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RESUMEN

Actualmente en cualquier proceso de fabricacion la calidad de un producto se
presenta como una caracteristica indispensable. Para comprobar el cumplimiento
de dicha caracteristica todo proceso industrial estd expuesto a un seguimiento
continuo de sus pardmetros. Este trabajo se plantea con el objetivo principal de
disefiar un sensor software capaz de estimar diferentes variables en un control
de calidad en una planta depuradora de aguas residuales en funcion de los
valores de otras variables. Para ello se aplicaran diferentes métodos basados en
regresion lineal multivariable y asi poder evaluar cual ofrece una mejor
prediccion. Adicionalmente, se introducira un método de deteccién de fallos,
basado en PCA (Principal Component Analysis) que permitira detectar si existe
un fallo en la planta, el instante y las variables responsables de dicho fallo.
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1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS
1.1. Introduccion

La calidad de un producto o de un proceso industrial esta constituida por el
conjunto de propiedades y caracteristicas del mismo, que le confieren su aptitud
para satisfacer las necesidades establecidas o implicitas. También puede definirse
la calidad como la idoneidad o utilidad del producto respecto de la aplicacién para
la que ha sido previsto.

La calidad se puede contemplar desde tres puntos de vista. En primer lugar desde
la perspectiva del cliente, que es la calidad deseada por el cliente en funcién de
que un producto cumpla sus necesidades y expectativas, en segundo lugar se
encuentra la calidad de proyecto o de disefio, que es la medida en que las
caracteristicas establecidas en el mismo logran que el producto disefiado
proporcione esa utilidad, y por ultimo, la calidad de fabricacion o de concordancia,
que hace referencia a que el producto real fabricado satisfaga las especificaciones
del proyecto.

Con el objetivo de lograr la calidad deseada, todo proceso industrial esta expuesto
a un seguimiento de sus pardmetros para poder comprobar que dicho proceso
funciona bajo lo establecido o, por lo contrario, poder detectar anomalias o fallos
que se produzcan. Sin embargo, no todos los pardmetros se pueden medir u
obtener facilmente, ya sea porque a veces no existen medidores comerciales para
esas variables o porque son muy caros y dificiles de mantener. Es por esta razén
por la que se considera necesario el uso de los sensores software. El uso de esta
técnica nos permite evitar pérdidas econdmicas en la inversion de costosos
aparatos de medicién y en productos mal fabricados tras no haber podido analizar
el fallo rapidamente.

Estos sensores software nos permiten predecir los valores de variables dificiles
de medir, basando su estudio en datos predictores (otras variables) que sean
relativamente faciles de obtener y nos permita alcanzar un valor del dato objetivo.
Hay dos tipos fundamentalmente de sensores software, los basados en el
conocimiento y los basados en datos. Los basados en el conocimiento, o también
llamados modelos de caja blanca, son sensores que se basan en las leyes fisicas
que rigen el comportamiento del proceso. En cambio los sensores basados en
datos, o también llamados modelos de caja negra, se basan Unicamente en los
valores que se disponen a la entrada y a la salida del sistema. Para implementar
estos sensores se pueden utilizar diferentes técnicas como es el caso de la
regresion lineal multiple. En este dltimo tipo de sensores se va a basar este
trabajo.

La seguridad en la produccién es otro de los principales objetivos de la industria
moderna. Las técnicas de control actuales permiten que los procesos funcionen
con un alto grado de autonomia, sin embargo, la aparicion de fallos puede
provocar que estos dejen de operar de manera éptima o incluso que la seguridad
de los operarios, o del medio ambiente, se pueda ver comprometida. Por estos
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motivos, el disefio de sistemas de deteccion y diagnéstico de fallos pueden ser
vistos como un paso hacia la fiabilidad y seguridad en la industria.

Las técnicas estadisticas multivariables son probablemente una de las técnicas
basadas en datos mas utilizadas en la deteccion y diagndstico de fallos en
procesos. Dentro de estas, el analisis de componentes principales (PCA, por sus
siglas en inglés) se ha aplicado en la monitorizacion de sistemas complejos
mostrando resultados muy satisfactorios debido a su efectividad y su simplicidad,
y sera la técnica usada en este trabajo para detectar fallos en la planta.

Un sensor software tiene como principal ventaja que nos permite estudiar un
proceso a lo largo de sus diferentes etapas, no solo a la entrada y a la salida. Esto
nos permite evaluar cdmo evoluciona el proceso y, a través de las técnicas de
deteccién y diagnostico de fallos poder encontrar facilmente un fallo y en qué etapa
se encuentra, para asi poder tomar las medidas pertinentes para solucionarlo y
recuperar el estado normal de nuestro proceso.

1.2. Objetivos

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo principal el disefio de un sensor
software que sea capaz de estimar las diferentes variables en un control de calidad
en una planta depuradora de aguas residuales en funcion de los valores de otras
variables. Para ello se aplicaran diferentes métodos basados en regresion lineal
multiple con la finalidad de observar la respuesta que nos ofrece cada uno y asi
poder evaluar cual nos proporciona la mejor solucion. Adicionalmente, se
introducira un método de deteccion de fallos, basado en PCA, que permitird
detectar fallos en el proceso. De esta forma el sensor software ademas de darnos
el valor actual de la variable que se esté calculando, deberd decir si esta
trabajando en una situacion anémala. También debera proporcionar la informacion
del instante en el que se produjo el fallo y cudl es la variable que lo esta
provocando. Todo esto nos proporcionara una informacion de gran valor de cara
a reparar el fallo y volver a trabajar con normalidad, asegurando la calidad del
sistema.

1.30rganizacion de la memoria
Esta memoria esta organizada de la siguiente forma:

= Capitulo 2: Métodos de estudio. En este capitulo se explica de forma
tedrica los diferentes métodos que se van a llevar cabo para el disefio de
un sensor software, asi como el método de deteccion y diagndstico de
fallos que se va a emplear en este trabajo.
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= Capitulo 3: Depuradora de aguas residuales. Se describe el
funcionamiento de una planta depuradora de aguas residuales asi como
sus etapas, y el modelo de planta sobre el que se va a realizar el estudio.
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= Capitulo 4: Resultados. Se exponen los resultados obtenidos en la
depuradora de aguas residuales tras aplicar cada uno de los métodos
anteriormente expuestos, comparando los resultados hallados inicialmente
en la fase de entrenamiento, asi como los hallados posteriormente en la
fase que denominamos test.

= Capitulo 5: Conclusiones y futuras lineas de trabajo. Se presentan en
este capitulo las conclusiones finales que se han alcanzado tras la
realizacion del trabajo, asi como las diferentes posibilidades con las que
continuar la investigacion.

= Bibliografia. Se muestran las referencias bibliograficas que se han
utilizado para hacer este trabajo.
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2.1 Introduccién

Actualmente, en cualquier tipo de proceso de fabricacion automatizado es cada
vez mas relevante la aplicacion de las caracteristicas de fiabilidad, disponibilidad,
seguridad y proteccion medioambiental. Esto es debido a un aumento de la
demanda en productos con alta calidad. Para poder alcanzar estos objetivos se
presenta necesario la elaboracion de sistemas modernos de control mas
complejos y con algoritmos de control mas sofisticados.

Los controladores clasicos permiten controlar que los procesos operen
satisfactoriamente compensando los efectos de las perturbaciones y los cambios
que ocurren a lo largo del proceso. Sin embargo hay controladores que no pueden
manejar adecuadamente ciertos cambios, por lo que es necesario la elaboracion
de sistemas de supervision mas sofisticados que permitan aumentar la eficiencia,
mantenibilidad, disponibilidad y fiabilidad de la planta.

Para poder lograr el cumplimiento de los objetivos mencionados relativos a la
fiabilidad de los sistemas de control, es necesario dotar a dichos sistemas de un
esquema de monitorizacion con sensores software capaces de controlar la calidad
del proceso asi como detectar la aparicion de diferentes fallos o el inicio de la
degradacién de un proceso. Esto se presenta necesario para evitar posibles dafios
o pérdidas en el producto final, con la finalidad de que los componentes dafiados
0 que producen el fallo sean reemplazados pudiendo asi reducir las pérdidas
posibles lo antes posible. Por lo tanto, la monitorizacién debe asegurar el éxito de
las operaciones planeadas detectando de forma eficaz las anomalias en su
comportamiento.

Se considera que el valor de una caracteristica medida es 6ptimo cuando se
encuentra dentro de un rango de tolerancias. Es imposible que una caracteristica
tenga siempre el mismo valor considerandose la variabilidad como algo inherente
a los procesos. Por lo tanto, eliminar al completo la variabilidad de un proceso
resulta imposible por lo que se presenta como objetivo fundamental de la calidad
producir productos con la minima variacion posible. Para llevar a cabo esto se
debe encontrar las fuentes de variabilidad de los procesos y eliminarlas para
obtener productos con alta calidad.

La variabilidad se puede producir por dos causas principalmente, causas comunes
y causas especiales. Las causas comunes son aquellas relacionadas
directamente con el proceso, mientras que las especiales son aquellas que se
consideran ajenas al desarrollo natural del proceso. Es importante saber
identificarlas, ya que las causas especiales deben ser eliminadas para ser
capaces de anticiparnos al resultado Unicamente afectado por causas comunes
(aleatorias) de variacion. De esta forma, se podra analizar si el proceso esta dentro
del rango de su variabilidad aleatoria, o por lo contrario, esta fuera de control
produciendo errores asignables a una causa determinada.
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2.2 Sensor software
2.2.1 Introduccién

A la hora de definir qué es un sensor software podemos empezar por analizar cada
palabra por separado.

La palabra sensor nos hace referencia a un dispositivo que esté capacitado para
detectar acciones o estimulos externos transformando magnitudes fisicas o
quimicas en magnitudes eléctricas. En definitiva, podemos decir que un sensor es
un artefacto que permite al ser humano obtener informacion del entorno e
interactuar con ella.

La palabra software se refiere al equipamiento légico e intangible de una
computadora digital que comprende el conjunto de los componentes necesarios
para hacer posible la realizacién de tareas especificas; en contraposicion a los
componentes fisicos del sistema, llamados hardware.

Por lo tanto, podemos decir que un sensor software es una herramienta que tras
la inclusion de unos datos correctamente tomados es capaz de predecir el
comportamiento de variables relacionadas o afectadas por esos datos y poder
sacar 6ptimas conclusiones al realizar experimentos de forma virtual con éstos.
La instalacion de este sistema nos presenta el problema de la posible falta de
fiabilidad de informacion a la hora de medir ciertos parametros, pero también nos
elimina algunos problemas frecuentes de los habituales sistemas de medida en
general. Estos son algunos de estos problemas:

e El tiempo total necesario.
e El gasto producido debido a la realizacion fisica del estudio.

e Posibles fallos del hardware (sondas con errores de medicién que se vean
afectadas por otras variables).

e Problemas de mantenimiento.

Actualmente son utilizados en un amplio rango de actividades, pudiéndonos
encontrar sensores de pH, humedad, sensores de biomasa, sensores de didxido
de carbono o sensores de temperatura.

Concretamente en nuestro campo de estudio, una planta de aguas residuales, se
presenta necesario la automatizacion del proceso. Debido a las caracteristicas
bioldgicas del proceso de tratamiento de lodos activados, es dificil medir distintas
variables por medio de sensores en linea, ya sea o porque no existen medidores
comerciales para esas variables o tienen un alto coste siendo dificiles de
mantener. En estos casos los datos se obtienen en el laboratorio mediante analisis
quimicos en los que se puede sacar un Unico dato al dia o hasta cada semana. Al
tener una frecuencia tan baja, estas variables no pueden ser utilizadas para el
control y monitorizacion de la planta en la linea.
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Muchas de las variables necesarias para el control y la monitorizacion de la planta
no se pueden medir en linea, afadiendo ademas la condicién de la poca fiabilidad
a la hora de realizar la medida. Por lo tanto, se considera necesario el desarrollo
de sensores software que nos permita reemplazar a los sensores hardware o
utilizarse en paralelo para proporcionarnos una comparativa de resultados, y asi
comprobar si los sensores hardware realizaran algun intervalo de tiempo de
mediciones erroneas.

Universidad deValladolid

2.2.2 Tipos de sensores software

Se pueden distinguir principalmente dos tipos de sensores software, los llamados
sensores basados en conocimiento y los sensores basados en datos. Los
primeros son también conocidos como modelos de caja blanca porque se conocen
todas las leyes fisicas y quimicas que rigen el comportamiento del proceso. En
cambio, los sensores basados en datos son conocidos como los modelos de caja
negra porque no se tiene conocimiento sobre el proceso basandose Unicamente
en las observaciones empiricas del mismo. Entre estos dos tipos hay muchas
combinaciones posibles denominandose modelos hibridos, o también modelos de
caja gris.

Los modelos basados en conocimiento estan desarrollados principalmente con el
proposito de la planificacion y el desarrollo de las plantas de proceso, basandose
en las ecuaciones que describen los principios fisicos y quimicos. Muchas veces
este tipo de sensor se rechaza porque requiere un gran conocimiento experto
sobre el proceso, lo que no siempre esta disponible.

Los modelos basados en datos han emergido como un tipo de modelo muy
atractivo por su gran apoyo a la hora de realizar un diagnéstico, pronéstico y
decision sobre los métodos disponibles para el operador. Estos modelos estan
basados en medidas reales, las cuales son recogidas y grabadas en el registro
histérico de datos de cada planta.

2.2.3 Desarrollo de un sensor software

A continuacion en este apartado se explica la metodologia que se sigue a la hora
de desarrollar un sensor software como se ve en la Figura 2.1 (Kadlec et al., 2009).

2.2.3.1 Primera inspeccién de datos

El objetivo de este primer paso es obtener una visualizacion del conjunto de la
estructura de los datos e identificar algunos problemas obvios que deberian ser
eliminados en esta etapa inicial, como por ejemplo desechar algunas variables
gue tengan un valor constante. A la hora de realizar el modelo deberia ser siempre
evaluado y comparado con modelos alternativos en posteriores fases del
desarrollo. Se debe prestar especial atenciéon en el modelo la variable objetivo,
que debe comprobarse si puede ser modelada.
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2.2.3.2 Seleccion de datos historicos e identificacion de estados historicos

En esta etapa, se seleccionan los
datos que van a ser utilizados para
el entrenamiento y la evaluacion
del modelo. Las partes estacio-
narias de los datos deben ser
identificadas y seleccionadas. En

Primera inspeccion de datos

la mayoria de los casos la mode- seleccion de datos histéricos e
lizacion del proceso solo sera identificacion de estados

estacionarios

correcta con los estados estacio-
narios del proceso, centrandose
principalmente en los datos mas
representativos.

Preprocesamiento de datos

A

2.2.3.3 Preprocesamiento de los

datos

Esta etapa es importante a la hora Y

de desarrollar el sensor SOftW&re, Seleccidn de modelo, entrenamiento

ya que es el paso que requiere de y validacién .
una gran cantidad de trabajo

manual y conocimiento de un >
experto. Esta fase de preproce- v

samiento esta realizada general- o

mente de una forma iterativa con el Mam:‘::'::ﬂ:;‘, e

objetivo de procesar los datos

hasta que el desarrollador del mo- l

delo considera que éstos estan
preparados para el entrenamiento
y la evaluacién del modelo actual.
Un tipico ejemplo de preproce-
samiento de los datos es la normalizacién de los datos a media cero y varianza
uno, debido a que esta transformacién de los datos es necesaria para la aplicacion
de algunos métodos como el PCA.

Figura 2.1. Pasos en el desarrollo de un sensor software

2.2.3.4 Seleccién de modelo, entrenamiento y validacion

Para el resultado final del sensor software esta etapa es considerada la més critica
porque el resultado se va a ver muy influenciado por el tipo del modelo elegido,
considerandose esta etapa crucial en el desarrollo del sensor software. Esta etapa
puede resultar complicada debido a que no hay una teoria unificada para la
eleccion del modelo, ya que muchas veces se elige de forma aleatoria. Muchas
veces esta eleccion se realiza por la experiencia o la preferencia personal del
desarrollador, lo que puede convertirse en una desventaja para el sensor final.

A pesar de la ausencia de un enfoque comun tedrico a la hora de elegir el modelo,
hay algunas técnicas que se pueden abordar para llevar a cabo esta importante
decision. Una posibilidad es comenzar con una estructura o tipo de modelo simple,
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e ir gradualmente incrementando la complejidad del modelo siempre que pueda
ser observada una evolucion en el desarrollo.
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Una vez que se han aplicado diferentes modelos al proceso, se puede realizar una
combinacién de los diferentes métodos asignando mas valor porcentual a un
método o el mismo valor porcentual a cada método. De esta forma se obtiene otro
modelo que muchas veces nos proporciona grandes resultados sobre la
prediccion final.

Después de encontrar la estructura éptima del modelo y haber entrenado, el
sensor software debe ser evaluado con datos independientes a los de
entrenamiento. Hay varias herramientas posibles para evaluar el modelo, siendo
el error minimo cuadrado (MSE) la evaluacion numérica mas popular. Consiste
en comparar el promedio de la diferencia al cuadrado entre los valores predichos
y los correctos. Otra forma de analizar la respuesta obtenida es a través de una
representacion visual de las predicciones. Una desventaja de este método es que
la valoracién final es algo subjetiva, ya que no proporciona valores matematicos,
solo interpretaciones visuales.

2.2.3.5 Mantenimiento del sensor software

Después de desarrollar el sensor software, éste debe ser mantenido y sintonizado
debido a las variaciones y otros cambios que pueden sufrir los datos. Es necesario
debido a que los sensores software se deterioran con el paso del tiempo y deben
ser compensados para adaptarse a los cambios que puedan presentar los
modelos.

Actualmente la mayoria de los sensores software no presentan ningln mecanismo
automatizado para su automantenimiento, ya que incluir esto representa un coste
significativo para la aplicacion. El mantenimiento se presenta imprescindible a los
cambios de datos o de etapas de un proceso. Uno de los problemas principales
que se nos presenta es que no hay una medida objetiva para evaluar la calidad
del sensor, y comprobar su correcto funcionamiento, ya que depende de una
valoracién subjetiva de una persona sobre una interpretacion visual. Como
principal solucion para esta fase se recomienda hacer una adaptacién continua o
periddica de los principales componentes base.

A pesar de los métodos existentes para la adaptacion de los sensores software
automatizados, el operador del modelo todavia juega un importante rol con su
juicio y su conocimiento a la hora de decidir qué métodos son utilizados para la
adaptacion y realizar un correcto mantenimiento.

2.3 Regresion lineal multivariable

Los tipos de sensores software que se van a aplicar en este trabajo son aquellos
sensores basados en datos, y en particular, los métodos de estudio que se van a
aplicar estdn basados en sistemas de regresion lineal multivariable (MLS). Estas
técnicas son las mas conocidas y aplicadas del analisis multivariable. La regresion
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lineal multiple se aplica tanto a datos de corte transversal, es decir, observaciones
referidas a un mismo momento del tiempo, como a datos de series temporales. En
el contexto de andlisis multivariable los datos que se utilizan suelen ser
predominantemente de corte transversal, basandose dicho modelo en diferentes
hipétesis basicas y propiedades probabilisticas para poder realizar inferencias.

El modelo de regresiéon mdaltiple que se va a presentar se considera que la variable
predicha es una funcién lineal de k regresores y de una perturbacién aleatoria,
existiendo ademés un regresor ficticio correspondiente al término ficticio.
Designando por Y, a la prediccion, por Xy¢, X5, ..., Xkt @ l0S regresores y por u;

a la perturbacion aleatoria, el modelo teérico de regresion lineal viene dado, para
la observacion genérica t-ésima, por la siguiente expresion:

Yt:bl'X1m+b2'X2m+"'+bn'Xnm+un m:1,2,...,T

Siendo T el tamafio de la muestra y dando valores a m desde m=1 hasta m=T, se
obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:

Y1 :bl'Xll+b2'X21+"'+bn'Xn1+u1

YZ =b1'X12+b2'X22+"'+bn'Xn2+u2

YT:bl'X1m+b2'X2m+"'+bn'Xnm+un

El sistema de ecuaciones anterior se puede expresar de forma mas compacta
utilizando notacidon matricial. Asi, vamos a denominar

1 X11 X120 o Xim by Uy

y — YZ X — X21 X22 sz b — b2 u= u2
Yn an an Xnm bn un

El modelo de regresiéon lineal multiple expresado en notacién matricial es el

siguiente:

Y X11 X1z o Xim][b1 Uy
YZ X21 XZZ sz bz + Uy
Yn an XnZ . Xnm bn Un

Sitenemos en cuenta las denominaciones dadas a vectores y matrices, el modelo
de regresion lineal multiple se puede expresar de forma compacta de la siguiente
forma:

y=Xb+u
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Donde y esunvectornx 1, X esunamatriznxm, b esunvectornx 1,y u esun
vector n x 1.El correspondiente modelo ajustado sera el siguiente:

Universidad deValladolid

9y =Xb

El vector de residuos es igual a la diferencia entre valores observados y ajustados,
es decir,

@=y—-9=y—Xb
El parametro b; representa el efecto del aumento de una unidad del regresor x;
sobre la respuesta, y, cuando el resto de los regresores permanecen constantes.

Se pueden presentar tres casos en funcion del valor de ny de m.

- m>n: Significa que hay mas variables que muestras lo que implica que el
sistema tiene infinitas soluciones.

- m=n: Hay solo una solucién, caso poco probable en problemas reales.

- m<n: El sistema tiene solucién, siendo esto lo mas habitual.

