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RESUMEN v

Resumen

La presente tesis aborda los métodos estadisticos de monitorizacion y pre-
diccion de procesos multivariantes y autocorrelacionados en la industria. La
investigacion se orienta, por un lado, al estudio de los métodos de monitoriza-
cién que culmina con el desarrollo de un grafico de control de procesos; y por
otro lado, al analisis de los métodos de prediccion, donde se elabora el modelo
dindmico sobre estructuras latentes (MDEL). En los dos casos, los modelos de
series temporales constituyen una herramienta fundamental para modelar la
estructura de autocorrelacién en los datos.

El estudio del modelo de monitorizacién sigue un orden légico de compleji-
dad de los métodos de control de procesos usados en la industria. Se empieza
por analizar los graficos de control univariante; los graficos multivariantes, y
sus limitaciones en el control de procesos autocorrelacionados, con lo cual se
introducen los graficos multivariantes para procesos autocorrelacionados, don-
de se desarrolla el grafico de control multivariate autocorrelated and adapted
EWMA chart (MAAEWMA).

El desempeno del grafico MAAEWMA fue comparado con el grafico MEW-
MA ajustado a ruidos blancos. Los resultados mostraron que el grafico MA-
AEWMA es mas rapido en detectar cambios en la media del proceso, y es mas
eficiente para procesos con media y alta autocorrelacion.

Por otro lado, el método predictivo fue elaborado para modelar los proce-
sos multivariantes y autocorrelacionados. Para ello, se estudiaron los métodos

sobre estructuras latentes PCA y PLS, y sus respectivas versiones dinamicas:
dynamic PCA (DPCA) y dynamic PLS (DPLS).

El desarrollo del modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL) con-
sistid en la combinacién del modelo DPCA y de la funcién de transferencia
(FT). El modelo DPCA fue aplicado a los datos de entrada y de salida del
proceso de manera separada para determinar las variables latentes que reco-
gen la maxima variabilidad dinamica en los datos. La estructura dindmica en
las variables latentes resultantes fue modelada mediante una funcién de trans-
ferencia para analizar la influencia de los datos de entrada sobre los datos de
salida.

Los modelos MDEL y DPLS fueron ajustados en condiciones idénticas a
un conjunto de datos simulados. La calidad de ajuste de los modelos fue eva-
luada mediante la variabilidad explicada de las variables latentes (R?), y la
capacidad predictiva fue testada mediante validacién cruzada, donde fue cal-
culado el mean absulute error (MAE) de los dos modelos. EIl MDEL presenté
mejores resultados comparado al DPLS, con mayor variabilidad explicada por
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las variables latentes, y con una capacidad predictiva robusta y estable.

Los modelos propuestos fueron aplicados para monitorizar y predecir el pro-
ceso de cria de tilapia en Mozambique. El grafico MAAEWMA senalé cambios
significativos del ambiente acuatico en el proceso, y con el modelo MDEL se
analizé el impacto de dichos cambios en el crecimiento de la tilapia.
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Abstract

This thesis is based on statistical methods to monitor and predict the mul-
tivariate and autocorrelated industrial processes. The research is oriented on
the monitoring methods that culminate with the development of a process con-
trol chart and analysis of the prediction methods, where the dynamic model on
latent structures (MDEL) was developed. In both cases, the time series models
were used to model the autocorrelation structure in the data.

The analysis of the monitoring models follows a logical order of comple-
xity of the process control methods used in the industry. The univariate and
multivariate charts were analysed, and their limitations in the control of au-
tocorrelated processes were considered. Therefore, the multivariate charts for
autocorrelated processes were introduced and the multivariate, autocorrelated
and adapted EWMA chart (MAAEWMA) was developed. The performance
of the MAAEWMA chart was compared with the MEWMA chart adjusted
to white noise. The results showed that the MAAEWMA chart was faster in
detecting changes in the process mean and was more efficient for processes
with medium and high autocorrelation.

On the other hand, the predictive method was developed to model the
multivariate and autocorrelated processes. To this end, the methods on latent
structures PCA and PLS and their respective dynamic versions: dynamic PCA
(DPCA) and dynamic PLS (DPLS) were studied.

