentes tiempos (Kawamura, 1979). Los datos ex-
perimentales obtenidos de esta manera fueron em-
pleados para el entrenamiento de la RNA. Para
propositos de comparacion los datos fueron ajusta-
dos al modelo de Avrami, empleando para ello él
modulo de regresioén no Lineal del programa de com-
puto Statistica (StatSoft).

La arquitectura de la red neuronal empleada es
mostrada de manera esquematica en la Figura la.
La RNA usada presentaba cuatro capas de alimen-
tacién hacia delante, la cual predecia la velocidad de
cristalizacion en funcion del contenido de sdlidos
presentes, de la temperatura y de la concentracion
de la tripalmitina. Las capas ocultas poseian neuro-
nas con una funcion de activacion no lineal (Forma
sigmoidal), en tanto que la capa de entrada consistio
de cuatro neuronas lineales (fracciéon de sélidos al
tiempo t, temperatura, cantidad inicial de tripalmitina,
cantidad inicial de trioleina), la capa de salida con-
sistia de una sola neurona, la cual después de al-
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Figura 1a
Esquema general de una red neuronal de alimentacion hacia
delante. (v son las neuronas, w es el parametro llamado peso
y g es el parametro llamado umbral).

Yn+1=Yn + 1/6 (k1 + 2k2+ 2k3+ k4)

Figura 1b
Representacion esquematica de la implementacion basada
en redes neuronales artificiales, del método de Runge-Kutta
de cuarto orden. Una sola RNA con dos capas ocultas
entrenada para evaluar el lado derecho de las ecuaciones
diferenciales ordinarias usando como entradas el valor de las
variables de estado al tiempo t (Yn) y los parametros de
operacion (p). Las salidas de cada una de las repeticiones
de la RNA se combinan para predecir los valores de las
variables de estado después de un tiempo (Yn +1). El valor
k es el parametro del método de Runge-Kutta.

canzar la convergencia daba la prediccion para la
velocidad de cristalizacion para un determinado
tiempo.

Para el entrenamiento, La RNA fue incluida en un
integrador numérico (Runge-Kutta) tal como se
muestra en la figura 1b. La red resultante de este
procedimiento permitié formular el entrenamiento de
la RNA original como un problema de minimos cua-
drados. Empleando las predicciones de la velocidad
de cristalizacion acopladas con el integrador numeéri-
co se predice la cantidad de soélidos en el siguiente

Grasas y Aceites

intervalo de tiempo, lo que a su vez es comparado
con los valores experimentales. Detalles acerca del
entrenamiento de RNA continuas pueden encontrar-
se en la literatura (Rico-Martinez y col., 1992, 1994).

El conjunto experimental fue formado a partir de
24 condiciones de trabajo diferentes, de las cuales,
15 condiciones fueron empleadas en el denominado
conjunto de entrenamiento ( Esto es, solo 15 grupos
fueron empleados para el entrenamiento) y 9 condi-
ciones quedaron en el conjunto de prueba (No fue-
ron empleadas para el entrenamiento de la red). La
eleccion de los grupos para entrenamiento y aque-
llos que no fueron empleados en el entrenamiento
fue hecha de manera aleatoria (Bishop, 1995).

La convergencia fue declarada tomando como
criterio la evolucion del error de prediccién con res-
pecto del conjunto de entrenamiento. El entrena-
miento fue conducido usando la técnica de gradiente
conjugado. La convergencia fue declarada después
de 6 ciclos completos de gradiente conjugado (Ga-
llegos-Infante, 2000).

Las predicciones realizadas por la RNAy la ecua-
cion de Avrami fueron probadas estadisticamente de
acuerdo a la metodologia indicada por Bates y Watts
(1988), incluyendo como criterios, el coeficiente de
determinacion, al andlisis de residuales. Ademas de
emplear un andlisis de varianza para identificar dife-
rencias entre los conjuntos de valores predichos por
la red, los predichos por el modelo de Avramiy los
datos experimentales.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 2 se muestra una comparacién entre
los resultados de la RNA 'y la ecuacion de Avrami. La
comparacion fue realizada a partir de la diferencia
entre valores predichos y observados para cada uni-