2.3.1 Minimos Cuadrados (LS)

El método de Minimos Cuadrados (Least Squares) es posiblemente el método
mas sencillo, el que menos complejidades presenta. Se basa en la ecuacion
expuesta en el apartado anterior Y = Xb 4+ u, donde b son los coeficientes
desconocidos que se quieren estimar (Uriel y Aldas, 2005).

Para calcular b empezaremos calculando el vector de residuos, que es igual a la
diferencia entre valores observados y valores ajustados, es decir,

i=y—9y=y—Xb

Denominando S a la suma de los cuadrados de los residuos, se tiene que:

(% -
U,
oAl [~ o~ —~ 21 —~ 2
S=t'ti=[u; U; .. Uyl = Eum
o~ m=1
um

Se obtiene que:
S=(y—-Xb)(y—Xb)

Derivando S con respecto al vector de coeficientes minimo-cuadraticos, b, e
igualando a cero se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:

X'Xb=X'y

Al sistema anterior se le denomina genéricamente sistema de ecuaciones
normales del hiperplano. Cuando n = 2, se obtiene el sistema de ecuaciones
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normales de la recta; cuando n = 3, se obtiene el sistema de ecuaciones normales
del plano; finalmente, cuando n > 3, se obtiene especificamente el sistema de
ecuaciones normales de hiperplano, el cual no es susceptible de ser representado
fisicamente. En notacion matricial expandida, el sistema de ecuaciones normales
es el siguiente:

r T T T k r T 1
Z X Z Xom - . . Z Xnm Z Y
m=1 m=1 m=1 71 m=1
T T T bl T
D Kom D K > XomXam|[P2| | D Xom¥in
m=1_ m=1_ ) t=1 ) tl=1m=1 )
T . T 'bn' T
Yum D Kom¥om - - - ) Xim > XumVin
-m=1 m=1 m=1 - -m=1 -

Para poder resolver el sistema respecto a b univocamente, se debe cumplir que
el rango de la matriz X'X sea igual a n. Si se cumple esta condicién, se pueden
premultiplicar ambos miembros como se muestra a continuacion:

[X'X]7'X'Xb = [X'X]"'X'y
Con lo cual se obtiene la expresion del vector de estimadores minimo cuadraticos:
b=1[X'X]"*X"y
Al aplicar este método se nos pueden presentar los siguientes problemas

e Si n<m: La parte de la solucion XTX no tiene inversa, y por lo tanto, el
problema no tiene solucién.

¢ Sin>m: Se puede calcular la solucién generalmente pero puede ocurrir que
algunas de las variables que forman X estén correlacionadas apareciendo
asi un problema de colinealidad, y siendo la matriz X" X casi singular. En
estos casos la solucién de minimos cuadrados es muy poco robusta,
llegando a ser muy sensible frente al ruido en los datos.

En muchas ocasiones, la colinealidad en una matriz se puede detectar a través
de:

e La matriz de correlacion de las variables explicativas.
e Ladiagonal de la inversa de esta matriz.
e Los autovalores de la matriz X’X.

La colinealidad se puede tratar eliminando regresores del modelo que tengan una
alta correlacién con el resto, disminuyendo de esta forma el nUmero de parametros
gue hay que estimar. Esta solucion es considerada la mas sencilla, pero no se
puede utilizar en todos los casos.
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2.3.2 Método Ridge

Tras estudiar el método de Minimos Cuadrados, visto en el apartado anterior,
surge como mejora este método de regresion Ridge, (Ryan, 2009) con el objetivo
de aliviar la colinealidad que se puede presentar entre las variables predictoras.
Para ello este método afiade un término de penalizacion, k, haciendo que la matriz
XTX del método anterior tenga inversa, y por tanto, el problema pueda
proporcionarnos una solucién mas robusta.

Si antes minimizabamos la siguiente funcion:
min SS(B) = ||Y — BX||,*
Ahora se debera minimizar la siguiente funcién para obtener la respuesta:
min PSS,(B) = |lY — BX|l,* +K||B|l,

La solucion a este problema, y la expresion que nos proporciona este estimador
sera:

B = (X'X +kI)71X'Y

Donde Y y las columnas de X son tales que X’X es una matriz de correlaciones, y
X’Y es un vector de correlaciones.

Si se asigha un valor de k = 0 se eliminaria el término de penalizacion y el método
de regresion utilizado se convertiria en el modelo de minimos cuadrados. En este
método el valor asignado a la variable k se presenta crucial de cara a obtener una
prediccion de mejor o peor calidad. Varios métodos han sido propuestos para
seleccionar la variable k, y todos estos métodos han llegado a la conclusion de
gque k es una variable aleatoria. Sin embargo, la justificacion inicial para utilizar la
regresion de Ridge que habia sido dada por Hoerl y Kennard en 1970, sus
creadores, estaba basada en que la asignacién del valor k no era una variable
aleatoria. Esto ha sido una de las razones por lo que se ha presentado una
situacion de controversia respecto a este método.

El método utilizado para hallar el valor de k es utilizar diferentes valores de k hasta
que los pardametros estimados tienden a estabilizarse. El problema que se
presenta con este método de calcular k es que se esta realizando de una forma
muy subjetiva, ya que dos personas podrian tener un criterio diferente sobre
cuando se estabilizan los parametros estimados.

Como consideracion final cabe destacar que para poder aplicar este método es
necesario que la matriz X esté centrada en cero y su varianza sea igual a uno.

2.3.3 Método Lasso

El Método Lasso, cuyo nombre viene de las siglas en inglés Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator, es una técnica propuesta por el canadiense
Robert Tibshirani motivado por el objetivo de encontrar una técnica de regresiéon
lineal que lograra estimaciones y predicciones, y que realizase una seleccion de
variables.
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Es una técnica de regresion similar a Ridge que presenta una pequefia diferencia
en la penalizacién que conlleva importantes consecuencias. En concreto, a partir
de cierto valor del parametro de complejidad el estimador de Lasso produce
estimaciones nulas para algunos coeficientes y no nulas para otros, con lo cual
Lasso realiza una especie de seleccion de variables en forma continua. Lasso
reduce la variabilidad de las estimaciones por la reduccion de los coeficientes y al
mismo tiempo produce modelos interpretables por la reduccion de algunos
coeficientes a cero.

La diferencia que presenta Lasso con Ridge es que a la hora de minimizar la
funcion para hallar el estimador b Lasso utiliza la norma L; para el término
penalizacion, mientras que Ridge utiliza la norma L.

La norma L;de un vector es:

n
ol =) i
i=1

La norma L, de un vector es:

vl =

Tras ver las diferencias existentes entre las normas L; y L,, la funcién a minimizar
para obtener el estimador b seré:

min PSS, (B,K) = ||Y — BX||,> + kIIB|I

El método Lasso suele presentar un modelo con buena precisién pero también
presenta ciertas limitaciones:

- En el caso p > n, Lasso selecciona a lo sumo n variables antes de
saturarse, debido a la naturaleza del problema de optimizacion convexa.
Esto parece ser una limitacion para un método de seleccion de variables.
Ademas, Lasso no esta bien definido a menos que el limite de la norma L1
de los coeficientes sea menor que un cierto valor.

- Sihay n grupos de variables entre las cuales las correlaciones por parejas
son muy altas, entonces Lasso tiende a seleccionar solo una variable del
grupo, sin importarle cual de ellas selecciona.

- En el caso n > p, si existe una alta correlaciéon entre predictores, se ha
observado que en general, la prediccién a través de regresion Ridge
resulta mas 6ptima que la obtenida a través de Lasso.

Algunos estudios comparativos entre los métodos Lasso y Ridge nos permiten
llegar a diferentes conclusiones:

1) ElI método Lasso al realizar una seleccion de variables presenta una gran
ventaja frente al método Ridge, ya que produce modelos mas simples y
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mas interpretables que implican un Unico subconjunto de predictores. Sin
embargo no hay un método que sea dominante sobre el otro.

2) En general, se puede esperar que Lasso obtenga un mejor resultado en
un entorno en el que un numero relativamente pequefio de predictores
tengan coeficientes sustanciales, y el resto de predictores tengan
coeficientes muy pequerios o iguales a cero.
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2.3.4 Método PLS (Partial Least Squares)

El método de regresién PLS fue introducido alrededor de 1975 por el estadistico
Herman Wold para un tratamiento de cadenas de matrices y aplicaciones en
econometria, y posteriormente continuado por su hijo Svante Wold en estudios
relacionados con la quimiometria.

El Método de minimos cuadrados parciales (PLS) es una técnica de reduccién de
la dimensionalidad que encuentra una regresion lineal mediante la proyeccion de
las variables de prediccion y las variables observables en un nuevo espacio de
menor dimensidbn que maximiza la covarianza entre estas variables. Los
elementos de X son las observaciones (variables del proceso) y los elementos de
Y suelen ser las medidas de la calidad del producto (Puijganer et al., 2006).

El modelo subyacente general de PLS es:
X=TPT+E
Y=UQT +F

- X es una matriz nxm de predictores.

- Y es una matriz nxp de respuestas.

- Ty U son proyecciones, también conocidos como scores, de las matrices
X e Y respectivamente.

- P y Q son matrices de carga ortogonales, también conocidas como
loadings, de las matrices de X e Y respectivamente.

- EyF son los residuos, los términas de error.

Para obtener la matriz B hay varios algoritmos que se pueden utilizar para este
modelo, pero quizas el mas utilizado es el algoritmo NIPALS, que es el que se va
a utilizar en este trabajo. A continuacién se explican los pasos que sigue el
algoritmo NIPALS:

1- Como primer paso se deben normalizar las matrices X e Y a media cero y
varianza unidad para cada variable.
2- Iniciamos realizando la columna u;.

Xl'=X
vi=Y
Hizl

u; = cualquier columna de Y
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3- Se itera hasta la convergencia comparando u; con su valor en la iteracion

anterior:
XTu
Wi = lT L ti = XiWi
[l X7 |
Y't;
9 = ywor.nn — Wi = hq;
T
4- Calcular:
T
p; = Xi U;
X Tl
r; = Hyw;

— T
Hiy 1 = H; —1ip;
5- Se calculan los nuevos residuos:

Xip1 =X — tip]
Yipn =Y — tiqlT

6- Volver al paso 3, con i=i+1, hasta encontrar todos los factores principales,
es decir, esto se repite hasta que i=min (m,n) o hasta que se calculen el
numero adecuado “a” de factores PLS. Este orden de reduccion se calcula
usando validacién cruzada.

Una vez calculado el algoritmo NIPALS, podemos determinar el valor de B que es
el objetivo final de este método yaque Y = X - B:

B =wW(EPTw) (1)~ 1TTY

Algunos de los factores importantes que motivan la utilizaciéon del método PLS son
los siguientes:

1. El modelo de regresién PLS es un potente método de regresion lineal, que
considera la multicolinealidad en las variables explicativas y acepta un
numero muy grande de variables.

2. El modelo resultante predice la repuesta a partir de un conjunto de
variables linealmente dependientes x;, x5, ... ,Xp.

3. Durante el desarrollo del modelo, un nimero relativamente pequefio de
componentes PLS son calculados y utilizados para la regresion.

4. El numero de componentes PLS determina la complejidad del modelo y
puede ser optimizado para tener un alto rendimiento en la prediccion.

2.3.5 PCA (Analisis de Componentes Principales)

Esta técnica fue inicialmente desarrollada por Pearson a finales del siglo XIX y
posteriormente fue estudiada por Hotelling en los afios 30 del siglo XX. Sin
embargo, hasta la aparicion de los ordenadores no se empezé a popularizar.
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El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica de
sintesis de la informaciéon, o reduccién de la dimension (nimero de variables)
perdiendo la menor cantidad de informacion posible. Cabe destacar que las
variables que proporcionan mayor informaciéon son aquellas que poseen una
mayor varianza (Puijganer et al., 2006).
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El método PCA construye una transformacién lineal que escoge un nuevo sistema
de coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de mayor
tamafo del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer
Componente Principal), la segunda varianza mas grande es el segundo eje, y asi
sucesivamente. Para construirse esta transformacion lineal debe construirse
primero la matriz de covarianza o matriz de coeficientes de correlacién. Debido a
la simetria de esta matriz existe una base completa de vectores propios de la
misma. La transformacién que lleva de las antiguas coordenadas a las
coordenadas de la hueva base es precisamente la transformacion lineal necesaria
para reducir la dimensionalidad de datos. Ademas las coordenadas en la nueva
base dan la composicién en factores subyacentes de los datos iniciales.

Una de las ventajas de PCA a la hora de reducir la dimensionalidad de un grupo
de datos es que retiene aquellas caracteristicas del conjunto de datos que
contribuyen mas a su varianza, manteniendo un orden de bajo nivel de los
componentes principales e ignorando los de alto nivel. El objetivo es que esos
componentes de bajo orden a veces contienen el aspecto mas importante de esa
informacion.

A continuacién se muestra el método para el calculo de PCA a partir de la matriz
X de tamafio n x m, que representa n observaciones de cada una de las m
variables del proceso a considerar.

Xll Xlz e le
X — le X22 e sz
X1 Xn2 o Xam

Los vectores de carga pueden calcularse mediante la descomposicion de valores
singulares (SVD):

1

—X =UXV

vn—1
Donde U € R™™ y V € R™™ son unas matrices unitarias (VTV = I, la matriz
identidad) y £ € R™™ es una matriz diagonal que contiene los valores singulares
reales no negativos de X en orden decreciente (o; =0, = - = g, = 0). Los
vectores de carga son los vectores columna ortonormales de la matriz V, y la
varianza del conjunto de los datos proyectados sobre la columna i de V es of.

El hecho de resolver la ecuacion anterior es equivalente a calcular los valores
propios de la matriz de covarianza de X: 4 = XTX.
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1
A= XTX =vAvT
n—1

Con A = 2T € R™™ yna matriz diagonal conteniendo los valores propios reales
no negativos en orden decreciente de la matriz A (1, = 1, = --- = 1,,, = 0) y cuyo
valor es 1; = g?. Si se eligen los vectores propios correspondientes a los “a”
valores propios mas grandes y se almacenan en P con P € R™*? |a proyeccion de
los datos observados X, en este espacio de dimension reducida se encuentra en
la matriz T.

T = XP

Definiendo la columna i-ésima de T (conjunto de datos transformado), se cumplen
las siguientes propiedades:

e Lavarianza esta ordenada:
var (t;) = var (t,) =+ = var (ty)
¢ Centrado en la media
media (t;) = 0; Vi
e Descomposicién ortogonal
tit;=0; Vi#j
¢ No existe ninguna otra expansion ortogonal de a componentes que capture

mas variacion de los datos.

Finalmente, una vez calculado la matriz T se hallara B mediante la siguiente
férmula:

B=(TTT)"TTYy

2.3.6 Método Dinamico

Basandonos en los métodos anteriormente vistos, se ha desarrollado un nuevo
modelo que tiene en cuenta la historia reciente de la planta. Este nuevo método
no introduce ninguna diferencia en los algoritmos que se utilizan para hallar la
prediccion, sino que la diferencia se encuentra en la matriz de prediccién X.

Normalmente la matriz de prediccion X tiene tantas columnas como variables se
desean estudiar. Sin embargo, el nuevo método dinamico contara con mas
columnas. Esto se debe a que ademas de los valores de las variables en el
momento actual, se incluirdn también en la matriz de prediccion las variables de |
instantes pasados, ademas de | instantes pasados de la variable estimada Y. De
esta forma la nueva matriz de prediccion tendra la siguiente forma:
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X=[X@®,Xt-1,Yt—-1,Xt—-2),Yt—-2),..Xt—-D,Yt—-D]
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Siendo X la matriz de prediccion que se elige cuando se aplican los diferentes
métodos, continuando el procedimiento de la misma forma que antes.

La finalidad de este nuevo método es introducir la dinamica del sistema, y por
tanto, mejorar los resultados que se han de obtener con los métodos estaticos, ya
gue es de suponer que al poseer mas informacion de las variables, la prediccién
gue se obtenga de la variable de calidad sera mejor, y por tanto los errores que
obtendremos como diferencia entre el valor actual de la planta y el valor predicho
por el método dinamico serdn mas pequefios.

2.4 Calidad de un proceso

La calidad es definida como el conjunto de caracteristicas de un producto o
servicio que le confieren la aptitud para satisfacer las necesidades del cliente. Es
considerada actualmente como un factor imprescindible en los mercados que cada
dia son mas competitivos. Hoy por hoy, la calidad no es opcional si se pretende
sobrevivir como compafiia en un entorno globalizado, y el no cumplimiento de
ciertas especificaciones puede significar el primer paso hacia la salida del
mercado.

2.4.1 Evolucién histérica

El concepto de calidad ha ido evolucionando con el paso del tiempo, pudiendo
dividir su evolucion historica en 5 etapas:

1) Industrializacion

El término calidad parte en el siglo XIX, en los afios de la Revolucién
Industrial, cuando el trabajo manual es reemplazado por el trabajo
mecanico. En la Primera Guerra Mundial, las cadenas de produccion
adquieren mayor complejidad y simultdneamente surge el papel del
inspector, que era la persona encargada de supervisar la efectividad de las
acciones que los operarios realizaban. Es el primer gesto de control de
calidad.

2) Control estadistico
La segunda etapa se sitta entre 1930 y 1950. Las compafiias ya no sélo
dejan ver su interés por la inspeccion, sino también por los controles
estadisticos. Estos procesos se vieron favorecidos por los avances
tecnolégicos de la época. Se pasé de la inspeccién a un control mas global.

3) Primeros sistemas
Entre 1950 y 1980, las compafiias descubren que el control estadistico no
es suficiente. Hace falta desglosar los procesos en etapas y, tras un
periodo de observacion, detectar los fallos que se originen en ellas. En
estos afos surgen los primeros sistemas de calidad y las compafiias ya no
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dan prioridad a la cantidad de productos obtenidos, sino que se focalizan
en la calidad.

Estrategias

A partir de los afios 80 y hasta mediados de los 90, la calidad se asume
CoOmo un proceso estratégico. Este es quiz4 uno de los cambios mas
significativos que ha tenido el concepto, pues a partir de este momento se
introducen los procesos de mejora continua. La calidad, que ahora ya no
es impulsada por inspectores sino por la direccion, se contempla como una
ventaja competitiva. Ademas, toma como centro de accion las necesidades
del cliente. Los Sistemas de Gestion se consolidan y la implicacion del
personal aumenta.

Calidad total

A partir de los afios 90 y hasta la fecha, la distincion entre producto y
servicio desaparece. No hay diferencias entre el articulo y las etapas que
lo preceden; todo forma parte de un nuevo concepto que entra en escena:
la Calidad Total, es decir, el proceso en su conjunto. Adicionalmente, la
figura del cliente adquiere mayor protagonismo que en la etapa anterior y
su relacion con el articulo, que ahora llega incluso a etapas de posventa,
se convierte en el principal indicador de calidad. Los sistemas se
perfeccionan y se adaptan.

2.4.2 Dimensiones de la calidad

Tras la evolucion que ha experimentado el término de calidad la figura del cliente
se ha situado como un concepto clave a la hora de evaluar la calidad. Todo
producto o servicio admite distintos niveles de valoracion, frente a los cuales el
cliente tiene tendencia a reaccionar de una manera diferente. A la hora de realizar
esta valoracion Garvin en 1984 establecié ocho dimensiones de la calidad
independientes (Sebastian et al., 1998). Estas dimensiones son:

Caracteristicas principales: Corresponden a aquellas caracteristicas que
establecen las prestaciones funcionales mas importantes del producto o
servicio. Tiene en cuenta ciertos rasgos medibles como puede ser la
velocidad o el consumo de un vehiculo. Sin embargo esta dimension no
puede emplearse de manera individual ya que distorsionaria el concepto
de calidad.

Caracteristicas secundarias: Son peculiaridades o prestaciones
adicionales del producto o servicio que no contribuyen a satisfacer las
necesidades basicas del cliente, pero que complementan el equipamiento
o las prestaciones de aquél. Cabe destacar que en ocasiones la frontera
entre caracteristicas principales y secundarias es muy difusa y subjetiva
segun el cliente.

Conformidad con especificaciones: Se refiere al grado en que las
caracteristicas primarias y secundarias del producto o servicio se ajustan
a las especificaciones establecidas en el disefio o en las normas aplicables
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vigentes. Esta dimension resulta consecuencia directa de los recursos,
tecnologia y procedimientos puestos en juego durante la fabricacién del
producto, a diferencia de las caracteristicas primarias y secundarias cuya
responsabilidad recae mas directamente en las fases de concepcion y
desarrollo del producto o servicio.

e Comportamiento en servicio: Esta dimension puede evaluarse en
términos de fiabilidad o de disponibilidad y en ocasiones llega a ser la
dimension preponderante a la hora de caracterizar la calidad del producto
0 servicio.

e Duracion: La duracion o caducidad técnica de un producto viene
expresada por la vida del mismo; esto es, el periodo de tiempo existente
entre su puesta en servicio y el instante en que se alcanza un determinado
criterio de inutilidad. Dicho criterio de inutilidad puede corresponder al
deterioro catastrofico del producto, a la aparicién de una averia que no
admite una reparacién convencional o a la llegada de una situacién en la
gue la frecuencia de las averias y los costes de reparacién alcanzan
valores tan importantes que afectan sensiblemente a la rentabilidad en el
uso del producto considerado.

e Servicio y asistencia técnica: El éxito comercial de gran cantidad de
productos se basa en el servicio asociado a su asesoria, venta e
instalacion. También constituye un elemento importante para configurar la
calidad de un bien el grado de efectividad de la asistencia técnica
postventa, entendiendo ésta tanto a nivel de garantia, como de
mantenimiento, reparacion e incluso de sustitucion.

o Estética: Corresponde al acabado formal del producto o servicio y suelen
ser aquellas caracteristicas que no son importantes desde un punto de
vista funcional pero que resultan esenciales en la comercializacion del
mismo, sobre todo a la hora de atraer las preferencias de los compradores.
En ocasiones la dimension estética puede invertir la apreciacion de la
calidad de un bien por parte de consumidores individuales e incluso a nivel
de toda la sociedad.

e Percepcidn: La calidad de un producto o servicio no es Unicamente una
propiedad intrinseca de él, también debe ser percibida por sus usuarios y
por los potenciales compradores. De hecho, no resulta nada sencillo
determinar cémo es percibida la calidad por los consumidores.
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Estudiando las ocho dimensiones indicadas de la calidad, cabe destacar la
consideracion de lo relativo que puede resultar tipificar la calidad de una entidad,
incluso en casos de un producto fisico de baja complejidad.