The dynamic model on latent structures (MDEL) consists of the combina-
tion of DPCA model and the transfer function (FT). The DPCA model was
applied separately to the input and output data of the process. This strategy
was applied to guarantee the maximum dynamic variability in the latent varia-
bles. The dynamic structure in the latent variables was modelled by a transfer
function to analyse the influence of the input on the output data.

The MDEL and DPLS models were adjusted in identical conditions to a
set of simulated data. The goodness of fit was evaluated by the explained va-
riability of the latent variables (R?) and the predictive capacity of the models
was tested through cross validation, where the mean absolute error (MAE)
was calculated. The MDEL presented better results than DPLS model, with
greater variability explained by the latent variables and a robust and stable
predictive capacity.

The proposed models were applied to monitor and predict the tilapia crop
process in Mozambique. The MAAEWMA chart indicated significant changes
in the aquatic environmentand and with the MDEL was analysed the impact
of these changes on the growth of tilapia.
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RESUM X

Resum

La present tesi aborda els metodes estadistics de monitoratge i prediccio de
processos multivariants i autocorrelacionados en la industria. La investigacio
s’orienta, d’'una banda, a ’estudi dels metodes de monitoritzacié que culmina
amb el desenvolupament d’un grafic de control de processos; i d’altra ban-
da, a ’analisi dels metodes de prediccid, on s’elabora el model dinamic sobre
estructures latents (mdel). En els dos casos, els models de series temporals
constitueixen una eina fonamental per a modelar 'estructura d’autocorrelacié
en les dades.

L’estudi del model de monitoratge segueix un ordre logic de complexitat
dels metodes de control de processos usats en la industria. Es comenca per
analitzar els grafics de control univariant;els grafics multivariants, i les seves
limitacions en el control de processos autocorrelacionados, amb la qual cosa
s'introdueixen els grafics multivariants per a processos autocorrelacionados,
on es desenvolupa el grafic de control multivariate autocorrelated and adapted
EWMA chart (MAAEWMA).

L’acompliment del grafic MAAEWMA va ser comparat amb el grafic MEW-
MA ajustat a sorolls blancs. Els resultats van mostrar que el grafic MAAEW-
MA és més rapid en detectar canvis en la mitjana del procés, i és més eficient
per a processos amb mitja i alta autocorrelacio.

D’altra banda, el metode predictiu va ser elaborat per modelar els processos
multivariants i autocorrelacionados. Per a aixo, es van estudiar els metodes so-

bre estructures latents PCA i PLS, i les seves respectives versions dinamiques:
dynamic PCA (DPCA) i dynamic PLS (DPLS).

El desenvolupament del model dinamic sobre estructures latents (mdel) va
consistir en la combinacié del model DPCA i de la funcié de transferencia (FT).
El model DPCA va ser aplicat a les dades d’entrada i de sortida del procés de
manera separada per a determinar les variables latents que recullen la maxima
variabilitat dinamica en les dades. L’estructura dinamica en les variables la-
tents resultants va ser modelada mitjancant una funcié de transferéncia per
analitzar la influencia de les dades d’entrada sobre les dades de sortida.

Els models mdel i DPLS van ser ajustats en condicions identiques a un
conjunt de dades simulades. La qualitat d’ajust dels models va ser avaluada
mitjangant la variabilitat explicada de les variables latents (R?), i la capacitat
predictiva va ser testada mitjancant validacié creuada, on va ser calculat el
pixen absulute error (MAE) de els dos models. L'mdel presentar millors re-
sultats comparat al DPLS, amb major variabilitat explicada per les variables
latents, i amb una capacitat predictiva robusta i estable.
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Els models proposats van ser aplicats per monitoritzar i predir el procés de
cria de tilapia a Mocambic. El grafic MAAEWMA va assenyalar canvis signi-
ficatius de ’ambient aquatic en el procés, i amb el model mdel es va analitzar
I'impacte d’aquests canvis en el creixement de la tilapia.
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Cépitulo 1
INTRODUCCION Y JUSTIFICACION

1.1. Introduccién

La mayor parte de los procesos de produccién en la industria suelen carac-
terizarse por mas de una variable del producto, la calidad del producto suele
definirse por un conjunto de parametros especificos que han de cumplir con los
requisitos establecidos en la manufactura, por otro lado, las condiciones en la
que se realiza la produccién depende de muchos pardmetros (clima, presion,
etc) que, aunque no sean registrados directamente en el producto, ejercen una
influencia sobre su calidad.