2.5e7

15e7

o
@
@
>

ERROR (%)
&
&

-1.5e7

-2.5e7

RNA AVRAMI

Figura 2
Comparacién de la red neuronal artificial (RNA) y el modelo
de Avrami a través del error, determinado como la diferencia
de valores observados y predichos para cada paso de tiempo,
concentracion y temperatura empleados.
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dad de tiempo, esto es, para cada 1.5 segundos, in-
dependientemente del tiempo que la transicién de
fase requiriese para llevarse a cabo. Al hacer la com-
paracion de esta manera, el error respecto de la pre-
diccion de la cantidad de solidos por unidad de
tiempo, hecho por el modelo de Avrami, alcanza ci-
fras de mas de 6 ordenes de magnitud, con una dis-
persibn muy grande; en tanto, la Red Neuronal
(RNA), muestra una dispersién muy baja, con valo-
res medios de error, alrededor de cero. Lo que de-
muestra la superioridad de la RNA en cuanto a la
prediccion de la transicion de fase.

Con el prop6sito de evaluar el comportamiento de
la red con datos no alimentados para su entrena-
miento, se muestra la Figura 3, en donde se observa
gue para el caso de datos no alimentados, la predic-
cion del comportamiento experimental fue superior
al mostrado por el modelo de Avrami, él que fue ob-
tenido con todos los datos experimentales, ademas
de que la comparacion fue realizada en la zona en
donde el modelo de Avrami muestra un mejor ajuste
de acuerdo a la literatura (Toro-Vazquez y Dibildox-
Alvarado, 1997). Se aprecia que el modelo de Avrami
tiende a sobrestimar la cantidad de solidos presen-
tes a un tiempo dado. En el caso de la RNA, un com-
portamiento similar, pero mas cercano al mostrado
por el conjunto de datos experimentales es observa-
do, indicado que es necesario incrementar la canti-
dad de informacion a la RNA, con el fin de minimizar
tal efecto.

Para llevar a cabo el analisis de la RNA se decidio
dividir en dos el proceso de cristalizacién, por una
lado a las mezclas y por otra parte a la tripalmitina
pura. La Figura 4 muestra los valores del error por-
centual promedio predicho tanto para los datos em-
pleados en el entrenamiento, como para los no
empleados, en el caso de las mezclas. En donde se

COMPARACION DE MODELOS
CONDICION NO ALIMENTADA DE RNA
(TRIPALMITINA PURA, 39.2°C)
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Figura 3

Comparacion de un caso no alimentado de red neuronal y el
correspondiente modelo de Avrami. Se emplea solo el rango en
el que el modelo de Avrami ha sido documentado como exitoso.
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encontrd que no existieron diferencias significativas
entre ambos grupos. La Figura 5, fue hecha para el
caso de la tripalmitina pura, en donde se encontro
que el error era superior en el caso de los datos ali-
mentados para el entrenamiento, lo que resulté ex-
trafio. Con objeto de explicar dicho comportamiento,
se comparo a todos los eventos experimentales
(mezclay puro) con la excepcion de la que presenta-
ba un mayor nivel de superenfriamiento, sin encon-
trar diferencias significativas entre los datos usados
para el entrenamiento y aquellos no utilizados, lo
que confirma diferencias en cuanto al tipo de meca-
nismo involucrado en la cristalizaciéon en mezclas o
muestras puras esta mas asociado a niveles de su-
perenfriamiento que a la naturaleza propia del siste-
ma en cristalizacion.
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Figura 4. Comparacion del error asociado con los valores
alimentados y no alimentados para el entrenamiento de la
red neuronal artificial en el caso de mezclas.
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Figura 5. Comparacion de valores alimentados y no alimentados
para la tripalmitina pura.
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4. CONCLUSIONES

Una red neuronal con tan solo cuatro entradas
fue capaz de predecir de manera satisfactoria, con
niveles de error porcentual promedio del 20%, la
cantidad de sélidos para cualquier condicion experi-
mental, independientemente de la forma polimoérfica
presente o de no haber realizado determinadas con-
diciones experimentales. Si se discrimina el tiempo
asociado a la nucleacién, los valores del error dismi-
nuyen a menos del 5%, lo que genera un gran avan-
ce, ya que para la predicciéon de la velocidad de
cristalizacion solo se requiere especificar el conteni-
do inicial de sélidos.
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