A pesar de la importancia correspondiente al cliente, el concepto de calidad
engloba desde que el disefio de un producto es llevado a fabrica hasta que éste
es entregado al cliente para su uso, por lo tanto se puede decir que incluye la
satisfaccion del cliente, pero también se aplica tanto al producto como a la
organizacion.
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2.4.3 Gestion de la calidad

Analizando los diferentes enfoques y aproximaciones del concepto de calidad,
podemos decir que un sistema de gestion de calidad se compone basicamente de
tres partes en el ambito productivo: Planificacién de la calidad, control de la calidad
y mejora continua de la calidad.

- Planificacion de la calidad: consiste en realizar el desarrollo de una
estrategia anticipada que asegure que los productos y servicios que se
crean tengan la capacidad de satisfacer las necesidades y expectativas de
los clientes. Este proceso comprende la identificacién, clasificacion vy
ponderacion de las caracteristicas de calidad, asi como los objetivos,
requisitos y restricciones de la misma. Para obtener las anteriores
condiciones se lleva a cabo una estrategia de calidad que comienza con la
identificacion del posible cliente y determinar sus necesidades y finaliza
con la elaboracion de un proceso optimizado y estandarizado que se
adapte a sus preferencias y necesidades.

- Control de calidad: este proceso participa en la caracterizacion de los
nuevos productos en sus diferentes fases de desarrollo y en el
establecimiento de las especificaciones de calidad. En esta fase se
desarrollan y se coordinan la ejecucion de los métodos de ensayo en busca
de las caracteristicas de calidad deseadas tanto en las materias primas y
materiales como en los productos intermedios y finales. Para elaborar un
control de calidad se siguen los siguientes pasos:

1. Elegir el aspecto o caracteristica a controlar del proceso.

2. Desarrollar un objetivo.

3. Determinar una unidad de medida.

4. Elaborar un sensor o forma de medir la caracteristica de control.
5. Medir la caracteristica durante el proceso o al final de éste.

6. Analizar las diferencias resultantes entre el rendimiento real y el
esperado.

7. Realizar las acciones necesarias para obtener los valores que se
habian marcado como objetivo.

- Mejora continua de la calidad: hoy en dia una empresa no puede
conformarse con la calidad obtenida por un producto. Esto significa
guedarse estancado en un mercado en el que todas las empresas estan
en continua mejora, por lo que una empresa siempre debera estar en
constante estudio y mejora de la calidad de su producto o proceso.

El modo de obtener con éxito el control de calidad conlleva la participacion activa
de todos los trabajadores de una empresa en la mejora del desarrollo, disefio y
fabricacion del producto. Para alcanzar estos objetivos se implantan programas,
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mecanismos, herramientas y diferentes técnicas que persigan y garanticen una
mejora en la calidad de sus productos. Los estudios estadisticos se presentan
fundamentales a la hora de decidir qué técnicas son las adecuadas para su
implantacion.

2.4.4 Aplicacién de Métodos Estadisticos a la calidad

La utilizacién de estos Métodos Estadisticos es uno de los principales puntos de
apoyo, por lo que se hace necesario un mejor conocimiento de los mismos por
parte del personal que trabaja en relacion directa con la calidad, como puede ser
el de recepcion de materiales, el de produccion o el que se dedica especificamente
al control de calidad.

Esta demostrado que efectuar una inspeccion total de la produccién, ademas de
producir un elevadisimo coste, no siempre proporciona la confianza deseada.
Factores tales como la monotonia, por la repetitividad del proceso de inspeccion,
o el cansancio de quien la realiza, llevan consigo, en la practica, a la obtencién de
hasta un quince por ciento de productos aceptados o rechazados incorrectamente,
es decir:

- Productos defectuosos aceptados como buenos.
- Productos no defectuosos rechazados.

La estadistica proporciona técnicas rapidas, sencillas y econémicas que permiten
obtener resultados con una fiabilidad muy superior a la indicada anteriormente.
Las areas de la Estadistica mas utilizadas en Control de Calidad son:

- La Estadistica Descriptiva que trata la recogida y analisis de los datos.

- LaEstadistica inductiva o inferencial, cuyo objetivo central es el estudio de
técnicas que permitan obtener conclusiones sobre la poblacion a estudio a
partir de los datos de una muestra.

La conocida rueda de Deming (Figura 2.2), muestra el papel central que juega la
Estadistica en un programa de mejora de la calidad.

I 1. Identificacion del problema I—’I 2. Recogida de los datos I

I 4. Programa de actuacién 3. Analisis de los datos I

Figura 2.2. Rueda de Deming

Lo mas frecuente es que los datos que se analizan y se estudian sean numéricos,
pero no siempre es asi. Si se estudian caracteristicas no medibles o cualitativas
se citaran como atributos y si son medibles se citaran como variables. En muchos
casos unatabla o una representacion gréafica de estos datos obtenidos nos informa
con un simple golpe de vista de la distribucion de los mismos.
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A partir de los datos obtenidos se definen los pardmetros estadisticos que son
medidas que recogen la informacién muestral y que se clasifican en pardmetros
de centralizacion (se sitdan en el centro de los datos) y parametros de dispersion
(miden las desviaciones de los datos respecto de algun parametro de
centralizacion). Los mas utilizados en control estadistico de calidad son la media
y la mediana como parametros de centralizacion y el rango (o recorrido) y la
desviacion tipica como parametros de dispersion.

En muchos casos es preciso utilizar mas de una variable para describir el proceso,
se utilizan entonces las técnicas estadisticas de descripcidon conjunta de varias
variables. Como herramienta de relacion gréfica se estudia el diagrama de
dispersidn, se introducen la covarianza y el coeficiente de correlacién lineal y se
obtiene la recta de regresién de minimos cuadrados.

Aunque una buena descripcion de los datos es necesaria, el objetivo principal del
método estadistico es obtener conclusiones acerca de la poblacion a partir de los
datos de la muestra. Una poblacion es el conjunto de individuos que se desea
estudiar, una muestra es el subconjunto de elementos de la poblacién que se
estudia realmente.

Una de las areas de la Estadistica que resultan fundamentales en calidad es la
inferencia estadistica. Se trata, en definitiva, de obtener informacion sobre la
poblacion a partir de los datos de la muestra. Se introducen los estimadores
puntuales y se describe el método de estimacién por intervalos de confianza como
base para el entendimiento posterior de los graficos de control.

2.4.5 Proceso de Inspeccidn

El procedimiento de inspecciébn de un producto, servicio o proceso debe
considerarse como una parte integrante del control de produccién y de calidad.
Este procedimiento consiste en ciertas comprobaciones de la calidad de los
productos que van resultando a través de un cierto proceso de fabricacion, ya sea
en la aceptaciéon de materiales procedentes de proveedores, en la vigilancia de
productos intermedios o en la recepcién de productos terminados, a fin de que
exista un determinado nivel de calidad de los mismos.

Existen diferentes procedimientos de inspeccion, todos ellos tendentes a
garantizar y proteger los intereses tanto del consumidor como del proveedor,
mediante el establecimiento de soluciones que comprometan y satisfagan a
ambos.

Una inspeccion puede realizarse tanto a magnitudes de calidad variable como a
atributos de la misma. Dado que en el primer caso la metrologia y sus diversos
patrones ofrecen una solucion bastante exacta de las inspecciones, es en el
segundo caso donde tiene sentido que se aplique.

Ademas, la consideracion de que una magnitud variable esté o no incluida en un
cierto intervalo de tolerancia aceptable, puede considerarse como un atributo, que

Pagina 38



ESCUELA DE INGENIERIAS
INDUSTRIALES

puede cumplir una de sus dos posibilidades, aceptable o defectuoso,
respectivamente.
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La inspeccién es un proceso operativo en el que basicamente pueden distinguirse
tres etapas: planificacién, ejecucion y control.

La primera etapa consiste en la definicion de los puntos en los que tendra lugar la
inspeccion, estableciendo sus pautas e instrucciones; incluye también la
designacion del personal que efectuara la mismay los medios necesarios para su
ejecucion. El responsable de la planificacion suele ser el director de calidad.

La planificacion de la inspeccion comienza por el andlisis de las especificaciones
del producto: materiales, dimensiones, acabado, etc., y con estos datos se puede
definir su sistema y forma en que se va a realizar dicha inspeccion.

La etapa de ejecucion consiste en el desarrollo de la planificacién en lo referente
a la verificacion del producto. Comprende la interpretacion de la especificacion, la
medida real del producto y la comparacion de ambas.

Comparar el resultado de la medicion con las especificaciones correspondientes
no siempre es facil, decidir la aceptacién o el rechazo resulta sencillo si el limite
de aceptabilidad esta bien definido, como ocurre en las caracteristicas variables,
pero si éstas son atributos se pueden crear decisiones subjetivas si los criterios
no estan claramente establecidos.

La tercera etapa corresponde al control de resultados obtenidos en la inspeccion.
Esta etapa permite no solo la deteccién de las no conformidades sino que ademas
permite establecer las acciones correctivas necesarias.

En la mayoria de los casos es necesario conservar los resultados de la inspeccién,
para lo que se precisa un archivo donde queden registrados los resultados de la
misma y el procedimiento seguido para obtenerlos; con ello se podra llegar a
conocer la evolucion de la calidad a lo largo del tiempo.

Para medir la exactitud de las inspecciones se utiliza al inspector de comprobacién
que reexamina todos los productos para identificar las unidades correctas que se
han rechazado, las unidades defectuosas que se han aceptado y el nimero real
de defectos del conjunto. Con estos datos se puede calcular el porcentaje
defectuoso identificado correctamente, que es lo que se conoce como exactitud
del inspector.

Se pueden definir dos formas de actuar en el proceso de inspeccion:

e Inspeccion al 100 por 100: consiste en examinar todos y cada uno de los
elementos de un conjunto. Este método es (til para pequefias cantidades
y se realiza sobre dimensiones o caracteristicas criticas. En estos casos
esta generalizado el uso de instrumentos de medida autométicos, con el
fin de reducir al minimo el coste de mano de obra.

e Inspeccion por muestreo: consiste en la inspeccién de un grupo reducido
de elementos pertenecientes al conjunto total. Este método resulta mas
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rapido, mas exacto y mas econémico que la inspeccién al 100 por 100 y
resulta muy util en conjuntos de gran tamafo e imprescindible en ensayos
destructivos.

No se puede definir un método mejor que otro, ya que cada caso es unico. Por lo
tanto, al final el aspecto econémico es muchas veces el factor determinante a la
hora de elegir un método de inspeccién u otro.

2.4.6 Normativa sobre calidad

Con el fin de establecer un marco comun para poder valorar la Gestion de la
Calidad se cred la norma ISO 9001, vigente desde los afios 80. El ISO 9001 es
una normativa de caracter voluntario que establece los requisitos minimos que las
organizaciones deben cumplir para garantizar la calidad de sus servicios y
productos. Sin embargo, estos requisitos han ido cambiando y la norma ha ido
incorporando mejoras y avances en funcién de las necesidades y, sobre todo, de
la propia evolucién del concepto de calidad empresarial.

La Organizacién Internacional de Estandarizacion (ISO) surgié ante la necesidad
de elaborar normas que tuviesen un alcance mundial, sobre todo tras el aumento
del comercio que se registrd a partir de los afios 50. El primer paquete normativo
ISO 9000 se publico en el afio 1987 en el que se incluyeron tres modelos
normativos orientados a unificar los criterios para la implementacion de un sistema
de Gestion de Calidad en las empresas. Dichos modelos fueron ISO 9001, ISO
9002 e ISO 9003. Sin embargo, para una mejor aplicacién de la norma, en el afio
2000 ISO llevd a cabo una revision del estandar y decidio unificar el paquete
normativo en el estandar ISO 9001, que es desde entonces el principal referente
en temas de calidad a nivel internacional.

El estandar 1ISO 9001 es actualmente la norma mas prestigiosa y mejor valorada
en el terreno de la Gestion de Calidad. Aunque no es el Unico estandar vigente en
el mundo, cada dia son mas las organizaciones que se acogen a sus requisitos
para optimizar sus procesos internos y mejorar la calidad de sus productos y
servicios. No obstante, dicho reconocimiento no se ha forjado de la noche a la
mafana. Todo lo contrario, ha sido el resultado de un largo proceso evolutivo en
el que ISO ha tenido que atender las distintas necesidades de las organizaciones
y los cambios en el contexto empresarial de las ultimas décadas. En concreto, los
avances tecnoldgicos y la tecnificacion de los procesos han provocado que los
estandares sean revisados periddicamente para adaptarse a cada momento

La norma I1SO de Calidad proporciona multiples beneficios para la gestion de la
empresa, asi como de cara al mercado y los clientes, ya que cada vez son mas
los clientes que requieren proveedores certificados. Ademas esta norma se
considera una plataforma ideal desde la que avanzar hacia otras certificaciones
de sistemas de gestion del medio ambiente, seguridad o responsabilidad social.
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2.5 Variabilidad de un proceso

Los procesos de produccién incluyen numerosas fuentes de variacion, aunque
estén desarrollandose de forma prevista, por tanto, podemos decir que no pueden
existir dos productos o servicios idénticos.

Para determinar la variabilidad de un proceso, primero -ver figura 2.3 (a)- se toma
una serie de pequefias muestras y se las coloca en una escala proporcional (el
eje horizontal). Después, en el eje vertical, se indica el nimero de veces que
ocurrieron (frecuencia). Eventualmente, después de un ndmero de muestras, se
obtienen las distribuciones mostradas en la figura 2.3 (b). Estas distribuciones,
como podemos apreciar en la figura 2.3 (c), difieren en relacion a lo que revelaron
las muestras. Si las causas de variacion encontradas son meramente naturales,
las distribuciones que se obtienen tomaran una forma similar a las de la figura 2.3
(d). De otra forma, si las causas que aparecen pertenecen a variables especiales
(causas no esperadas por parte del proceso), se obtendran distribuciones
inesperadas, como las que muestra la figura 2.3 (e).
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Figura 3. Variaciones naturales y especiales. (a) Las muestras varian; (b) pero forman un patron que,
si es estable, es llamado distribucion. (c) Las distribuciones pueden diferir en la medida de la
tendencia central, variacion, forma, o cualquier combinacion de estas. (d) Si solo se presentan causas
de variacion naturales, la salida del proceso forma una distribucion que es estable a lo largo del
tiempo y es predecible. (e) Si se presentan causas de variacion especiales, la salida del proceso no es
estable a lo largo del tiempo y no es predecible. (Fuente: Control estadistico de procesos. Carro y
Gonzdlez, 2014)
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El objetivo es, por tanto, eliminar las variaciones especiales y mantener el proceso
bajo control. La figura 2.4 muestra tres tipos de salidas del proceso; en la figura
2.4 (a) podemos observar un proceso fuera de control (proceso salvaje); la figura
2.4 (b) muestra un proceso bajo control pero que no esta dentro de los limites de
control establecidos (proceso domado, bajo control pero incapaz); y la figura 2.4
(c) muestra un proceso bajo control y dentro de los limites establecidos (proceso
entrenado).

, ©

Un proceso solamente
con causas o vatacioncs
naturales y produccién
dentro de los limites de
control cstablecidos.

Frecuencia

)

Un proceso bajo control
(Gnicamente cstin presentes
causas de variacién naturales)
pero que no se descmpeiia
dentro de los limites de control
establecidos

__ Limite supcrior
de especificacion

Limitc inferior
de especificacion

@)
Un proceso fucra de control
con causas de variacion

asignables.

Figura 2.4. Control del proceso: Tres tipos de salida del proceso. (Fuente: Control estadistico de
procesos. Carro y Gonzdlez, 2014)

2.5.1 Causas comunes

Existen dos categorias basicas de variacion en los procesos: causas comunes y
causas especiales. Las primeras son fuentes de variacion puramente aleatorias,
no identificables e imposibles de evitar mientras se utilice el procedimiento actual.

Su variabilidad es inherente al proceso, tienen caracter permanente, y su efecto
da lugar a una pauta de variabilidad estable o predecible, cuantificada por la
capacidad del proceso. Si s6lo hay causas comunes, el proceso esta bajo control
estadistico. Su solucién pasa por modificar el sistema, lo cual incumbe a la
Direccion.

Como hemos mencionado anteriormente, a partir de las muestras recogidas
obtendremos una distribucion, la cual se caracteriza por su media, su expansion
y su forma.

1. La media es la suma de las observaciones dividida entre el nUmero
total de observaciones:
Di=1%
n
Donde x; = observacion de una caracteristica de calidad, n = nimero
total de observaciones y x = media.

X =
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2. Lavarianza es una medida de la dispersion de las observaciones en
torno a la media. Dos medidas utilizadas cominmente en la practica
son el rango y la desviacién estandar. El rango es la diferencia entre la
observacion mas grande contenida en una muestra y la mas pequefa.
La desviacion estandar es la raiz cuadrada de una poblacion, basada
en una muestra, y se obtiene mediante la siguiente formula:
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O bien

Donde 6 = desviacion estandar de una muestra, n = nimero total de
observaciones de la muestra, ¥ = media y x; = observacién de una
caracteristica de calidad.

Si el rango o la desviacién estandar tienen valores relativamente
pequefios, implica que las observaciones estan agrupadas alrededor
de la media.

3. Dos formas comunes en las distribuciones de procesos son la simétrica

y la asimétrica o sesgada. Una distribucion simétrica presenta el mismo
namero de observaciones ubicadas por encima y por debajo de la
media. Sin embargo, una distribucion asimétrica presenta un nimero
mayor de observaciones que estan ubicadas por encima o por debajo
de la media.
Si la variabilidad del proceso se debe Unicamente a causas comunes
de variaciéon, generalmente estaremos ante una distribucién simétrica,
donde la mayor parte de las observaciones se localiza alrededor del
centro.

2.5.2 Causas especiales

En esta categoria se engloban las causas de variacién no inherentes al proceso,
gue deben ser identificadas y eliminadas. Son de cardcter puntual, y su efecto da
lugar a una pauta de variabilidad erratica o impredecible.

Si aparecen causas especiales, el proceso estara fuera de control estadistico.
Unicamente estara bajo control estadistico cuando la localizacion, expansion o
forma de su distribucién no varia a lo largo del tiempo. Una vez un proceso esta
bajo control estadistico, podremos, mediante técnicas SPC, detectar cuando
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surgen causas especiales, y finalmente, eliminarlas. Generalmente pueden
eliminarse mediante actuaciones locales a cargo de los operarios o encargados
del proceso.

2.6 Deteccion de fallos
2.6.1 Introduccién

La gran demanda por producir productos de alta calidad ha provocado que
caracteristicas como fiabilidad, disponibilidad, seguridad y proteccion
medioambiental adquieran cada vez mas importancia.

Los controladores estandar estdn disefiados para mantener los procesos
operando de forma satisfactoria, pero a veces aparecen causas especiales que se
traducen en un incorrecto funcionamiento del proceso. Estas causas especiales
son causadas por errores en el proceso o0 en los componentes del mismo. Para
evitar esta situacion o prever la posible degradacion se presenta necesario dotar
a los sistemas de control de un esquema de monitorizacion capaz de detectar
fallos incipientes o el inicio de la degradacién de un proceso para evitar el dafio o
futuras pérdidas.

La monitorizacion del proceso a la hora de detectar un fallo consiste en los
siguientes pasos:

1) Deteccidn de la presencia de un fallo a partir de la informacién extraida de
los datos medidos del proceso (mddulo de deteccidn).

2) lIdentificacion del fallo: identificar las variables més relevantes para
diagnosticarlo.

3) Diagnosis del fallo: médulo que someta las caracteristicas y los fallos
producidos en la planta a un procedimiento de clasificacién con la finalidad
de determinar el tipo de fallo presente, la localizacién de este, su tamafio
y la causa que lo produijo.

4) Recuperacion del proceso que se trata de eliminar los efectos del fallo.

Cabe destacar la diferencia entre los términos fallo y averia. Fallo es un cambio
inesperado del sistema que lleva una degradacion del comportamiento global del
mismo pero qué no tiene por qué representar un defecto de ninguno de sus
componentes. En cambio, averia se refiere a un comportamiento catastréfico del
sistema lo que conlleva una interrupcion permanente de la capacidad para
mantener una funcion requerida por el sistema.