El registro continuo de cada caracteristica de dichos procesos que se tradu-
cen en una base de datos, forman un sistema multivariante, con variables de
entrada y salida (multi-input, multi-output (MIMO)) (Barcelé et al., 2011).
El éxito de dichos procesos dependen del cumplimiento simultaneo de los re-
quisitos especificos en cada caracteristica en causa, de modo que un fallo en el
producto puede estar asociado a deficiencias en el proceso de produccion. Por
tanto, el reto que se presenta a los profesionales del campo es como controlar
a la vez dichas caracteristicas de modo que se puedan senalar los cambios ocu-
rridos en el proceso para que sean reparados y repuestos en marcha.

El control estadistico de procesos SPC clédsico (el que se basa en controlar
solamente una caracteristica del producto) es inadecuado para monitorizar la
estructura compleja presentada por estos procesos.

Los graficos de control de Shewart (Shewhart, 1931), EWMA (Roberts,
1959) y CUSUM (Page, 1954) fueron desarrollados para monitorizar solamen-
te una caracteristica del producto. Una estrategia consiste en monitorizar todas
las caracteristicas de un proceso multivariante aplicando estos graficos de ma-
nera independiente para cada variable del proceso. Es decir, monitorizar las n
caracteristicas de un proceso multivariante mediante n graficos independien-
tes, lo cual se llama control estadistico multiple. Este método no modela la
estructura de correlacién que define la caracteristica comun entre las variables
del proceso, y es muy susceptible a falsas alarmas. Para subsanar este inconve-
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niente, los graficos T? de Hotelling (Hotelling, 1947), MEWMA (Lowry et al.,
1992) y MCUSUM (Crosier, 1988) fueron desarrollados, y son aplicados para
controlar en simultaneo las variables de un proceso multivariante.

La idea de monitorizar a la vez las variables del proceso permite contro-
lar, ademas del efecto principal de una caracteristica, el efecto simultaneo entre
ellas. Los datos de un proceso multivariante suelen estar correlacionadas, de he-
cho, son necesarios métodos que exploten la relevante informacién que contiene
dichos datos. Los graficos multivariantes presentados anteriormente incluyen
en sus estadisticos la matriz de varianza-covarianza, que permite incluir en el
modelo la varianza de cada variable y de cada par de ellas.

Los parametros de los graficos multivariantes presentados anteriormente
son calculados bajo las hipotesis de normalidad e independencia entre obser-
vaciones. Sin embargo, la dependencia del tiempo en las variables suele ser muy
marcada en muchos procesos industriales, siendo que, ademas de la correlacién
entre las variables, cada una de ellas presenta una autocorrelacion significativa.

En los procesos donde ademas de la correlacion, las variables presentan una
estructura de autocorrelacion, los graficos de control basados en las hipdtesis
de normalidad e independencia entre observaciones se torna inadecuado. Para
monitorizar procesos con dichas caracteristicas, otros enfoques en los gréficos
de control fueron considerados (Claro et al., 2007)(Testik, 2004)(Patel y Dive-
cha, 2013).

El método de control de procesos autocorrelacionados se basa principal-
mente en dos enfoques: (1) ajustar un modelo adecuado de series temporales
para cada caracteristica y construir los graficos de control sobre los ruidos
blancos obtenidos (Montgomery, 2001)(Superville y Adams, 1994); (2) incluir
la estructura de autocorrelacion en el calculo de los pardmetros del gréfico
y reemplazarlos en los graficos multivariantes convencionales (Vasilopoulos y
Stamboulis, 1978)(Patel y Divecha, 2013).

Nuestra linea de investigacién a estos graficos de control se orienta al enfo-
que (2), y consiste en adaptar el grafico MEWMA (Multivariate Exponentially
Weighted Moving Average) a los procesos donde cada caracteristica se ajusta
a un modelo autoregresivo.