2.6.2 Métodos de deteccién de fallos

Existen tres métodos diferentes para transformar los datos tomados de un proceso
en medidas Utiles, y en caso de ser necesario, diagnosticar los fallos encontrados.
Estos métodos son: métodos basados en sefial, métodos analiticos y métodos
basados en conocimiento.
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demasiado complejo analizar un caso desde un Unico punto de vista.
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2.6.2.1 Métodos basados en sefal

Como se muestra a continuacion existen diferentes técnicas que pueden ser
utilizadas:

o Alarmas: Las variables medidas son comparadas con valores limites
constantes y previamente establecidos. Existe la posibilidad de que el
sistema pueda presentar alguna anomalia sin llegar a alcanzar los valores
limite prestablecidos debido a que los niveles de alarma no pueden
adaptarse a la dindmica del sistema.

e Técnicas estadisticas multivariables: las variables medidas en un
proceso estan correlacionadas con otras variables del proceso (correlacion
espacial) y con otras medidas de la misma variable tomadas en diferentes
tiempos (correlaciéon temporal). Debido a la necesidad de manejar
correlaciones espaciales se han desarrollado algunas de estas técnicas
como pueden ser el método de Minimos Cuadrados Parciales (PLS) o el
Analisis de Componentes Principales (PCA), vistos anteriormente.

e Redundancia fisica: La distribucién espacial por la planta de diferentes
componentes fisicos, como actuadores, sensores y componentes del
sistema, garantizan una cierta proteccion en presencia de algun fallo
localizado. Este sistema de comparacion de las sefiales de salida de
elementos permite tanto detectar la presencia de fallos como su
localizacién y asi aislarlos. La desventaja que presenta es que no es capaz
de detectar fallos que afecten a todos los elementos de la misma manera.
Ademas de elevarse el coste econémico y el uso del espacio al duplicar
todos los elementos.

e Analisis en frecuencia: ciertas variables como las vibraciones de una
maquina rotativa pueden ser estudiadas en el dominio de la frecuencia,
aportdndonos asi una gran cantidad de informacién sobre el estado de
operacion de la misma. Al representar cada fallo por un patron de
frecuencias y amplitudes caracteristico permite realizar su diagnéstico.

2.6.2.2 Métodos analiticos

Estos métodos basados en la redundancia analitica emplean un modelo de la
planta. Las medidas que se producen se derivan de un mismo estado dinamico,
por lo que estan funcionalmente relacionadas a través de su modelo. Estas
técnicas basadas en modelos constan de un primer paso que consiste en la
generacion de los residuos, y un segundo paso en el que se toma una decision
basada en los residuos.

En el primer paso, los residuos que nominalmente son cero (se desvian del cero
si se ha producido un fallo particular), se generan mediante un algoritmo
determinado en el que se procesan las entradas y salidas del sistema.
Generalmente la técnica para generar los residuos consiste en calcular la
diferencia entre la salida de la planta y la salida calculada por un modelo de la
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misma. Algunas de las formas mas conocidas para calcular el modelo son: los
filtros de Kaman, las ecuaciones de paridad, los observadores de estado y la
estimacion de parametros.

El segundo paso consiste en determinar la existencia o no de fallos. Este proceso
puede consistir en un sencillo test de umbral en los valores instantaneos, en la
media mévil de los residuos, o pueden utilizarse los métodos de la teoria
estadistica de decision.

La principal caracteristica de la generacion de residuos es su robustez
(insensibilidad) a los errores que se pueden dar en el modelado, los cuales son
inevitables. Frente a la posibilidad de producirse falsas alarmas o una incorrecta
identificacion de los fallos, es aconsejable determinar umbrales apropiados para
cada residuo y disefiar generadores de residuos robustos.

2.6.2.3 Métodos basados en conocimiento

Existe la posibilidad de utilizar las diferentes técnicas que se muestran a
continuacion:

e Sistemas expertos: esta técnica sirve de complemento a las técnicas
vistas anteriormente pudiendo utilizar asi la informacién para poder
analizar todos los sintomas y realizar un diagnéstico completo. Este
sistema representa el conocimiento de los expertos en forma de reglas, las
cuales relacionan los sintomas con las causas que lo han provocado, y
poder ofrecernos soluciones o recomendaciones.

Las dos formas méas comunes de diagnosis son el diccionario de fallos y el
arbol de decisién. El diccionario de fallos contiene una lista de causas y
efectos, mientras que el arbol de decisiéon consiste en un conjunto
estructurado de reglas logicas del tipo “Si-sintoma-Y-sintoma-
ENTONCES-conclusién”. Cada conclusién puede servir como sintoma en
la siguiente regla y asi sucesivamente hasta alcanzar la conclusion final.
Esta técnica presenta el problema de que requiere la existencia de uno o
mas expertos en el sistema estudiado. Este experto debe conocer tanto el
funcionamiento como los posibles fallos o situaciones extrafias que pueda
presentar el sistema nominal. Esta situacién trae como consecuencia una
limitacion a la hora de desarrollar sistemas de reciente implantacion. En
estos sistemas se desconoce su comportamiento anémalo, y las relaciones
entre posibles sintomas y sus causas son hipotesis dificiles de validar.

e Redes neuronales: En diagnosis, las redes neuronales admiten diferentes
aplicaciones. La principal consiste en clasificar los diferentes estados del
sistema a partir de las variables medidas. Estos estados se pueden
agrupar en normales y defectuosos, permitiendo clasificar estos ultimos
para los diferentes tipos de fallos. Para realizar el aprendizaje de los
distintos modos de operacion del sistema, asi como los modelos de fallos,
se realizan mediante la presentacion de muestras de ejemplos. Esto
realmente estd clasificado dentro de las técnicas basadas en
reconocimiento de patrones.
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El inconveniente que presenta este modelo es que puede no aprender el
modo de funcionamiento si no existen datos de fallo o si éstos son muy
escasos. La limitacidn que presenta es que su capacidad de generalizacion
podria llevar a clasificar modos de fallo no aprendidos como modos de
funcionamiento normal.

Una red neuronal también es capaz de encontrar las diferentes relaciones
funcionales que representan el proceso filtrando de esta manera el ruido.
La comparacion entre la salida del proceso y la salida de la red neuronal
nos permite detectar posibles fallos.
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e Sistemas basados en l6gica difusa: estas técnicas pueden ser utilizadas
para la evaluacién de los residuos (introduciendo reglas difusas basadas
en el conocimiento del sistema) y para la generacion de residuos, ya que
un sistema logico difuso es un aproximador universal de funciones,
concretamente funciones que relacionan las distintas variables del
proceso, es decir, calculando un modelo difuso del proceso. Finalmente la
aparicion de fallos se detecta comparando la salida del sistema logico
difuso y la salida del proceso.

e Busgueda causal: consiste en el seguimiento de los fallos hasta llegar a
sus causas, que son representadas a través de grafos directos dirigidos.
En los grafos las variables de estado estan representadas por los nodos, y
las relaciones que existen entre ellas se representan mediante las ramas,
es decir, las restricciones que se tienen que cumplir. Para encontrar la
causa final del fallo solo habra que realizar una busqueda a través del
grafo.

2.6.3 Requerimientos de disefo

En todo método de deteccion y diagnostico de fallos se deben cumplir las
siguientes caracteristicas:

e Tiempo bajo de deteccidn (tq): es el tiempo que transcurre desde que se
produjo el fallo hasta que el esquema de monitorizacion lo detecta.
Normalmente se minimiza para un indice de falsas alarmas fijo.

o Alto grado de detecciones correctas (Pqg): todos los fallos que ocurren
deben ser detectados.

e indice bajo de falsas alarmas (Ps): hace referencia a aquellas alarmas
que indican la aparicién de un fallo que no ha ocurrido.

e Buena capacidad de aislamiento: es la capacidad de distinguir los
diferentes fallos. Depende de los test estadisticos empleados y de la
estructura de las ecuaciones del sistema.

e Sensibilidad: es una medida que determina la magnitud del fallo
necesaria para poder aislar dicho fallo bajo condiciones prestablecidas.
Dependera de las magnitudes de los coeficientes de las ecuaciones del
sistema y de las caracteristicas del ruido. La sensibilidad esta intimamente
relacionada con el tiempo necesario de deteccion y localizacién del fallo.
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e Robustez: es una valoracion del comportamiento del método de
diagndstico. Trata de aislar fallos cuando existen errores de modelado y/o
perturbaciones desconocidas. Este aspecto es de gran importancia al ser
casi inevitable la aparicion del algun error en el modelado o el
desconocimiento de las perturbaciones que afectan al sistema.

Una forma de analizar la eficacia de un Sistema de Deteccion e Identificacion de
Fallos es provocar un determinado fallo, mantenerlo y observar cémo reacciona el
sistema de deteccién. Si se observa que el fallo produce una respuesta nula por
parte del modulo de motorizacién, se podra considerar que el fallo ha sido omitido,
lo cual sera aceptable si se trata de un fallo sin importancia. En el caso contrario,
esta situacion se consideraria totalmente inaceptable.

Una de las caracteristicas que se presenta imprescindible es la rapidez con la que
se detecta la existencia de un fallo en el sistema. En funcion del sistema al que se
aplique el sistema de deteccion de fallos se le otorgard més importancia a la
fiabilidad en la deteccidn de fallos de pequefia magnitud o al tiempo de deteccién
de dicho fallo.

Los fallos no siempre se producen de repente y persisten durante un tiempo
prolongado. Existen también fallos que se desarrollan lentamente o son de
pequefia magnitud, los cuales son conocidos como fallos incipientes. En estos
casos la sensibilidad del sistema de deteccion de fallos juega un papel primordial,
por delante de la rapidez. Algunos de estos fallos incipientes son medidas con
sesgo (errores que ocurren de forma sistematica), fallos intermitentes o
desviaciones de media mévil de un instrumento (“drifts”).

2.6.4 Control estadistico de procesos (SPC) para deteccion de fallos

Las graficas de control permiten medir y trazar la evolucién de una determinada
caracteristica de la calidad de un proceso por unidad de tiempo. Suele ser la
herramienta mas utilizada a la hora de monitorizar el estado de un proceso.

Toda grafica de control tiene un valor nominal o linea central, que es el valor
objetivo a alcanzar por medio del proceso, y dos limites de control basados en la
distribucion de muestreo de la medida de calidad, mediante los cuales se define
el estandar de funcionamiento a alcanzar. Estos limites permiten detectar la
presencia de factores especiales, que son los fallos a detectar en el area de la
deteccion y diagnostico de fallos, que desvian la produccion del estandar a
alcanzar. El valor mas grande representa el limite superior de control (en inglés,
UCL, Upper Control Limit) y el valor mas pequefio, el limite inferior de control (LCL,
Lower Control Limit).

Aungue existen diferentes criterios a la hora de calcular los valores limite, existe
un criterio que es bastante utilizado hallando estos valores con la siguiente
ecuacion:

UCL = media + 3 - desviacion estandar

LCL = media — 3 - desviacion estandar
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En la figura 2.5 se aprecia cédmo se relacionan los limites de control con la
distribucion. Un valor de la muestra ubicado en la regién situada entre los dos
limites, superior e inferior, nos indica que el proceso muestra causas comunes de
variacién, mientras que un valor que se encuentre fuera de los limites de control
indicaria que el proceso presenta causas especiales de variacion.
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Figura 2.5. Relacion de los limites de control con la distribucion de
muestreo y observaciones de tres muestras tomadas (Fuente: Control
estadistico de procesos. Carro y Gonzalez, 2014)

Una observacion que se encuentra fuera de los limites de control no significa que
la calidad sea baja en todos los casos. Esto puede deberse a un cambio del
proceso, lo que provoca que la estadistica de calidad tomada en esa muestra se
ubique fuera del rango establecido por los limites. En estos casos, se presentara
necesario construir una nueva grafica de control.

Los encargados de monitorizar un proceso utilizan las graficas de control de la
siguiente forma:

1) Tras tomar una muestra aleatoria del proceso, se mide la caracteristica de
calidad y se calcula una medida variable o de atributos.

2) En el caso de que la distribucion se sitte fuera de los limites de control, se
busca una causa especial.

3) Se elimina la causa en el caso de que ésta degrade la calidad, o se
incorpora en el caso de que aporte una mejora. Tras ello, se reconstruira
la gréafica de control.

4) Se repetira el proceso periédicamente.

Las gréficas de control al estar basadas en distribuciones de muestreo no son
herramientas perfectas y pueden presentarnos dos tipos de errores:

e Error “Tipo I”
Se comete este tipo de error cuando se rechaza un lote de buena calidad.
Esto puede deberse a que el proceso se encuentre fuera de los limites de
control debido a un efecto puramente aleatorio.
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e Error “Tipo II”
Se comete este error al aceptar un lote de mala calidad. Se produce
cuando se cree que un proceso esta bajo control presentando solamente
causas comunes de variacion, cuando realmente estd fuera de control
estadistico.

2.6.5 Deteccion de fallos usando PCA

En muchos casos para la deteccion de fallos usando el método PCA se utiliza la
estadistica de Hotelling’s o T2, que se puede calcular directamente a partir de la
representacion en componentes principales (De la Fuente, 2010), dado un vector
de observacion x:

T? = xPAG*PTxT

Donde P incluye solo los vectores de carga asociados con los “a” valores
singulares méas grandes y A, contiene las primeras “a” filas y columnas de A. La
estadistica T2 nos proporciona una medida de las variaciones del proceso, y en el
caso de que esta medida supere un umbral indicara que el sistema se encuentra
fuera de control, lo que significa que hay un fallo. El umbral para la estadistica T2
se halla de la siguiente forma:

2 (n2 -1)a B
Ta = hna) F,(a,n—a)

Donde:

e F, es ladistribucion de Fisher-Snedecor, con a y n-a grados de libertad.

e aes el nimero de componentes principales seleccionado.

e nes el nimero de observaciones.

e a es el nivel de significancia que especifica el grado de compromiso entre
el nivel de falsas alarmas y el nivel de alarmas no detectadas en el sistema.
Algunos valores tipicos son a = 0,01 ¢ 0,05.

La estadistica T? ademas es Util para detectar operaciones del proceso fuera de
sus condiciones normales de operacion.

[T}

A pesar de esto, monitorizar el sistema solo con los primeros “a” componentes de
PCA no es suficiente, y por tanto los “m-a” valores restantes también deberan ser
monitorizados. Estos valores se monitorizaran de una forma mas robusta
utilizando la estadistica Q, que se halla de la siguiente forma:

r=(X-X)
Q=rrT

Donde r es el vector de residuos calculado como la proyeccion de la observacion
x en el espacio PCA. Si un proceso esta bajo control, el valor de Q sera pequefio.
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Para evaluar si esté fuera de control, se calcula un limite superior de control para
esta estadistica basado en los datos histéricos de la siguiente forma:
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1/h
haC,, /20 - ’
o, M0 w202 +14_62h0(ho 1)

Q, =
* 61 02
L i 20,03
Con 6j = Y. of' y hg=1-—2¢.
j=atl 303

Tras detectar la existencia de un fallo el siguiente paso sera determinar la causa
del fallo, es decir, qué variable o variables son las que han provocado dicho fallo.
Para averiguar esto con el estadistico T2 se sigue el siguiente procedimiento:

1) Comprobar los vectores normalizados (ti / oi)? para la observacion x y
determinar el nimero r de vectores principales responsables (con r<a) del
estado fuera de control. (Por ejemplo, los vectores tales que (ti / ci)? > 1/a.
(T.2), recordando que t; es la proyeccion de la observacion x en el vector
de carga i-ésimo, y o es el correspondiente valor singular).

2) Calcular la contribucién de cada variable x; a los ti fuera de control:

L
conti j =—5 P, j(Xj 1)
Oj
3) Cuando cont;j es negativo, se iguala a cero.
4) Calcular la contribucion total de la variable x; :

r
CONT; = > cont; ;
i=1
5) Hacer una gréafica con los valores de CONT;j, para todas las posibles m
variables, x;.

A través de los valores de CONT,; se podra observar las variables del proceso que
realizan una mayor aportacion al fallo, y por tanto serdn estas variables las
culpables del fallo.

Para determinar la variable o variables que han provocado el fallo con el
estadistico Q, se calculara el valor de cada residuo al cuadrado en el instante que
se ha detectado el fallo de la siguiente forma:

residuo = (X — )?)2

El residuo o residuos del instante en el que se ha producido el fallo que tengan el
valor ms alto respecto de los demas seré la variable o variables responsables del
fallo.
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3. DEPURADORA DE AGUAS RESIDUALES
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Una estacion depuradora de aguas residuales (Figura 3.1) es una planta cuya
funcién principal es recoger las aguas residuales que vierten una poblacién o una
industria con el objetivo de reducir la concentracion de contaminantes presentes
mediantes ciertos tratamientos y procesos para devolver al medio natural las
aguas en el mejor estado posible. Algunos de los agentes contaminantes mas
importantes aparecen en la siguiente tabla junto con la razén por los que se busca
eliminar:

Contaminantes

Razén de laimportancia

Solidos en Estos sdlidos en suspension pueden provocar el desarrollo
suspension de depositos de fango y de condiciones anaerobias en el
entorno acuatico.
Materia Se compone principalmente por proteinas, carbohidratos y
organica grasas animales. Su vertido sin el debido tratamiento puede
biodegradable | llevar al agotamiento de los recursos naturales de oxigeno.
Patégenos Pueden transmitir enfermedades contagiosas.
Nutrientes Entre estos nutrientes destacan el nitrégeno, el fésforo y el

carbono, que pueden favorecer el crecimiento de una vida
acudtica no deseada, pudiendo también provocar la
contaminacion del agua subterrdnea si se vierte en
cantidades excesivas.

Contaminantes

Son compuestos organicos o inorganicos caracteristicos por

prioritarios su toxicidad o mutagenicidad.
Materia Esta materia tiende a resistir los métodos convencionales de
organica tratamiento. Alguno ejemplos tipicos son agentes
refractaria tensoactivos, fenoles y pesticidas agricolas
Metales Muchos de estos metales son afiadidos al agua residual en
pesados ciertas actividades industriales, y deben ser eliminados si se
pretende reutilizar el agua residual.
Solidos Estos soélidos son el calcio, sodio y los sulfatos, que se
inorganicos afiaden al agua de suministro para el uso del agua, y es
disueltos posible que se deban eliminar si se va a reutilizar esta agua

residual.
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Para llevar a cabo el tratamiento se utilizan diferentes operaciones fisicas,
quimicas y bioldgicas, realizandose en diferentes etapas. Generalmente estas
etapas se dividen de la siguiente forma:

e Pretratamiento

e Etapa primaria

e Etapa secundaria

o Etapa terciaria

e Desinfeccion del agua tratada
e Tratamiento de fangos

La etapa de pretratamiento consistiria en medir y regular el caudal de agua que
llega a la planta asi como extraer los sélidos flotantes grandes, arenas, grasas o
aceites con la finalidad de evitar problemas en tratamientos posteriores
(obstrucciones, depdsitos de arena, rotura de equipos...).

La etapa primaria tiene como principal objetivo eliminar los sélidos en suspension
mediante un proceso de sedimentacion por gravedad o separacion de las
particulas en suspensién mediante burbujas de aire. El método mas utilizado suele
ser el de sedimentacién por gravedad donde se separa por efecto de la gravedad
las particulas suspendidas cuyo peso especifico sea mayor que el del agua para
obtener un efluente clarificado y un fango con elevada concentracion de sélidos.
Este proceso se suele realizar con estanques de sedimentacion cuya forma puede
ser circular, cuadrada o rectangular.

La etapa secundaria
pretende eliminar la materia
organica mediante un proce-
so de naturaleza biolégica
seguido de otro proceso de
decantacioén. El proceso bio-
l6gico es un tratamiento de
descontaminacion natural
realizado por seres Vivos,
concretamente microorganis-
mos ya presentes en el agua
residual. Estos microorganis-
mos utilizan la materia orga-
nica como sustrato o fuente
de alimento para obtener energia, pudiéndose producir este método de forma
aerdbica o anaerodbica. La forma anaerdbica necesita un sistema de aireacion para
aportar oxigeno a la reaccién quimica. El resultado de este proceso es la
formacion de una biomasa bacteriana que posteriormente se precipitard en el
decantador. El lugar donde se pone en contacto la biomasa con el agua residual
para llevar a cabo el proceso se denomina reactor biolégico o biorreactor. Los
microorganismos se pueden encontrar suspendidos en el agua, fijados a un medio
inerte, haciendo pasar el agua por este lecho, o distribuidos en un sistema mixto,
gue es una combinacion de los métodos.

Figura 3.1. Estacion depuradora de aguas residuales de Vitoria
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En el decantador secundario hay un flujo lento de agua, de forma que la biomasa,
es decir, los fléculos bacterianos producidos en el reactor, sedimentan. Este
sedimento producido est4 formado principalmente por bacterias denominandose
fango activo.
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La etapa terciaria consiste en otro tratamiento mas con la finalidad de aumentar la
calidad del agua residual. Generalmente esta etapa es especifica de cada planta,
ya que en funcion de la procedencia o del destino del agua se realizara un
tratamiento u otro.

La siguiente etapa seria la desinfeccion del agua tratada, siendo esta etapa
realmente importante si estas aguas van a tener un uso recreacional, piscicultura
0 van a ser una fuente para consumo humano. A pesar de haber realizado todos
los tratamientos anteriores, hay microorganismos patdogenos que siguen
sobreviviendo. Para eliminarlos se pueden realizar diferentes procedimientos,
como la cloracién, la ozonizacion, la bromacion o la radiacion ultravioleta. El
proceso mas utilizado es la cloracion por ser barata y muy efectiva.

Una vez realizadas estas etapas, es necesario tratar los fangos producidos en la
etapa primaria o secundaria. Esta etapa es la que denominariamos como
tratamiento de fangos.

Estos lodos se caracterizan por ser un residuo extremadamente liquido (mas de
un 95% de agua). Su composicion no es fija, depende de la carga de
contaminacién del agua residual inicial y de los tratamientos que se realizan sobre
ésta, asi como su eficiencia. Los lodos contienen amplia diversidad de materias
suspendidas o disueltas, algunas de ellas con cierto valor agrébnomo o
micronutrientes esenciales para las plantas como pueden ser nitrégeno (N),
fosforo (P) y potasio (K), y otras sustancias con potencial contaminante como
materiales pesados, patdgenos y diferentes contaminantes organicos.

El propésito final es reducir el contenido en agua y los patégenos de los lodos
producidos. Con el objetivo de asegurar la estabilidad de la materia organica se
aplican diferentes tratamientos como:

e Digestion aerobica

¢ Digestion anaerobia

o Compostaje

¢ Acondicionamiento quimico
e Tratamiento fisico

Segun datos del Registro Nacional de Lodos, tienen como destino principalmente
su utilizacion como fertilizante agricola (aproximadamente un 80%). Actualmente
se esta logrando disminuir en gran medida los lodos destinados al vertedero (cerca
de un 8%), mientras que lo destinado a incinerarse esta incrementando su valor
(en torno a un 4%). Otro destino con menos importancia son los suelos no
agricolas.
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La digestidén anaerobia consiste en la degradacién de la materia organica presente
en ausencia de oxigeno molecular convirtiéndose principalmente en un 65-70%
en metano (CH,), un 25-30% en dioxido de carbono (C0,) y en menor cantidad
nitrégeno, hidrogeno o &cido sulfdrico. Este proceso se desarrolla en un reactor
completamente cerrado donde se introducen los lodos de forma continua o
intermitente.

La digestidn aerodbica se realiza en un estanque abierto realizandose la digestion
de la materia organica por bacterias aerobias. El producto final es dioxido de
carbono (C0,) y agua (H,0). La principal ventaja de este proceso es gue no se
produce metano ni malos olores, y se consiguen menores concentraciones de
DBO (Demanda Bi6logica de Oxigeno).

El compostaje es el proceso de digestion aerdbica del fango mezclado con madera
u otros desechos organicos, con el objetivo de obtener un producto utilizable como
fertilizante.

El acondicionamiento quimico tiene como objetivo aumentar la concentracion de
los lodos reduciendo su contenido en agua. Esta etapa también es conocida como
espesado, habiendo principalmente tres técnicas de llevarla a cabo: espesado por
sedimentacion o gravedad, espesado por flotacion y espesado por centrifugado.

Una vez concluidos estos procesos, los fangos siguen teniendo una alta cantidad
de agua. Para ello se han disefiado dos métodos principales: secado por aire y
secado mecanico. El secado por aire puede realizarse con lechos de arenas,
lagunas de fangos, lechos adoquinados y eras de secado. En cambio, el secado
mecanico se lleva a cabo a través de filtros de banda, filtros prensa, filtros de vacio
y centrifugas.

Finalmente, en funcién de su cantidad de materias toxicas se destina a terrenos
agricolas, o por lo contrario, si es elevado, a vertederos o ser incinerados.

Después de haber visto los procesos que se pueden llevar a cabo en una planta
depuradora de aguas residuales cabe destacar que no siempre se realizan las
mismas etapas, depende en gran parte del origen de estas aguas, ya que su
composicion es diferente. Algunos de los posibles origenes son los siguientes:

e Aguas residuales domésticas o aguas negras: proceden de las aguas
sanitarias de los hogares de los seres humanos. Suelen contener gran
cantidad de materia organica y microorganismos, asi como restos de
jabones, detergentes, lejia y grasas.

e Aguas blancas: tienen su procedencia de la atmésfera en forma de
precipitaciones, o del riego y limpieza de lugares publicos.

e Aguas residuales industriales: proceden de los procesos realizados en
fabricas y establecimientos industriales, siendo su composicion muy
variable dependiendo de cada actividad industrial. Pueden contener
aceites, detergentes, acidos, grasas y productos de origen mineral,
guimico, vegetal o animal.
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e Aguas residuales agricolas: son todas aquellas aguas procedentes de las
labores agricolas en las zonas rurales. Muchas veces estas aguas no
tienen un tratamiento previo.
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Por lo tanto, a la hora de disefar la instalacién resulta muy importante conocer el
origen de las aguas residuales asi como el destino del agua tratada. Conociendo
el destino se podran tener en cuenta los niveles maximos de contaminantes
permitidos.

Existen varios modelos de simulacion de depuradoras de aguas residuales que
varian en funcién de los diferentes elementos que contengan, como pueden ser
digestores, decantadores, sistemas de tratamiento de fangos, y segun el entorno
en el que se haya programado, como son Matlab, FORTRAN, etc. Concretamente
en el estudio que vamos a realizar en este trabajo se va a utilizar un modelo de
depuradora conocido como BSM2 (Benchmark Simulation Model 2), que esta
considerado como uno de los modelos mas completos. En la figura 3.2 se muestra
un esquema del modelo BSM2:

!' Bypass
Influent ] l N . ] Effluent
wastewater A A > Plnmf?ry AA P Activated sludge > SCICOI.lf(‘lary water
clarifier ; clarifier
reactors HRT: 14 h
HRT: 1 h | | i i SL: 0.6 m/h
N :
TSS: |
‘ S
@ @ Controllable flow rate
g% Valve
B kg Gas
T7S/S ASM/ADM Anaerobic
interface digester Dewatering
SRT: 19 d Sludge
‘ D > > > [ ) s > removal
ADM/ASM 28%
‘ interface
=
g Storage <

tank

Figura 3.2. Esquema del modelo BSM2 de una depuradora de aguas residuales

Este modelo se divide en varios bloques compuestos por diferentes elementos
como se puede ver en la figura 3.2. Este modelo se inicia con la entrada de un
efluente de agua residual al sistema pasando en primer lugar por un decantador
primario (Primary clarifier), que realiza la primera separacibn de materia en
suspension. Una vez superado este primer paso, el caudal pasara a un bloque
formado por cinco reactores quimicos distribuidos en serie (Activated sludge
reactors) en los cuales, a través de procesos biol6gicos descomponen la materia
organica reduciendo la demanda quimica de oxigeno del agua residual y
amonificando el nitrégeno orgénico. Estos reactores se dividen en dos grupos, uno
primero formado por los dos primeros reactores que realizan el proceso bioldgico
a través de bacterias y otros microorganismos de forma anaerobia, y otro segundo
grupo formado por los tres dltimos reactores que realizan el proceso bioldgico de
forma aerobia. A la salida de estos reactores se sitia un segundo decantador
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(Secondary clarifier), encargado de reducir la cantidad de sélidos en suspension
en el liquido, obteniendo un agua preparada para abandonar la depuradora.

Por otro lado, los sélidos retirados del agua residual se envian a un bloque en el
que seran tratados ya que no se pueden extraer del sistema al medio ambiente en
tal estado.

Una pequefia parte de los sélidos se envian directamente a la entrada de los
reactores en serie explicados anteriormente. El resto de sélidos deben ser tratados
en el bloque de tratamiento de fangos en los que se someten a diversos
tratamientos con los objetivos de reducir la cantidad de materia organica presente
generando gas combustible a través del digestor anaerdbico (Anaerobic Digester)
y de reducir la cantidad de agua que transportan (Thickener y Dewatering).
Finalmente estos fangos tratados son almacenados en un tanque (Storage Tank)
para después ser reintroducidos en el sistema, mientras que otra parte de éstos
se retira con la finalidad de eliminarlos en vertederos, etc.

Este modelo cuenta con un sistema de control que regula su funcionamiento. Este
sistema mide el nivel de oxigeno disuelto en el liquido del reactor 4 del bloque de
reactores (Activated sludge reactors). Otro control con el que cuenta el sistema es
la posibilidad de variar los caudales Q; (caudal de retorno del decantador
secundario a los reactores), Q;,: (caudal de retorno del reactor 5 al reactor 1) y Q,,,
(caudal de entrada al “espesador” de lodos, Thickener). Ademas cuenta con la
existencia de algunas tuberias que permiten desviar el flujo de agua en el caso de
gue las condiciones lo requieran, para que no atraviese determinados elementos
de la red (tuberias “by-pass”).

A lo largo del proceso se van a recoger datos en diferentes puntos de nuestro
sistema. [Estos datos pueden ser tanto unidimensionales como
multidimensionales. En nuestro caso, aunque habra algunas variables de una
dimensién, como puede ser el tiempo, la mayoria de las variables van a ser
multidimensionales proporcionandonos diferentes datos sobre el estado del fluido
en un determinado punto. El estado del fluido lo vamos a medir con 7 variables en
diferentes puntos a lo largo del proceso. Las sietes variables consideradas son:

1) DQO
Esta primera medida nos indicara la Demanda Quimica de Oxigeno de
nuestro caudal. La DQO es un parametro que mide la cantidad de
sustancias susceptibles de ser oxidadas por medios quimicos que hay
disueltas o en suspension en una muestra liquida. Estas sustancias son
materiales solubles inertes, materias inertes y sustratos biodegradables.
Se utiliza para medir el grado de contaminacion y se expresara en g:go.

2) 0,
Nos indicara la cantidad de oxigeno disuelto que hay en el agua residual.
Se expresara en gramos de oxigeno disuelto metro cubico (gmosz).

3) Salk
Esta variable nos indicara el valor de la alcalinidad del agua, que nos
expresa la capacidad del agua para neutralizar acidos. Esta propiedad se

Pagina 60



ESCUELA DE INGENIERIAS
INDUSTRIALES

Universidad deValladolid

4)

5)

6)

7)

debe principalmente a la presencia de ciertas sales de acidos débiles,
aunque también puede contribuir la presencia de bases débiles y fuertes.
No debe confundirse esta medida con el pH.

N

Hace referencia a la cantidad de nitrégeno que contiene el agua residual.
Este nitr6geno aparece en diferentes formas como pueden ser nitritos,
nitratos, amonios o nitrdgeno organico soluble asociado con Sdlidos

. . ) N
Suspendidos. Esta variable se expresara en gm—

5
SS

Esta variable hace referencia a la cantidad de Sdélidos Suspendidos
presentes en un agua residual y que pueden ser separados por diferentes
procedimientos. Se expresara como la cantidad en gramos de sélidos
suspendidos que habra por metro cubico de agua (gm—sf).

Caudal

El caudal se corresponde con la cantidad de agua que pasa por un lugar

en una cierta cantidad de tiempo, es decir, corresponde a un volumen de
3
agua. Se expresard como %.

Temperatura
Nos indicara en grados centigrados la temperatura del agua residual.
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Resultados
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4. RESULTADOS
4.1 Introduccion

En este capitulo se presentara la aplicacion de las diferentes técnicas utilizadas
para el disefio del sensor software que se ha marcado como objetivo. El sensor
software serd utilizado para hallar la variable DQO (Demanda Quimica de
Oxigeno) del proceso de una depuradora de aguas residuales, como variable de
calidad del proceso. El sensor software tendrd también la mision de detectar y
realizar el diagnostico de posibles fallos que se presenten a lo largo del proceso.

El objetivo es disefiar un sensor software para estudiar la calidad del proceso.
Para ello utilizaremos diferentes técnicas y se compararan los resultados
obtenidos por cada una de ellas.

Después se analizaran los resultados obtenidos observando cual nos ofrece una
mejor estimacion para nuestra variable de calidad. Ademas se implementara un
sistema de deteccion y diagnéstico de fallos que nos indicara si el proceso esta
bajo control estadistico y por tanto si las variables usadas para estimar la variable
de calidad tienen errores o estan en condiciones normales de operacion.

Finalmente también se incluira en este capitulo la metodologia seguida a la hora
de realizar la simulacién en Matlab, que es el programa informatico que nos
permitira introducir nuestro estudio. Matlab ademas nos permite ver las diferencias
presentes entre cada método comparandolos segun su robustez. Para ello, se
introduciran algunos ejemplos concretos de anomalias en la planta para
determinar si el sensor es capaz por un lado de dar una estima correcta de la
variable de calidad y por otro de realizar una correcta deteccién del fallo, y dar un
primer diagnéstico acerca de las causas que lo han provocado, es decir, de las
variables que se encuentran fuera de su funcionamiento correcto.

4.2 Toma de datos de la planta

Tras haber enumerado en el capitulo anterior las variables que se van a medir a
lo largo del proceso, cabe destacar que los datos que se van a utilizar en el estudio
han sido recogidos directamente del proceso en un funcionamiento normal de la
planta depuradora de aguas residuales.

La muestra de datos que se debe tomar se presenta muy importante de cara al
estudio a realizar. La importancia reside en que la muestra debe tener un gran
tamafio para asi poder recoger diferentes situaciones del proceso. Una muestra
de reducido tamafio podria provocar que el sensor no aprendiese diferentes
situaciones lo que conllevaria a la posibilidad de que saltasen falsas alarmas al
analizar un nuevo conjunto de datos.

La situacion en la que se recogeran los datos para nuestro estudio sera una
situacion exenta de cualquier fallo o funcionamiento anémalo. Ademas también se
considera recomendable no recoger datos de una situacion de arranque de la
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planta porque en muchas ocasiones los datos no estan estabilizados. Se
considera imprescindible que la recoleccion de datos esté correctamente
espaciada y registrada a intervalos regulares, de forma que se refleje la mayor
normalidad de los mismos.

La muestra de datos que se va a recoger en la planta depuradora de aguas
residuales contendra datos de 58465 instantes diferentes. En cada instante se
realizaran medidas de siete variables en veinte puntos diferentes del proceso de
la planta, por lo tanto, por cada instante se recogeran 140 datos.

4.3 Preprocesamiento de los datos

Para programar los diferentes métodos en Matlab se ha seguido una misma
estructura a la hora de realizar el tratamiento de datos vy la valoracion de
resultados. Esta estructura no incluye las ecuaciones propias de cada método, lo
cual seria la parte independiente de cada programa.

El primer paso del programa es construir la matriz de datos con la que se aplicara
posteriormente el método matemético. Esto se realiza con el objetivo de eliminar
variables que apenas carezcan de importancia o que hasta incluso nos puedan
falsear los datos. Otro de los objetivos de esta operacion es reducir el tamafio de
la muestra de datos con el fin de reducir también el tiempo de ejecuciéon del
programa y no someterle a una gran carga de datos.

Para disminuir el tamafio de la muestra de datos primero vamos a calcular la
varianza de cada variable medida en todos los instantes en los que se ha recogido
datos. Una vez hallada la varianza se eliminaran de la matriz de datos aquellas
variables que tengan una varianza menor de 0,0001. Las variables que se eliminan
son aquellas que permanecen constantes o apenas cambian a lo largo del proceso
productivo ya que éstas no nos aportan informacion de cara a la prediccion que
se desea realizar.

El siguiente paso para reducir el tamafio de la muestra de datos es hallar el
coeficiente de correlaciones de la muestra con la variable que queremos predecir.
Una vez obtenido el coeficiente de correlacion de cada variable se establecera un
valor umbral, el cual marcara el limite para introducir la variable o no en nuestra
matriz de datos final. Este valor umbral se suele elegir en funcién de los valores
obtenidos y del nUmero de variables que se quieran introducir en la matriz final.
Se puede decir por lo tanto que este valor es elegido en funcién del usuario que
realice la estimacion.

A continuacion se ha decidido normalizar a media cero y varianza uno la muestra
de datos. Esta decision se ha tomado debido a que algunos métodos necesitan
esta condicion para asegurar un correcto funcionamiento.

Antes de aplicar el método estadistico, el rango de observaciones en la matriz se
decide dividir en dos grupos. Un primer grupo, denominado “Datos de
entrenamiento”, sera utilizado para que el sistema “aprenda” el comportamiento
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en condiciones normales del proceso. El segundo grupo de datos, denominado
“Datos de prueba”, seran los datos sobre los cuales se probaran la robustez de
cada método, y asi poder comparar entre ellos para observar y determinar las
ventajas y desventajas de cada uno sobre los demas.
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Tras este paso se procedera ejecutar el método estadistico, que es diferente en
cada caso. Con este método se halla el vector de valores b que nos permite
obtener los valores de prediccion multiplicando el vector b por la matriz de datos
recogidos de la planta.

Después de hallar el vector b, se multiplicarédn los dos grupos de observaciones
por dicho vector con el objetivo de comparar la predicciéon calculada con los
valores que disponemos de nuestra muestra inicial. De esta forma se podra ver si
se obtiene una buena respuesta para los datos que llamamos de “entrenamiento”
y probar el vector de valores b con unos datos nuevos, los “datos de prueba”. Para
ver esta comparacion se calcularan las diferencias entre los valores reales y los
valores obtenidos por el método de prediccién, ademas de acompafiarlos con una
gréafica para observarlo de forma gréfica.

4.4 Estimacion de la variable DQO en el efluente
4.4.1 Modelo estético

En este apartado se probaran los diferentes modelos y se veran los resultados
obtenidos tanto para los datos de entrenamiento como para los datos de test.
Finalmente a la hora de reducir el tamafio de la muestra de datos se ha decidido
incluir solo aquellas variables que tuviesen un coeficiente de correlacion mayor de
0,3 con la variable DQO que queremos hallar. De esta forma se obtiene una matriz
de la dimension 58465 x 14, indicando que solo tendremos en cuenta 14 variables
en la matriz con la que vamos a trabajar.

4.4.1.1 Método de Minimos Cuadrados

Para hallar el vector solucién b con el método de Minimos Cuadrados se aplicara
la funcién regress, que incluye el programa Matlab, para relacionar la muestra de
datos de entrenamiento con los valores del vector Y, también de entrenamiento,
que hemos tomado.

En las figuras 4.1a y 4.1b se puede ver la variable DQO calculada segun los datos
de entrenamiento. Se puede observar que los datos predichos se ajustan bastante
bien a los datos reales.
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Figura 4.1a. Variable DQO de entrenamiento obtenido por minimos cuadrados.
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Figura 4.1b. Detalle de la variable DQO de entrenamiento obtenido por minimos cuadrados.

A continuacion en las figuras 4.2a 'y 4.2b se puede ver la variable DQO calculada
con los nuevos datos que llamamos de validacién. Como se puede observar la
solucion obtenida también es buena, aunque a simple vista parece que se ajusta
menos que los resultados obtenidos con los datos de entrenamiento.
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Figura 4.2a. Variable DQO de validacion obtenido por minimos cuadrados.
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Figura 4.2b. Detalle de la variable DQO de validacion obtenido por minimos cuadrados

En las dos predicciones se puede observar la existencia de algunos picos que
representan ruido, pero al tratarse de un nimero reducido de picos no debe ser
algo preocupante.

Cabe destacar que al ejecutar esta aproximacion el programa Matlab nos da un
aviso en forma de Warning, que nos sefiala que la muestra de datos tiene un rango
deficiente de cara a la precision de la maquina. Esto nos hace referencia a que la
colinealidad es alta en la muestra, y aunque en este caso nos proporcione una
solucion, existe la posibilidad de que con otra muestra de datos el método no sea
capaz de calcular una estimacién. Por lo tanto seria aconsejable buscar otro
método que nos evite la aparicion de este posible problema.

Finalmente, queda valorar de una forma objetiva la calidad de la prediccién
calculada y ver cdmo se comporta frente a la introduccion de nuevos datos. Para
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ello, se calculan el valor medio de los residuos tanto de los datos de entrenamiento
como de los datos de validacion. Ademas en la figura 4.3 se representa una gréfica
con el valor de los residuos en cada instante de los datos de validacion calculados.

12

107

3 . L . 3 3
0 05 1 15 2 25 3
Residuos de validacion <104

Figura 4.3. Residuos existentes entre la variable predicha por minimos cuadrados y la variable real

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,1516
Valor medio de residuo validacion = 0,2674

Tras observar la figura en la que se representan los residuos se puede observar
que existe un niumero moderado de picos, lo cual no deberia provocar ninguna
preocupacién ya que la mayoria de residuos se encuentran en valores muy
préximo a cero. Tras valorar los valores medios de los residuos se corrobora la
observacién que se habia apreciado graficamente destacando que el método no
“aprende” tan bien el modelo como los valores obtenidos en la fase de
entrenamiento, es decir, el método no trabaja tan bien con datos de una muestra
nueva.

4.4.1.2 Método Ridge

Como se vio en el capitulo dos, el método Ridge es una modificacién del método
de minimos cuadrados que surgi6 con la finalidad de eliminar el posible problema
de colinealidad que se puede dar. Por lo tanto con la aplicacion de este método
se espera eliminar este problema que precisamente se ha presentado antes,
aunque esto no quiere decir que los valores de la estimacion vayan a ser de mejor
calidad.

En este método se plantea el problema de elegir un valor de k que proporcione
una prediccion de gran calidad, para ello se propone probar diferentes valores de
k hasta que se estabilicen los valores predichos. Tras realizar diferentes pruebas
se alcanzo la decision de asignar el valor de 0,001 a k.
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Para aplicar este método se utilizara la funcion ridge que nos proporciona el
programa Matlab.

Universidad deValladolid

En las figuras 4.4a y 4.4b se puede ver la variable DQO segun los datos de
entrenamiento. Visualmente parece que se ha obtenido una buena aproximacion
de los datos predichos en comparacién con los datos reales.

20

Datos
Modelo Ridge

'If

0 M\ |‘ l/mm m' M‘\
5 . : : ¢ :

05 1 15 2 25 3
Datos de entrenamiento «10%

o

Figura 4.4a. Variable DQO de entrenamiento obtenido por Ridge.
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Figura 4.4b. Detalle de la variable DQO de entrenamiento obtenido por Ridge.

A continuacion en las figuras 4.5a y 4.5b se puede ver la variable DQO calculada
con los nuevos datos que llamamos de validacién. A simple vista, la solucion
obtenida también parece buena.
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Figura 4.5a. Variable DQO de validacion obtenido por Ridge.
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Figura 4.5b. Detalle de la variable DQO de validacion obtenido por Ridge.

Después de aplicar el método Ridge, se puede observar que los resultados
obtenidos han sido buenos, pero sobre todo lo importante es que se ha conseguido
eliminar el problema relacionado con la colinealidad que aparecia aplicando el
método anterior. En Ultimo lugar queda analizar los residuos obtenidos, lo cual se
apreciara a través de la figura 4.6 y los residuos medios obtenidos.
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Figura 4.6. Residuos existentes entre la variable predicha por Ridge y la variable real.

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,1534
Valor medio de residuo validacién = 0,2897

Observando la grafica se puede destacar que la diferencia entre el valor predicho
y el valor real en todos los casos es practicamente cero, lo cual indica una gran
calidad de los resultados obtenidos. En lo que respecta a los valores medios
calculados, éstos son bajos pero sobre todo son muy parecidos a los datos
obtenidos con el anterior método de minimos cuadrados. Como conclusion final
destacamos que este método ofrece unos resultados muy similares al método de
minimos cuadrados. Sin embargo, a la hora de escoger entre uno u otro método,
el elegido debera ser Ridge ya que elimina el problema de la colinealidad y
garantiza al cien por ciento la existencia de una solucion.

4.4.1.3 Método Lasso

El siguiente método utilizado en este trabajo es el método Lasso, que es parecido
al método Ridge. El objetivo de aplicar este método es comprobar si con la
utilizacion de menos variables se puede obtener resultados mejores o similares a
la hora de realizar estimaciones.

La curiosidad de este método es que mientras en otros métodos se obtiene un
vector b, en éste se obtiene una matriz en la que cada columna reduce sus valores
respecto a los de la columna anterior hasta que todas las variables de una columna
son cero, siendo ésta la ultima columna de la matriz.

Para aplicar este método en Matlab, se utiliza la funcién lasso que tiene
implementada el programa. La matriz b obtenida tras aplicar la funcién contiene
14 filas con 100 columnas, de las cuales haremos diferentes pruebas con ella
mostrando a continuacion los resultados obtenidos con 4 columnas de dicha
matriz.

Pagina 73



ESCUELA DE INGENIERIAS
INDUSTRIALES

Universidad deValladolid

La primera columna que se utilizara seré la columna 10, la cual solo utilizara 11
variables de las 14, otorgando el valor de 0 a las otras tres variables. En las figuras
4.7a y 4.7b se puede apreciar la variable DQO obtenida con los datos de
entrenamiento, mientras que en las figuras 4.8a y 4.8b esta calculada en funcién

de los datos de validacion.
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Figura 4.7a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.7b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por Lasso-10. entrenamiento obtenido por Lasso-10.
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Figura 4.8a. Variable DQO de validacion obtenido por
Lasso-10.
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La siguiente columna que se va a utilizar de la matriz de valores b sera la columna
25, la cual solo utilizara 10 variables y ademas habra reducido el valor de las
variables que se van a utilizar. En las figuras 4.9a y 4.9b se puede apreciar la
variable DQO obtenida con los datos de entrenamiento, mientras que en las
figuras 4.10a y 4.10b esté calculada en funcion de los datos de validacion.

Universidad deValladolid

20 1.2

Datos Datos

Modelo Lasso-25 1 Modelo Lasso-25
1 0.8

o

-5

SMUf”MWMMMWM . v

3 7140 7160 7180 7200 7220 7240 7260

Datos de entrenamiento x10* Datos de entrenamiento
Figura 4.9a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.9b. Detalle de la variable DQO de

obtenido por Lasso-25. entrenamiento obtenido por Lasso-25.
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Figura 4.10a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.10b. Detalle de la variable DQO de
por Lasso-25. validacion obtenido por Lasso-25.
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La tercera columna que se va a utilizar de la matriz de valores b ser& la columna
50, la cual ya presenta una importante reduccién de variables que utiliza. En este
caso solo se utilizaran 6 variables para calcular la prediccion. Las figuras 4.11ay
4.11b nos presenta la variable DQO utilizando los datos de entrenamiento,
mientras que en las figuras 4.12a y 4.12b esta calculada la variable DQO en

funcién de los datos de validacién.

20

Datos
Modelo Lasso-50

Koy

0 05 1 15 3
Datos de entrenamiento x10*

Figura 4.11a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por Lasso-50.
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Figura 4.12a. Variable DQO de validacion obtenido
por Lasso-50.
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Figura 4.11b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por Lasso-50.
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Figura 4.12b. Detalle de la variable DQO de
validacion obtenido por Lasso-50.
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Finalmente la dltima columna que vamos a utilizar de la matriz de valores b sera
la oclumna 70, que Unicamente tiene una variable con valor distinto de cero. En
las figuras 4.13a y 4.13b la variable DQO esta calculada con los datos de
entrenamiento, y en las figuras 4.14a y 4.14b la variable predicha esté calculada
con los datos de validacion.
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Figura 4.13a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.13b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por Lasso-70. entrenamiento obtenido por Lasso-70.
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Figura 4.14a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.14b. Detalle de la variable DQO de
por Lasso-70. validacion obtenido por Lasso-70.

Una vez obtenidas las variables predichas en los diferentes casos que se ha
decidido estudiar con Lasso se pueden sacar diferentes conclusiones. Las
predicciones realizadas por Lasso-10 y Lasso 25 parecen de gran calidad, incluso
se podria destacar que posiblemente sea mejor la aproximaciéon de Lasso-25 en
la que se utilizan menos variables. Por otro lado las estimaciones realizadas con
Lasso-50 y Lasso-70 son peores predicciones, pero entre ellas dos no existe gran
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diferencia y eso que en el dltimo caso solo utiliza una variable. Tras esto Ultimo se
puede concluir que la Unica variable utilizada con la columna 70 de la matriz de
Lasso tiene un gran peso en el resultado final.

A pesar de estas conclusiones conviene analizar los residuos como se ha
realizado con el resto de métodos para obtener una conclusion méas objetiva. Los
residuos se presentan a continuacion:

e Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-10 = 0,1653
e Valor medio de residuo validacién Lasso-10= 0,2009

¢ Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-25 = 0,1893
¢ Valor medio de residuo validacion Lasso-25= 0,1652

e Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-50 = 0,4803
e Valor medio de residuo validacion Lasso-50= 0,4445

e Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-70 = 0,4908
e Valor medio de residuo validacion Lasso-70= 0,4524

Con la obtencién de los valores medios de los residuos se pueden corroborar
algunas de las conclusiones obtenidas tras la representacion grafica de los
valores, y sacar también otras nuevas conclusiones. Mientras que los resultados
de Lasso0-10 y Lasso-25 resultan parecidos, se puede destacar una diferencia
importante, y es que Lasso-25 saca unas aproximaciones mejores con datos
nuevos. De hecho el resultado obtenido es muy bueno, tratdndose del mejor
resultado hasta el momento. Respecto a Lasso-50 y Lasso-70 aunque presentan
peores resultados también cabe destacar el hecho de que presenta una mejor
estimacion con datos nuevos. Por lo tanto, la conclusion principal del método
Lasso es que se suele obtener mejores conclusiones con datos nuevos, es
decir, que “aprende” muy bien el modelo. También resulta interesante que
muchas veces no por utilizar mas datos se obtiene una mejor prediccion.

4.4.1.4 Método PLS

El método de Minimos Cuadrados Parciales o PLS (Partial Least Squares)
consiste principalmente en una reduccion del sistema para lo cual existen
diferentes criterios, como el test del porcentaje de la varianza, test scree o la
validacion cruzada. En este caso se utilizara el test del porcentaje de la
varianza, a través del cual se selecciona el nimero a de variables a utilizar de
forma que explique un porcentaje de la varianza total.

La matriz s de tamafio 14 x 14 a la cual se aplicara el test de porcentaje de la
varianza es la siguiente:
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Los dos primeros valores de la diagonal de la matriz son bastante grandes en
comparacion con el resto de valores, en especial el primero. Por lo tanto, para
incluir mas de dos variables habra que incluir un porcentaje alto a la hora de
escoger el valor a. Tas realizar diferentes pruebas, se decide elegir el 98,5% para
usar el modelo PLS con 5 variables. En las figuras 4.15a y 4.15b muestran la
respuesta obtenida de la variable DQO tras trabajar con los datos de
entrenamiento. Ademas en las figuras 4.16a y 4.16b se podra ver la prediccién de
la variable DQO trabajando con los datos de validacién junto con la variable
recogida de datos.
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Figura 4.15a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por PLS.
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Figura 4.16a. Variable DQO de validacion obtenido
por PLS.
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Figura 4.15b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por PLS.
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Figura 4.16b. Detalle de la variable DQO de
validacion obtenido por PLS.
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Observando las dos representaciones gréficas, tanto de la prediccién obtenida con
los datos de entrenamiento como con los datos de validacion, se puede concluir
que las predicciones logradas no son de gran calidad. Existe una gran diferencia
entre la prediccién y los valores recogidos de datos. Los valores medios de los
residuos obtenidos son los siguientes:

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,4704
Valor medio de residuo validacién = 0,4234

Estos valores corroboran que la prediccion obtenida no es de gran calidad. Lo
anico favorable de este método es que trabaja mejor con datos nuevos que con
los datos conocidos.

4.4.1.5 Método PCA

El método PCA (Principal Component Analysis) tiene como objetivo reducir las
variables a utilizar en un nuevo sistema de coordenadas. Para determinar el
namero de variables a utilizar se tomara el valor a obtenido en el método PLS
anterior, cuyo valor es igual a cinco.

En las figuras 4.17ay 4.17b esta representada la variable DQO tomada como dato
junto con la predicha con los datos de entrenamiento, y en las figuras 4.18a y
4.18b se observa la variable DQO calculada en funcién de los datos de validacion.
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Figura 4.17a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.17b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por PCA. entrenamiento obtenido por PCA.
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Figura 4.18a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.18b. Detalle de la variable DQO de
por PCA. validacion obtenido por PCA.

Observando los resultados obtenidos en las figuras se aprecia una buena
aproximacion pero de peor calidad respecto a métodos anteriores utilizados. Para
confirmar esta conclusion se procede a calcular y representar graficamente los
residuos medios del método aplicado. La figura 4.19 muestra la diferencia del valor
predicho con el dato recogido de la planta de cada instante tomado.

2
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2t J
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Residuos de validacion «10*

Figura 4.19. Residuos existentes entre la variable predicha por PCA y la variable real.

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,4818
Valor medio de residuo validacion = 0,4469

Si el valor del residuo fuese igual a cero en todos los datos recogidos el trazo de
la figura 4.19 seria una linea recta de trazo fino. Sin embargo en este caso se
puede observar como hay varios picos pequefios y algunos més grandes. Esto
altimo verifica que la prediccion varia bastante con los valores recogidos de datos,
aspecto que también se aprecia con los valores medios de los residuos obtenidos.
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4.4.1.6 Combinacion de todos los métodos

Tras realizar estos diferentes métodos surge la idea de disefiar un modelo que
tenga en cuenta todos los métodos calculados anteriormente. Este nuevo método
consistird en asociar un porcentaje a cada respuesta predicha obtenida en los
diferentes métodos anteriores. El objetivo de este nuevo método es probar si
trabaja mejor tras combinar los diferentes métodos, y observar como varia la
respuesta en funcion del peso que se le otorgue a cada método.

En primer lugar se ha decidido realizar aplicar un peso igual a cada método en la
respuesta final, es decir un 20% a cada método de forma que la respuesta se

obtendra a partir de la siguiente ecuacion:

Y=02- 1?minimos cuadrados + 0,2 1’?Ridge +0,2- 17La.sso—25 +0,2- ?PLS +0,2- 1’?PCA

Respecto al método Lasso ya que se tenia mas de una respuesta posible se ha
optado por escoger la respuesta obtenida con la columna 25 de la matriz de
valores b ya que era la opcion con la que se obtenia una mejor prediccion en los

datos de validacion.

En las figuras 4.20a y 4.20b se encuentra representada la variable DQO predicha
en funcién de los datos de entrenamiento junto con la variable recogida de datos
reales. En las figuras 4.21a y 4.21b se puede visualizar la misma variable pero

calculada con los datos de validacion
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Figura 4.20a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por combinacion equitativa de métodos.
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Figura 4.21a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.21b. Detalle de la variable DQO de

por combinacién eauitativa de métodos validacion obtenido por combinacion equitativa de

Tras utilizar este método se observa una prediccion de buena calidad con los datos
de validacion, mientras que con los datos de entrenamiento parece que se ajusta
peor el sistema. Se puede decir que el sistema “aprende” bastante bien el sistema,
esto también puede ser debido a que tres de los métodos incluidos en la
combinacion trabajaban mejor con datos nuevos que con los datos de
entrenamiento.

El valor medio de los residuos obtenido de las predicciones realizadas
anteriormente son los siguientes valores:

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,2496
Valor medio de residuo validacién = 0,1613

Los valores medios de los residuos obtenidos corroboran las impresiones a las
que se habia llegado anteriormente. Lo mas destacable es que la prediccion
realizada con los datos de validaciéon trabaja mejor que con los datos de
entrenamiento. De hecho el valor medio del residuo de datos de validacion es el
valor mas bajo que se ha obtenido, es decir, se trata de la mejor predicciéon
realizada hasta el momento.

Visto los buenos resultados logrados con la combinacién de métodos otorgando
el mismo peso a cada método ahora se realizar4 una combinacion de los métodos
otorgando diferente peso a cada método. En este reparto de porcentaje se decidira
otorgar un mayor peso a aquellos métodos que trabajan mejor con datos de
validacién y un menor peso a aquellos métodos con los que se ha obtenido una
peor prediccion. En la siguiente tabla se puede observar el valor medio de residuo
obtenido y el peso que se le ha decidido otorgar a cada método:
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Método Valor medio de residuo Porcentaje designado
Minimos cuadrados 0,2674 20%
Ridge 0,2897 20%
Lasso-25 0,1652 40%
PLS 0,4234 10%
PCA 0,4469 10%

Tras asignar el porcentaje para cada método, la ecuacion a utilizar para obtener
la prediccion sera:

Y=02- 1?minimos cuadrados T 0,2 ?Ridge +0,4- ?Lasso—zs +0,1- ?PLS +0,1- ?PCA

Una vez planteada la ecuacion con la que se calculara la nueva prediccion, a
continuacion se simulara el nuevo método. Por una parte en las figuras 4.22a y
4.22b estara representada la variable DQO con los datos de entrenamiento junto
con la variable recogida de los datos reales, en las figuras 4.23a y 4.23b estara
representada la misma variable calculada con los datos de validacion.
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Figura 4.22b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por combinacion de
métodos.

Figura 4.22a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por combinacion de métodos.
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Figura 4.23b. Detalle de la variable DQO de

Figura 4.23a. Variable DQO de validacion obtenido
validacion obtenido por combinacion de métodos.

por combinacién de métodos.
A primera vista parece que los resultados obtenidos tras utilizar esta combinacién
diferente de los métodos son similares a los logrados con la combinacién
equitativa de cada método. Aun asi parece que esta prediccidén se ajusta un poco
mas a los datos reales, asi que para poder sacar una conclusién final se hallan los
valores medios de los residuos.

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,2004
Valor medio de residuo validacion = 0,1563

Efectivamente esta combinacién que otorga un peso diferente a cada método
proporciona una prediccion de mejor calidad que la combinacién equitativa
realizada antes. Esto se podria decir que era previsible, ya que se otorga mas
peso al resultado final del método que trabaja mejor y menos peso a los métodos
que trabajan peor. A pesar de esto tampoco existe una gran diferencia entre los
resultados de una combinacion y otra.

Otro hecho que cabe destacar es que con las dos combinaciones de métodos
propuestas se obtiene una mejor prediccién que utilizando Gnicamente el método
que nos ofrece una mejor respuesta hasta el momento. Lo I6gico era pensar que
al incluir otros métodos que trabajaban peor empeorase la mejor prediccién
calculada hasta el momento. Esto seguramente suceda debido a que no todos los
métodos utilizan el mismo nimero de variables a la hora de hallar el resultado

final.

4.4.1.7 Comparativa entre métodos aplicados al modelo estético

Después de aplicar los diferentes métodos propuestos sobre el modelo estético,
se considera adecuado realizar una comparaciéon entre ellos de forma que se
pueda apreciar las ventajas y desventajas de cada método.

Como el estudio aplicado se basa en el valor final de la prediccién, se ha decidido
hacer una tabla con los diferentes valores medios de los residuos obtenidos, tanto
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de los datos de entrenamiento como de los datos de validaciéon. La tabla se
presenta a continuacion en la que a través de un vistazo se observan todos los
residuos.

, . Valor medio del residuo | Valor medio del residuo
Método aplicado . o
en entrenamiento en validacion

Minimos cuadrados 0.1516 0.2674

Ridge 0.1534 0.2897

Lasso-10 0.1653 0.2009

Lasso-25 0.1893 0.1652

Lasso-50 0.4803 0.4445

Lasso-70 0.4908 0.4524

PLS 0.4704 0.4234

PCA 0.4818 0.4469

Comblnacpn equitativa 0.2496 0.1613
de métodos

Combmamop porcentual 0.2004 0.1563
de métodos

El valor medio del residuo obtenido con los datos de validacién sera el dato que
cobrara importancia a la hora de valorar si un método es mejor que otro, debido a
que siempre se trabajara con datos nuevos a la hora de hacer una predicciéon. Por
lo tanto el método que ofrece una mejor prediccién es el que se ha propuesto como
combinacion de los diferentes métodos utilizados. De los dos métodos calculados
por combinacion el que funciona mejor es al que se le ha asignado un porcentaje
diferente a cada método en funcion de la calidad del método.

Cabe destacar también de las predicciones obtenidas por los métodos de
combinacién que se obtienen mejores predicciones que el resto, cuando de
primera se podria pensar que al combinar métodos que funcionan bien con otros
que funcionan peor, la prediccion final tendria una calidad intermedia entre las
buenas y malas predicciones.

Los datos predichos por estos dos métodos que usan la combinacién tampoco
difieren mucho del obtenido por el denominado Lasso-25, que utiliza la columna
25 de la matriz b de Lasso. Lo que resulta méas llamativo de este método es que
trabaja mejor con menos variables que Lasso-10, que a priori se supone que
contiene mas informacidn. Lasso-10 trabaja con los datos de entrenamiento mejor
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Observando los valores medios de los residuos de todos los métodos también
llama la atencién que la mayoria de los métodos trabaja mejor con datos huevos
a excepcién de los métodos de Minimos cuadrados, Ridge y Lasso-10. Esto es
favorable, debido a que se supone que los métodos siempre trabajardn en la
planta depuradora de aguas residuales con datos nuevos.

Finalmente, decir que aunque los métodos de Minimos cuadrados y Ridge
trabajen practicamente igual, ofreciendo una prediccién parecida, siempre sera
mejor utilizar el método Ridge. Al utilizar el método de Minimos cuadrados existe
siempre la posibilidad que aparezca un problema debido a la colinealidad de la
muestra de datos que consigue eliminar el método Ridge. De esta forma si se
utiliza siempre Ridge se garantiza tener una prediccion.

4.4.2 Modelo dinamico

Todos los métodos utilizados hasta este momento han sido métodos estéticos. En
este apartado se realizara la prediccion de la variable deseada, DQO, teniendo en
cuenta instantes anteriores del proceso denomindndose método dinamico. La
principal diferencia consiste en que el tamafio de la matriz de datos aumentara, y
con ello la informacién que se posee.

El objetivo de este método es que al contar con mas informacion del pasado
proporcione una mejor prediccion. Ademas, como los procesos industriales son
dinamicos, introducir la dindmica del sistema en los métodos de prediccion
mejorara el resultado. Para ello a la nueva matriz de datos se aplicaran los mismos
métodos que al sistema estatico pudiendo asi observar las diferencias que
aparecen entre los dos.

Para la nueva matriz de datos se realizara también la reduccion de tamafio inicial
antes de aplicar los diferentes métodos, como se ha realizado con los modelos
estaticos. Tras disminuir el tamafio de la matriz, éste sera de 58465 x 57, es decir,
se trabajara con 57 variables en este caso. Al igual que con el modelo estatico los
datos se dividiran en dos grupos, datos de entrenamiento y datos de validacion.

4.4.2.1 Método de minimos cuadrados

El primer método que se aplicara al nuevo conjunto de datos sobre el que se va a
trabajar va ser el método de minimos cuadrados. En las figuras 4.24ay 4.24b esta
representada la variable DQO predicha con los datos de entrenamiento, y en las
figuras 4.25a y 4.25b la variable predicha con los datos de validacion.
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Figura 4.24a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por minimos cuadrados dindmico.
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Figura 4.25a. Variable DQO de validacion obtenido
por minimos cuadrados dinamico.
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Figura 4.24b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por minimos cuadrados
dindmico.
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Figura 4.25b. Detalle de la variable DQO de
validacion obtenido por minimos cuadrados

Las figuras muestran una aproximacion lograda de gran calidad en la que apenas
se aprecia diferencia entre la prediccion y la variable real. La figura 4.26 muestra
el residuo de cada instante tomado entre la prediccion y sus datos reales, ademas
los valores medios de los residuos son los siguientes:

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,0233

Valor medio de residuo validacion = 0,0241
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Figura 4.26. Residuos existentes entre la variable predicha por minimos cuadrados y la variable real.

Efectivamente, tras visualizar los valores medios de los residuos se corrobora que
la prediccién se aproxima a los valores reales de los datos recogidos. Ademas en
la figura 4.26 se observa muy bien como el valor del residuo es practicamente una
linea recta situada sobre cero a excepcion de seis picos, representando a la
perfeccion la igualdad entre la prediccion y los valores reales.

También se puede decir que apenas hay diferencias entre el resultado obtenido
con los datos de entrenamiento y con los datos de validacion.

Como punto negativo que aparece al aplicar este método con el modelo dinamico
es que aparece también un Warning relacionado con la colinealidad de los datos
de la muestra como aparecia con el modelo estatico. Esto indica que aunque en
este caso se consigue obtener una prediccion, es posible que con otros datos de
un error el sistema. Con la finalidad de evitar este posible problema se propondra
el método Ridge a continuaciéon que deberia eliminar dicha situacion.

4.4.2.2 Método Ridge

A continuacion se aplicara el método Ridge con el objetivo de eliminar el problema
de colinealidad que ha aparecido al utilizar el método de minimos cuadrados. En
las figuras 4.27a y 4.27b se observa la variable DQO calculada con los datos de
entrenamiento, mientras que en las figuras 4.28a y 4.28b aparecera la misma
variable calculada con los datos de validacion.
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Figura 4.27a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.27b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por Ridge dindmico. entrenamiento obtenido por Ridge dindmico.
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Datos Datos
Modelo Ridge Modelo Ridge

0 0.5 1 15 2 25 3 8280 8300 8320 8340 8360 8380 8400

Datos de validacion <10% Datos de validacion
Figura 4.28a. Variable DQO de validacion obtenido Figura 4.28b. Detalle de la variable DQO de
por Rldge dindmico. validacion obtenido por Ridge dindmico.

En este caso tras aplicar Ridge se obtiene también una prediccién de gran calidad
gue se aproxima practicamente a la perfeccion con la variable recogida de los
datos. Los residuos de cada instante estan representados en la figura 4.29 asi
como el valor medio de los residuos de entrenamiento y validacién a continuacion:
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Figura 4.29. Residuos existentes entre la variable predicha por Ridge y la variable real.

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,0323
Valor medio de residuo validacién = 0,0362

Esta prediccion efectivamente es de una gran calidad ajustandose mucho a los
datos reales, aunque un poco peor que el método de minimos cuadrados. En
cambio, este método transmite la seguridad de ofrecer una respuesta en todos los
casos debido a que elimina el posible problema que podia aparecer en el método
de minimos cuadrados.

4.4.2.3 Método Lasso

Al aplicar la funcion Lasso a la muestra de datos del modelo dinamico, se obtiene
una matriz b, compuesta por 57 filas y 100 columnas. Los valores de cada columna
son menores que los valores de la columna anterior, es decir, los valores de las
columnas van disminuyendo hasta que en la dltima columna, la 100, todos los
valores son iguales a cero.

La primera prediccion que se va a calcular se realizara con la columna 10 de la
matriz b. Esta columna a la hora de calcular la prediccion solo utiliza 22 variables
de las 57 que dispone la muestra de datos. Para referirse a este método que utiliza
la columna 10 se denominara Lasso-10. En la figura 4.30a y 4.30b esta
representada la variable DQO predicha con los datos de entrenamiento, y en la
figura 4.31a y 4.31b esta representada con los datos de validacion.
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Figura 4.30a. Variable DQO de entrenamiento
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obtenido por Lasso-10 dindmico.
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Figura 4.30b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por Lasso-10 dindmico.
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Figura 4.31b. Detalle de la variable DQO de
validacion obtenido por Lasso-10 dindmico.

Figura 4.31a. Variable DQO de validacion obtenido
por Lasso-10 dindmico.

La columna que se va a utilizar para realizar la siguiente prediccion sera la
columna numero 50. Se pasa de utilizar 22 variables en la prediccién anterior a
utilizar en este caso Unicamente 4, lo que significa una gran disminucion en el
namero de variables usadas. La prediccion calculada con los datos de
entrenamiento esta representada en las figuras 4.32a y 4.32b junto con los datos
recogidos de la planta, y en las figuras 4.33a y 4.33b la prediccion esta calculada
con los datos de validacion.
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Figura 4.32a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.32b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por Lasso-50 dindmico. entrenamiento obtenido por Lasso-50 dindmico.
20
Datos Datos
Modelo Lasso-50 Modelo Lasso-50 |

3]

o
—~—
S
N

0 05 1 15 2 25 3 8280 8300 8320 8340 8360 8380 8400
Datos de validacion <104 Datos de validacion
Figura 4.33a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.33b. Detalle de la variable DQO de
por Lasso-50 dindmico. validacion obtenido por Lasso-50 dindmico.

Finalmente, la Gltima columna que se utilizara ser& la columna 74, que utiliza una
Unica variable para calcular la prediccion. A continuacion se encuentran las figuras
4.34ay 4.34b en las que estéa representada la prediccion calculada con los datos
de entrenamiento, y en las figuras 4.35a y 4.35b la variable esta calculada con los
datos de validacion.
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Figura 4.34a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.34b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por Lasso-74 dindmico. entrenamiento obtenido por Lasso-74 dindmico.
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Figura 4.35a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.35b. Detalle de la variable DQO de
por Lasso-74 dindmico. validacion obtenido por Lasso-74 dindmico.

Vistas las tres simulaciones se puede observar que a medida que se trabaja con
menos variables se obtiene peores predicciones. Para apreciar numéricamente
esta observacion, se presentan los valores medios de los residuos obtenidos en
los tres casos de Lasso que se han simulado:

e Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-10 = 0,0707
e Valor medio de residuo validacién Lasso-10 = 0,0685

e Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-50 = 0,0867
e Valor medio de residuo validacién Lasso-50 = 0,0754

¢ Valor medio de residuo entrenamiento Lasso-74 = 0,1668
e Valor medio de residuo validacion Lasso-74 = 0,1447
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Las predicciones obtenidas con Lasso son de mejor calidad cuando mas variables
se utilizan segun estos tres casos vistos. La mejor cualidad de este método es que
“aprende” bien el modelo, obteniendo mejores resultados con los datos de
validacién que con los datos de entrenamiento. Finalmente se puede observar
como las predicciones obtenidas definen bien el recorrido de los datos recogidos
de la planta pero obteniendo valores mas pequefios, siempre por debajo de los
datos reales en las graficas de las figuras.
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4.4.2.4 Método PLS

Como se ha visto anteriormente el método PLS realiza una reduccion de variables
a la hora de predecir la variable deseada. Para elegir el nUmero de variables que
se van a utilizar en este caso, se seguira utilizando el test del porcentaje de la
varianza como en el modelo estético. Habra que tener cuenta que el numero de
variables de la muestra del modelo dinamico no es el mismo que el utilizado antes
en el modelo estatico. Por lo tanto, si se elige el mismo porcentaje de antes no se
trabajara con el mismo ndmero de variables.

Se realizaran tres pruebas de este modelo dinAmico con el método PLS, uno en
el que se aplicara el mismo porcentaje que en el modelo estético, otro en el que
se aplicara el porcentaje adecuado para trabajar con las mismas variables que se
han usado en el modelo estético, y otro en el que se aplicara un porcentaje mas
bajo con el objetivo de trabajar con menos variables.

El primer caso a estudiar se trabajara con el 98,5% como porcentaje. Aplicando
este porcentaje se usaran 6 variables, mientras que aplicando este porcentaje en
el estatico se utilizaba una variable menos, 5 en total. En las figuras 4.36a 'y 4.36b
esta representada la variable DQO predicha con los datos de entrenamiento, y en
las figuras 4.37ay 4.37b esta predicha con los datos de validacion.
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0 05 1 15 2 25 3 7140 7160 7180 7200 7220 7240 7260
Datos de entrenamiento

Datos de entrenamiento «10%
Figura 4.36a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.36b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por PLS (98,5%) dindmico. entrenamiento obtenido por PLS (98,5%) dindmico.
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Figura 4.37a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.37b. Detalle de la variable DQO de
por PLS (98,5%) dindmico. validacion obtenido por PLS (98,5%) dindmico.

De esta primera prediccion calculada se puede concluir que el método aplicado
“aprende” bastante bien el modelo proporcionando un mejor resultado con los
datos de validacion que con los de entrenamiento. Aun asi, la prediccion parece
de peor calidad que las calculadas con otros métodos del modelo dindmico.

Ahora se realizard la segunda prediccion con el método PLS para el que se
aplicara un porcentaje de un 97,4 %. Con este porcentaje la prediccion trabaja con
5 variables, como se ha llevado a cabo en el modelo estatico. En las figuras 4.38a
y 4.38b esta representada la variable DQO calculada con los datos de
entrenamiento, mientras que en las figuras 4.39a 'y 4.39b esté la variable predicha
con los datos de validacion.
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Figura 4.38a. Variable DQO de entrenamiento Figura.4.38b. Detq//e de la variable DQQ ¢’1e .
obtenido por PLS (97,4%) dindmico. entrenamiento obtenido por PLS (97,4%) dindmico.
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Figura 4.39a. Variable DQO de validacion obtenido Figura 4.39b. Detalle de la variable DQO de
por PLS (97,4%) dindmico. validacion obtenido por PLS (97,4%) dindmico.

Se puede observar que al utilizar cinco variables la prediccion es peor que en el
caso anterior, donde se utilizaban seis variables. Finalmente, queda estudiar la
ultima situacion donde se trabajara con el 91%, es decir, se utilizardn Unicamente
tres variables. Las predicciones obtenidas estan representadas en las figuras 4.40
y 4.41.
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Figura 4.40a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.40b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por PLS (91%) dinémico. entrenamiento obtenido por PLS (91%) dindmico.
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Figura 4.41a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.41b. Detalle de la variable DQO de

por PLS (91%) dindmico. validacion obtenido por PLS (91%) dindmico.

Una vez realizadas las tres predicciones con el método PLS sobre el modelo
dinamico se llega a la conclusion que cuantas menos variables son utilizadas, peor
es la calidad de la predicciébn. También otro aspecto a destacar es que este
método trabaja mejor con los datos de validacibn que con los datos de
entrenamiento. Para corroborar esta conclusion se muestran a continuacion el
valor medio de los residuos que se ha hallado para cada prediccion:

Valor medio de residuo entrenamiento PLS (98,5%) = 0,1533
Valor medio de residuo validacion PLS (98,5%) = 0,1290

Valor medio de residuo entrenamiento PLS (97,4%) = 0,2121
Valor medio de residuo validaciéon PLS (97,4%) = 0,1778

Valor medio de residuo entrenamiento PLS (91%) = 0,3229
Valor medio de residuo validacion PLS (91%) = 0,2719

La obtencion de estos datos permite concluir que la mejor prediccion se
corresponde con el mayor porcentaje utilizado, que implica usar mas variables.

4.4.2.5 Método PCA

Este método consiste principalmente en reducir el tamafio de la muestra de datos.
Para elegir el nUmero de variables que se van a utilizar se elegird el nUmero de
variables que resulta de aplicar el 98,5% al test del porcentaje de la varianza usado
en el método PLS. Aplicando este porcentaje se obtiene el nimero de seis

variables con las que trabajar.

En las figuras 4.42a y 4.42b se ha realizado la prediccion de DQO con los datos
de entrenamiento, y las figuras 4.43a y 4.43b se ha calculado en funcién de los

datos de validacion.
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Figura 4.42a. Variable DQO de entrenamiento Figura 4.42b. Detalle de la variable DQO de
obtenido por PCA dindmica. entrenamiento obtenido por PCA dindmica.
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Figura 4.43a. Variable DQO de validacién obtenido Figura 4.43b. Detalle de la variable DQO de
por PCA dindmico. validacion obtenido por PCA dindmica.

Una vez representada la variable DQO predicha en funcién de los datos de
entrenamiento y de validacién lo siguiente es sacar los valores medios de los
residuos para cada caso.

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,2815
Valor medio de residuo validacion = 0,2285

La prediccion obtenida por el método PCA sobre el modelo dinamico no ofrece
una gran respuesta no aproximando tanto la solucion como otros métodos
aplicados. Utilizando mas variables seguramente se conseguiria una mejor
respuesta pero el objetivo de este método es reducir la dimension de la muestra
de datos por lo que se ha visto conveniente usar solo 6 variables.
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4.4.2.6 Combinacion de todos los métodos

Para este método que surge de la combinacion de los diferentes métodos
calculados anteriormente, se van a realizar dos predicciones diferentes aplicando
diferentes porcentajes a cada método. Para los casos de los métodos Lasso y PLS
en los que se ha realizado mas de una prediccion se escogera aquella que
proporciona un resultado mejor. Para Lasso serd el calculado con la columna 10,
y para PLS el calculado con el porcentaje de 98,5%, que utiliza 6 variables.

En un primer lugar, se hard una prediccion en la que se aplicard el mismo
porcentaje a cada método, y en segundo lugar, se simulara otra situacion en la
que se aplicara un porcentaje de acuerdo con la calidad de la prediccion obtenida
anteriormente. En las figuras 4.44a y 4.44b se ha representado la variable DQO
predicha con los datos de entrenamiento, mientras que en las figuras 4.45a y 4.45b
estd representada la predicciéon calculada con los datos de validacién.

20

Datos

Datos

Modelo Combinacion 0.8 % Modelo Combinacion | |
156
0.6
10 0.4
02 e
5
0
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04 3
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0 05 1 15 2 25 3 7140 7160 o 7‘180({l 7200 ‘ 7220 7240 7260
Datos de entrenamiento . 10% atos de entrenamiento

Figura 4.44a. Variable DQO de entrenamiento
obtenido por combinacion equitativa dindmica.
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Figura 4.45a. Variable DQO de validacion obtenido
por combinacidn equitativa dindmico.
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Observando las predicciones obtenidas se aprecia que la predicciéon es de gran
calidad, resultando mejor la realizada con los datos de validacion. Esto Gltimo
indica que el método “aprende” bien el modelo, y es capaz de generalizar cuando
se le presentan datos nuevos. A continuacion se muestra los valores medios de
los residuos de las dos predicciones anteriores:
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Valor medio de residuo entrenamiento = 0,0855
Valor medio de residuo validacién = 0,0677

Efectivamente estos valores certifican la gran calidad de la prediccién obtenida. Si
utilizando una designacién equitativa del peso de cada método se ha obtenido un
resultado tan bueno, asociando un peso mayor a los métodos que trabajan mejor
se supone que se obtendra un resultado mejor. Para decidir el porcentaje a aplicar
a cada método se hara en funcién de los valores medios de residuos de cada uno,
como se puede ver en la siguiente tabla.

Método Valor medio de residuo Porcentaje designado
Minimos cuadrados 0,0241 30%
Ridge 0,0362 30%
Lasso-10 0,0685 20%
PLS (98,5%) 0,1290 15%
PCA 0,2285 5%

En las figuras 4.46a y 4.46b se ha representado la variable DQO calculada en
funcién de los datos de entrenamiento aplicando el método combinado en funcién
de los porcentajes anteriores, mientras que en las figuras 4.47a y 4.47b se ha
representado la misma variable predicha con el mismo método con los datos de
validacion.
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Figura 4.46a. Variable DQO de entrenamiento
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Figura 4.46b. Detalle de la variable DQO de
entrenamiento obtenido por combinacion dindmica.
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Figura 4.47b. Detalle de la variable DQO de
validacion obtenido por combinacion dindmica.

Las predicciones obtenidas se aproximan bastante bien a los datos recogidos de
la planta, por lo que se puede decir que se ha obtenido una gran calidad en la
prediccion. Los valores medios de los residuos obtenidos son los siguientes:

Valor medio de residuo entrenamiento = 0,0466

Valor medio de residuo validacion = 0,0359

Efectivamente la prediccion es de gran calidad, destacando que el método trabaja
mejor con datos nuevos. Seguramente esto se debe a que la mayoria de los
métodos utilizados obtienen mejores predicciones con datos nuevos. Cabe
destacar también que la predicciéon obtenida no supera los resultados obtenidos
con el mejor método utilizado para el modelo dindmico, el de minimos cuadrados,

pero si mejora el resto.
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Como se ha realizado con el modelo estatico, una vez aplicado los diferentes
métodos propuestos al modelo dindmico se considera oportuno realizar una
comparativa entre ellos. Con el fin de visualizar las posibles diferencias de una
forma rapida se presenta la siguiente tabla que dispone de los valores medios de
los residuos obtenidos aplicando los métodos sobre los datos de entrenamiento y
los datos de validacion.

, . Valor medio del residuo | Valor medio del residuo
Método aplicado . L
en entrenamiento en validacion

Minimos cuadrados 0.0233 0.0241

Ridge 0.0323 0.0362

Lasso-10 0.0707 0.0685

Lasso-50 0.0867 0.0754

Lasso-74 0.1668 0.1447

PLS (98,5%) 0.1533 0.1290

PLS (97,4%) 0.2121 0.1778

PLS (91%) 0.3229 0.2719

PCA 0.2815 0.2285

Comblnacm,n equitativa 0.0855 0.0677
de métodos

Comblnamo,n porcentual 0.0466 0.0359
de métodos

De todos los métodos aplicados sobre el modelo dindAmico, el método de Minimos
cuadrados es el que ofrece una mejor prediccién. Pero hay que tener en cuenta
que al utilizar este método saltaba un Warning, un problema con la posible
colinealidad de la muestra de datos. Por lo tanto, no seria recomendable usar este
método porgue aungque en unos casos ofrezca una prediccion de gran calidad, en
otros casos es posible que no pudiese ofrecer una solucién.

Tras descartar el método de Minimos cuadrados, hay dos métodos que ofrecen
también una buena prediccion. Estos métodos son Ridge con un valor medio del
residuo de 0.0362 y la combinacion porcentual de métodos con un 0.359 como
valor medio. Finalmente de estos dos métodos seria mas recomendable utilizar
Ridge porque el método por combinacion también incluye el método de Minimos
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cuadrados pudiendo aparecer el mismo problema de colinealidad anteriormente
mencionado.

Tanto los métodos estudiados de Lasso como los de PLS tienen en comun que al
utilizar menos variables presentan una prediccion de peor calidad. Se puede
concluir que al poseer méas informacion el método obtiene una prediccibn mas
ajustada a los datos reales.

En ultimo lugar destacar que a excepcion de los métodos de Minimos cuadrados
y Ridge, el resto de métodos aplicados ofrecen mejores predicciones con datos
nuevos como se puede ver en los valores medios de los residuos que se han
obtenido.

4.4.3 Conclusiones

Una vez que se han realizado las predicciones de la muestra de datos aplicando
diferentes métodos sobre el modelo estético y el dinamico se pueden obtener
diferentes conclusiones. Este apartado se encargar4d de realizar una
comparativa entre todo lo obtenido en los apartados anteriormente.

En primer lugar, se realizara una comparacion entre los métodos iguales que se
han aplicado tanto al modelo estatico como al modelo dinamico. Para ello se
presenta la siguiente donde aparecen los diferentes valores medios de los
residuos obtenidos aplicando cada modelo sobre los datos de validacion.

Método aplicado Modelo estético Modelo dinamico
Minimos cuadrados 0.2674 0.0241
Ridge 0.2897 0.0362
Lasso-10 0.2009 0.0685
Lasso-50 0.4445 0.0754
PLS (98,5%) 0.4234 0.1290
PCA 0.4469 0.2285
Comb;neazz?ozgiitativa 0.1613 0.0677
Combi(;\:(;:]éérlopdoorgentual 0.1563 0.0359

Como se puede observar en la tabla todas las predicciones que se obtienen al
aplicar el mismo método sobre el modelo dinamico presentan mejores valores
medios de los residuos que sobre el modelo estatico. Esto era algo que se suponia
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gue deberia pasar debido ya que el modelo dindmico contiene més informacion,
concretamente informaciéon de instantes anteriores.
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Ademas cabe destacar la mejora que proporciona el modelo dinAmico, mientras
gue ningun valor medio del residuo del modelo estatico baja de 0.1, la mayoria de
los valores del modelo dindmico se encuentran por debajo de 0.1. Asi que siempre
gque sea posible sera mejor utilizar un modelo dindmico.

También es interesante hacer una comparativa entre los resultados obtenidos por
el método PLS en los dos modelos, como se puede apreciar en la siguiente tabla:

, : Valor medio del residuo | Valor medio del residuo
Método aplicado : S
en entrenamiento en validacion
PLS (98,5%) estético 0,4704 0,4234
PLS (98,5%) dinamico 0.1533 0.1290
PLS (97,4%) dinamico 0.2121 0.1778
PLS (91%) dinamico 0.3229 0.2719

Observando los valores obtenidos aplicando el modelo dinAmico indican que las
predicciones se ajustan mas a los datos recogidos de planta que utilizando el
modelo estatico. Analizando las predicciones obtenidas aplicando el mismo
porcentaje, el 98,5%, proporcionan resultados muy diferentes. Esto es debido a
gue el porcentaje no se realiza sobre el mismo nimero de variables, y éstas no
tienen la misma varianza. Aplicando este mismo porcentaje, el modelo dinamico
trabaja con seis variables mientras que el dinamico trabaja Gnicamente con cinco.

Entonces se planted aplicar un porcentaje menor al modelo dinamico con el
objetivo de trabajar con cinco variables y evaluar si se obtenia el mismo resultado
0 parecido. Esto se consigui6 aplicando el porcentaje de 97,4%, y como se puede
ver en la tabla la prediccion obtenida seguia mejorando con creces al modelo
estatico. Aunque se trabaje con el mismo ndamero de variables, esto no quiere
decir que sean las mismas variables produciéndose estas diferencias por este
motivo.

Después de esto se decidié aplicar un porcentaje de la varianza menor buscando
trabajar con menos variables aun. Por lo que se aplicé un 91%, lo que se traducia
en trabajar con 3 variables, e incluso asi se ha obtenido una prediccion mejor que
aplicando un mayor porcentaje en el modelo estético.

Finalmente, como conclusion final destacar que el modelo dinamico ofrece
siempre una mejor prediccion que el modelo estatico debido a que posee mas
informacion de instantes. Y también se podria destacar que muchas veces importa
mas la calidad de la informacion de la que se dispone que la cantidad como se ha
podido ver en los métodos de reduccién del tamafio de la matriz de datos.
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4.5 Deteccion y diagndéstico de fallos
4.5.1 Introduccion

El objetivo principal de este apartado seréd disefiar un sistema que permita
determinar la existencia de un fallo, asi como el instante en el que se ha producido.
Ademéas como complemento también se determinard las variables que han
provocado dicho fallo.

Para realizar diferentes pruebas sobre nuestro sistema se trabajara con una toma
de datos de la depuradora de aguas residuales que contendra un fallo. De este
fallo se conoce el instante en el que se produce y las variables que lo han
provocado.

Se realizara la deteccion y diagnéstico de fallos con dos estadisticos que
permitiran realizar esta labor con la finalidad de obtener las mismas conclusiones
tras aplicarlos y verificar su correcto funcionamiento. Estos dos estadisticos son
conocidos como el T? y Q.

4.5.2 Pasos previos

Para simular el modelo con fallo en Matlab y realizar la deteccidn y diagndstico del
fallo se realizan unos pasos previos comunes que se explican en este apartado.

La deteccion y diagnostico de fallos realizados con los estadisticos T2 y Q se
apoya en el método PCA, por lo que se necesita construir una matriz X que
contenga los datos de la planta sin fallo, que funcione con normalidad.

En primer lugar se reducira el tamafio de dicha matriz de datos. En este caso solo
se eliminaréan las variables cuya varianza es practicamente igual a cero, es decir,
aguellas variables que se habian eliminado anteriormente con una varianza menor
a 0,0001 también seran eliminadas ahora. Tampoco es recomendable eliminar
muchas variables, debido a que existiria la posibilidad de eliminar la variable que
provoca el fallo, y por lo tanto, no se podria diagnosticar la causa de éste.

Una vez reducido el tamafio de la toma de datos, finalmente se va a trabajar con
una matriz de datos que contiene 122 variables por las 140 de las que se disponia
en un momento inicial.

El siguiente paso, sera normalizar la nueva matriz de datos reducida a media cero
y varianza uno. Después se aplicard el método PCA comentado en el tema 2,
almacenando para testear el método, el modelo PCA calculado, que consiste en
la matriz P y la matriz A que contiene en su diagonal los a valores propios retenidos
al realizar el PCA.

Finalmente en este paso previo sera necesario calcular los umbrales de las
estadisticas T2 y Q, como se definieron en el capitulo 2 de esta memoria, con los
datos normales de operacion.
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El valor T? se hallara de un método simple como se ha visto en el apartado 2.6.4
utilizando la siguiente formula:
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T2 umbral = media + 3 - desviaciéon estandar
T? umbral = 38,2

Para hallar el valor umbral de Q se utilizard la mima férmula que con T?,
obteniendo el siguiente valor:

Q umbral = 21,52

Una vez realizados todos estos datos fuera de linea, se esta en disposicién de
recoger nuevos datos de la planta y probar si el método PCA es capaz de detectar
fallos en la planta.

4.5.3 Estudio del fallo

A continuacidon se va a realizar una simulacion de una toma de datos que
contienen un fallo. En primer lugar se simulara sobre un modelo estéatico en el que
se realizara la prediccion de la variable DQO del efluente con alguno de los
métodos vistos anteriormente, después se llevara a cabo la deteccion y
diagnostico del fallo mediante los estadisticos T? y Q. Una vez ejecutado el modelo
estatico, se repetiran estas operaciones sobre un modelo dindmico.

4.5.3.1 Modelo estético
4.5.3.1.1 Prediccién por PCA

En primer lugar de cara a estudiar los nuevos datos que contienen un fallo, se
decide calcular la prediccion de la variable DQO del efluente con el modelo PCA.
Esta prediccion se realiza con el objetivo de observar si aparece algin
comportamiento anémalo en la prediccion o por lo contrario, se obtiene una
prediccion defectuosa.

A continuacion en la figura 4.48 se ha representado la prediccion obtenida por el
método PCA sobre el modelo estético con el predictor b calculado anteriormente.
Ademas también estan representados en dicha figura los datos recogidos de
planta.
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Figura 4.48. Variable DQO predicha por PCA con modelo estdtico de datos con Fallo

Observando la prediccion lograda tras aplicar el método PCA se observa que no
se ajusta bien la prediccién a los datos recogidos de planta. De hecho, visualmente
se aprecia como la prediccion se ajusta bastante bien hasta un instante situado
entre el 18500-19500 aproximadamente en el que empieza a diferir mas la
prediccion con los datos recogidos de planta.

Se puede suponer que seguramente el fallo se encuentre en ese intervalo de
instantes, pero de esta forma no se puede saber con exactitud el momento en el
que ha surgido el fallo y las variables que lo han provocado. Por esta razén se
presenta necesario la utilizacion de los estadisticos T? y Q anteriormente
mencionados.

4.5.3.1.2 Deteccion y diagnostico con el estadistico T?

Para estudiar a fondo el fallo del nuevo conjunto de datos recogidos de la planta
depuradora de aguas residuales se utilizara el estadistico T2.

Se calcula el valor T? para cada instante de la nueva muestra de datos que
presumiblemente contiene un fallo. A la hora de decidir si existe o no un fallo se
determina que éste existird si T2 supera el valor umbral en 20 instantes
consecutivos. Esto se decide realizar asi porque es posible que algln valor exceda
el umbral en algun caso puntual sin que llegue a existir un fallo debido a un error
a la hora de tomar la medida u otro motivo.

Tras evaluar la nueva muestra de datos segun las condiciones que se han
establecido se obtiene que el instante en el que se produce el fallo es el 19206.
Este valor concuerda con lo que se podia haber apreciado anteriormente en la
figura 4.48, donde se suponia que el fallo se encontraba entre los instantes 18500
y 19500. En la figura 4.49 esta representado el valor T? calculado de cada instante
junto con el valor T2 umbral.
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Figura 4.49. Representacién de valor T? en cada instante.

Una vez determinado el instante en el que se produce el fallo que perturba el
funcionamiento de nuestra planta depuradora de aguas residuales, se realizara el
estudio de la contribucién que aporta cada variable para que ocurra el fallo. La
variable o variables que realicen una aportacion por encima del resto seran la
culpable o culpables de dicho fallo.

Aplicando el método de la contribucién sobre el instante 19206, se obtienen una
serie de valores que se ha decidido representar sobre un diagrama de barras en
la figura 4.50.
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Figura 4.50. Contribucion de cada variable al Fallo
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Figura 4.51. Zoom de la figura 4.50

Finalmente tras aplicar el método de la contribucién de cada variable y su posterior
representacion en un diagrama de barras se observa como las variables 8 y 15
tienen un valor T2 muy superior al resto de las variables. Por lo tanto estas
variables son las culpables de que se haya producido dicho fallo. Concretamente
estas variables son las medidas siguientes:

Variable 8 = Alcalinidad de la salida superior del decantador primario

Variable 15 = Alcalinidad de la salida inferior del decantador primario

4.5.3.1.3 Deteccion y diagnostico con el estadistico Q

Después de analizar el fallo existente con el estadistico T2 ahora es el turno de
evaluarlo con el estadistico Q para comprobar que se obtienen las mismas
conclusiones.

Se deben calcular los valores Q de todos los instantes de la muestra de datos que
contiene el fallo. Se establecera ademas el mismo criterio que con el estadistico
T? para calcular el instante en el que se ha producido el error, es decir, debera
haber 20 instantes consecutivos con un valor Q superior al Q umbral.

Aplicando las condiciones establecidas se determina que el fallo se ha producido
en el instante 19205, dato que concuerda con lo obtenido anteriormente. En la
figura 4.52 se ha representado el valor Q calculado de cada instante comparado
con el valor Q umbral, que se encuentra sobre la linea horizontal de cero debido
a los altos valores de Q tras el fallo.
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Figura 4.52. Representacion de valor Q en cada instante.

El siguiente paso tras determinar el instante en el que se ha producido el fallo sera
localizar las variables que lo han provocado. Para ello se calculara el cuadrado del
residuo de cada variable en el instante del fallo y se representara graficamente en
la figura 4.53 mediante un diagrama de barras. La variable o variables que tengan
un residuo demasiado grande en comparacion con el resto seran aquellas que han
provocado el fallo.
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Figura 4.53. Residuos de cada variable

Pagina 111



. /(Sci'f 2
ESCUELA DE INGENIERIAS F@
INDUSTRIALES s

60f | ' ' ' j : ' #
50 ]
40 1 1
301 1
20r 1
107 1
> 4 6 8 10 12 1 16 18 2

20

Universidad deValladolid

Figura 4.54. Zoom de la figura 4.53

Finalmente tras observar la representacion gréafica de las figuras 4.53 y 4.54 se
determina que las variables culpables del fallo que se esta estudiando son las
variables nimero 8 y 15 que corresponden con las variables de alcalinidad de las
salidas superior e inferior del decantador primario.

4.5.3.2 Modelo dinamico
4.5.3.2.1 Prediccién por PCA

Como se ha realizado con el modelo estatico antes de analizar el posible fallo que
se encuentra en la nueva toma de datos se decide calcular la prediccién de la
variable DQO del efluente con el método PCA. Esta prediccion se realiza con la
finalidad de ver como afecta el fallo a la hora de realizar la prediccion.

En la figura 4.55 se ha representado la variable DQO predicha por el método PCA
y la variable DQO recogida de los datos.
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Figura 4.55. Variable DQO predicha por PCA con modelo dindmico de datos con Fallo
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Como se puede ver la prediccién es buena, y no presenta ninguna anomalia
especial a lo largo de la prediccion. Para asegurar esto, en la figura 4.56 se ha
decidido hacer zoom sobre el instante donde ocurre el fallo para comprobar que a
partir de dicho momento la prediccién se sigue comportando igual.
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Figura 4.56. Zoom de la figura 4.55

Tras esta Ultima representacion gréafica se observa que la prediccion se ajusta
igual antes y después del instante en el que se produce el fallo. Esto sucede
debido a que al realizar la reduccion de variables con el método PCA, este método
no utilice las variables que provocan el fallo. De hecho el valor medio del residuo
obtenido de esta prediccién es 0,1737. Debido a lo bien que se ajusta la predicciéon
con el modelo dinamico se presenta necesario aplicar los estadisticos T? y Q para
poder detectar la existencia del fallo.

4.5.3.2.2 Deteccion y diagnostico con el estadistico T?

Debido a que al realizar la prediccion por el método PCA no se ha obtenido
ninguna conclusién relacionada con el fallo que contiene la muestra de datos, se
aplicara en primer lugar el estadistico T?2.

Como primer paso se marcara el valor del umbral T2, el cual ser& el mismo valor
gue utilizado con el modelo estatico. Este valor de T? es igual a 38,2.

Tras aplicar el método se ha obtenido que el fallo se produce en el instante 19206.
Ademas se ha representado el valor T? obtenido en cada instante de la nueva
toma de datos junto con el valor umbral T? en la figura 4.57. En esta figura se
aprecia también el instante en el que se produce el fallo.
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Figura 4.57. Representacién de valor T? en cada instante.

Existe un pequefio conjunto de valores en torno al valor 4000 que superan
también el valor marcado como umbral pero no representan un fallo. En cambio,
todos los valores tras el instante 19206 en el que transcurre el fallo superan el
valor del umbral.

Una vez que se conoce el instante en el que transcurre el fallo, el tltimo paso que
gqueda es identificar que variable o variables son las culpables de la existencia de
dicho fallo. Para ello se aplicara un método de estudio que nos proporciona lo que
aporta cada variable al fallo. En la figura 4.58 se ha representado mediante un
diagrama de barras la contribucién que realiza cada variable del método dinamico.

50. -

40 | 1

30 | 1

20- -

10- -

100 200 300 400 500 600

Figura 4.58. Contribucion de cada variable al Fallo
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Figura 4.59. Zoom de la figura 4.58

Finalmente tras realizar este paso se pueden determinar las variables culpables
del fallo. Debido al gran numero de variables con las que trabaja el modelo
dinamico, el grosor de barras del diagrama de la figura 4.58 es muy fino. Aun asi
se puede ver como hay dos variables que contribuyen al fallo en una proporcion
notable comparado con el resto de variables. Estas dos variables son las nimero
8 y 15, que se corresponden con las variables de alcalinidad de las salidas del
decantador primario superior e inferior, respectivamente

4.5.3.2.3 Deteccion y diagnostico con el estadistico Q

Tras estudiar el fallo con el estadistico T2, ahora se realizard lo mismo con el
estadistico Q con la finalidad de comprobar los resultados obtenidos
anteriormente.

El umbral que se usara sera el mismo valor Q umbral utilizado con el modelo
estético, es decir, Q umbral sera igual a 21,52. Una vez definido este valor, se
decide ejecutar el programa planteado en Matlab obteniendo que el fallo se
produce en el instante 19205. Se ha representado en la figura 4.60 el valor Q de
cada instante donde se puede apreciar como a partir del 19205 hay un importante
cambio en el valor de este estadistico.
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Figura 4.60. Representacion de valor Q en cada instante.

El valor Q umbral se encuentra sobre la linea de cero, debido a que su valor es
demasiado pequefio en comparacion con los valores Q obtenidos tras el fallo.
Incluso asi se aprecia bien la diferencia que experimenta el valor Q de cada
instante tras el instante 19205 en el que se produce el fallo.

Finalmente, solo queda identificar las variables culpables de dicho fallo. Para ello
hallaremos el residuo de cada variable y se representara en la figura 4.61
mediante un diagrama de barras.
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Figura 4.61. Residuos de cada variable
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Figura 4.62. Zoom de la figura 4.61

Al igual que habia pasado con el estadistico T2 debido al gran nimero de variables
con las que trabaja el modelo dinAmico apenas el diagrama de barras sale de trazo
muy fino. Aun asi se percibe que hay dos variables muy por encima del resto, y
como se puede apreciar en la figura 4.62 en la que se ha realizado el zoom se
corresponden con las variables 8 y 15. La variable 8 se corresponde precisamente
con la variable alcalinidad de la salida superior del decantador primario, y la
variable con la variable alcalinidad de la salida inferior del mismo decantador.

4.5.4 Conclusiones

Tras realizar la deteccion y diagnostico del fallo que se encontraba en la muestra
de datos con dos estadisticos diferentes, se ha llegado a una serie de
conclusiones.

En primer lugar, antes de detectar y diagnosticar el fallo se ha calculado la
prediccion de los datos nuevos con los predictores b hallados de la muestra de
datos que no contenian fallo. Se ha calculado la prediccion tanto con el modelo
estatico como con el modelo dinamico con el objetivo de ver si el fallo afectaba al
resultado final de la prediccion obtenida.

La prediccion obtenida del modelo estatico con PCA refleja un cambio en la
aproximacion de ésta a partir del instante en el que transcurre el fallo, mientras
gue la prediccion obtenida con PCA con el modelo dindmico no refleja ningin
comportamiento anémalo. Por lo tanto, se puede concluir que existe la posibilidad
de que los métodos que implican una reduccion de variables no utilicen las
variables que han producido el fallo y la prediccién no se vea afectada.
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El siguiente aspecto a analizar es la deteccion del instante en el que se ha
producido el fallo. Por una parte, el estadistico T2 ha detectado el instante 19206
como origen del fallo tanto en el modelo estatico como el dinamico. Por otra parte,
el estadistico Q ha detectado el instante 19205 como origen del fallo en los dos
modelos.

Tras la deteccidén del instante en el que se ha producido el fallo se puede
determinar que independientemente del modelo, dindmico o estatico, se obtiene
el mismo instante con cada estadistico. El instante obtenido con un estadistico no
es igual al obtenido con el otro, pero al tratarse de instantes consecutivos se puede
determinar que el resultado proporcionado por los dos estadisticos es de buena
calidad.

El ultimo aspecto a analizar es la identificacion de las variables culpables del fallo.
Tanto con un estadistico como con el otro se han obtenido las mismas variables,
concretamente las variables 8 y 15 que se corresponden con las variables
referentes a la alcalinidad de la salida superior y la salida inferior del decantador
primario.

Adicionalmente se ha realizado la deteccion y diagndstico de dos fallos mas, un
primer fallo relacionado con una reduccion en el oxigeno del reactor 4, y el otro
fallo que varia los caudales de la planta depuradora simulando fugas en las
tuberias. La deteccion de dichos fallos ha sido satisfactoria en ambos casos,
obteniendo los mismos resultados con el estadistico T? y con Q. A modo resumen
se presenta la siguiente tabla donde se indica el instante en el que se ha producido
cada fallo y las variables responsables de ello.

Fallo Instante inicial del fallo | Variables responsables

Reduccion de oxigeno Variable 44 = 0, del

19210

en el reactor 4 reactor 4
- Variable 85 = DQO del
espesador de lodos
Variaciones Caudal 19204

- Variable 92 = DQO del
digestor anaerdbico
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5.1 Conclusiones

Este trabajo se habia marcado como objetivo principal disefiar un sensor software
que fuera capaz de obtener una variable en un proceso de calidad en una planta
depuradora de aguas residuales. Para ello, se han utilizado diferentes técnicas
pertenecientes al analisis estadistico de regresién multivariable sobre dos tipos de
modelos. Los modelos utilizados han sido el modelo estatico y el modelo dinamico,
gue incluye datos de instantes pasados de la planta depuradora.

Entre las técnicas de regresion lineal multivariable utilizadas se incluyen
métodos como pueden ser Minimos cuadrados, Ridge, Lasso, PLS o PCA.
Ademés se ha propuesto una combinacion de dichos métodos con el objetivo de
estudiar otra posibilidad y obtener una mas que posible mejora.

Tras obtener las diferentes predicciones se observé como todos los métodos no
trabajan igual presentando diferencias entre ellos. Quiza la diferencia mas notable
es la hallada entre los métodos aplicados sobre el modelo estatico y el modelo
dindmico. Esta diferencia consiste en que el mismo método aplicado sobre un
modelo dinamico siempre proporciona una prediccién de mayor calidad que sobre
un modelo estatico. Por lo tanto, se presenta muy importante a la hora de realizar
una prediccién tener informacion de instantes pasados ya que mejora
notablemente la calidad de ésta.

Otra conclusién a la que se ha llegado es que no en todos los métodos cuantas
mas variables sean utilizadas en la prediccion, mejor sera la calidad de ésta. Ya
que ha habido métodos en los que utilizando menos variables se han obtenido
mejores predicciones que en otros que usaban mas. Por lo que se puede concluir
gue en muchos casos importa mas la calidad de las variables que se utilizan que
la cantidad.

También a destacar que a excepcion de los métodos de Minimos cuadrados y
Ridge el resto de métodos realizaba mejores predicciones con datos nuevos. Esto
se considera importante debido a que en la planta depuradora de aguas residuales
las predicciones siempre se realizaran con datos nuevos.

El otro objetivo de este trabajo era que el sensor fuese capaz de realizar la
deteccién y el diagnostico de un fallo existente en una muestra de datos. Para ello
se introdujo una muestra de datos que incluia un fallo conocido. Con el fin de
detectar el instante en el que se habia originado el fallo y las variables que lo
habian provocado se han utilizado dos estadisticos, T? y Q, que han permitido
llevar a cabo esta labor.

Al utilizar estos dos estadisticos se han obtenido las mismas conclusiones, que
coincidian con el error que contenia la nueva muestra de datos. Es decir, que los
dos estadisticos proporcionan una deteccion y diagnostico fiable de fallos,
pudiéndose utilizar cualquiera de las dos técnicas.

Pagina 123



ESCUELA DE INGENIERIAS
INDUSTRIALES

Universidad deValladolid

5.2 Futuras lineas de trabajo

El andlisis estadistico multivariable tiene una gran progresion de futuro, ya que
estos métodos son capaces de manejar una gran cantidad de datos. Esto es algo
muy importante en la industria del futuro y ya en la presente también, donde cada
vez se recogen una mayor cantidad de datos, pudiendo esto llegar a ser un
problema.

El siguiente paso seria aplicar estos métodos en otras plantas, como pueden ser
una planta azucarera con el objetivo de ver como reaccionan éstos ante un nuevo
escenario. Ademas también resultaria interesante aplicar estos métodos a una
planta real, ya que toda la prueba que se ha llevado a cabo ha sido de forma
tedrica y no siempre en la practica todo se cumple de la misma forma que en la
teoria.

En el caso de que los resultados obtenidos en la planta real fuesen satisfactorios,
el sistema deberia ser implementado en todos los puntos posibles del proceso.

Otra futura linea de trabajo seria aplicar diferentes técnicas estadisticas a las
utilizadas, con el objetivo de comparar resultados e implantar la técnica que nos
proporcione la mejor opcion. Todas las técnicas utilizadas en este trabajo han sido
técnicas lineales y, por lo tanto, se podria utilizar técnicas no lineales, como son
las redes neuronales.
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