La estructura de autocorrelacion se incluye en el modelo a través de las
autocovarianzas y covarianzas cruzadas calculadas usando las formulas co-
rrespondientes al modelo autoregresivo, y adaptadas segin los objetivos del
planteamiento del modelo. A continuacién, estos pardametros son usados en el
calculo del estadistico y limite de control del grafico, reemplazando las varian-
zas y covarianzas instantaneas usadas en los graficos convencionales.
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El error que se puede cometer al no incluir la estructura de autocorrelacién
en los pardametros del grafico de control fue analizado por Claro et al. (Claro
et al., 2007), entre otros aspectos, se destaca el hecho de que los graficos de
control convencionales ajustados a los procesos autocorrelacionados son muy
susceptibles a falsas alarmas, ya que los limites de control suelen ser mas apre-
tados de lo normal y las caracteristicas comunes del proceso causadas por la
autocorrelacién entre las observaciones son senaladas como caracteristicas fue-
ra de control.

Por tanto, la presente propuesta busca incluir la estructura de autocorre-
lacion de las variables en el calculo de los pardmetros del grafico de control
para minimizar las falsas alarmas y, por otro lado, garantizar que el grafico sea
rapido en detectar cambios en la media del proceso.

Los procesos industriales a que nos referimos en esta tesis presentan dos
bloques de variables: las variables del proceso (input) y las variables del pro-
ducto (output). Se considera que la calidad del producto depende de las ca-
racteristicas del proceso, y no al revés. En un proceso donde se busca medir
la influencia de las caracteristicas del proceso sobre el producto, se hace nece-
sario un modelo predictivo. Por tanto, ademés de la propuesta de un grafico
de monitorizacién se presenta una metodologia estadistica para modelar estos
dos grupos de variables.

La estructura de correlacion y autocorrelacién existente en cada bloque vy,
la dependencia de las variables del producto en las variables del proceso, nos
sugiere el planteamiento de un modelo predictivo dindmico sobre estructuras
latentes, donde se puede predecir la calidad del producto a través de las ca-
racteristicas del proceso.

El modelo de prediccién es desarrollado combinando los modelos de anali-
sis de componentes principales para procesos dindmicos (DPCA) y la funcién
de transferencia (FT). El DPCA es aplicado en cada bloque de manera inde-
pendiente con vista a explotar la estructura de correlacién dindmica en cada
bloque de variables, y sobre las estructuras latentes resultantes es ajustada
una funcion de transferencia.

Por tanto, el método estadistico propuesto en esta tesis es constituido por
un modelo MEWMA adaptado a los procesos autocorrelacionados para moni-
torizar las caracteristicas del proceso (o del producto), y un modelo dindmico
ajustado sobre estructuras latentes para predecir la calidad del producto a
través de las caracteristicas del proceso.
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1.2. Justificacion

La complejidad de la estructura de los datos en los procesos industriales
originada por la correlacion entre variables y la autocorrelacién entre observa-
ciones hace que los graficos de control convencionales no sean adecuados para
monitorizar este tipo de procesos. Las hipotesis de normalidad e independencia
entre observaciones que son la base en el calculo de los estadisticos de dichos
graficos de control no se verifican en los casos referidos, siendo necesarios otros
enfoques que permitan lidiar con dicha estructura correlacionada y dinamica
del proceso.

Como comentamos anteriormente, algunos métodos han sido desarrollados
para monitorizar procesos multivariantes y autocorrelacionados. Sin embargo,
el método que consiste en monitorizar el ruido blanco resultante de un mo-
delo de series temporales no es muy sensible a pequenos cambios del proceso,
ademas, el cambio registrado en la media del ruido blanco modelado no siem-
pre es igual al cambio ocurrido en la media del proceso, lo que torna el grafico
dificil de interpretar (Montgomery, 2001).

Por otro lado, los graficos desarrollados con la estrategia de incluir la es-
tructura de autocorrelacién en los parametros del modelo presentan calculos
laboriosos (Ong, 2009), y de cierto modo, se pierde la sencillez del gréfico.
Nuestra investigacion estd orientada a este enfoque, donde buscase estrategias
alternativas de inclusién de la autocorrelacién en los gréaficos de control sin
comprometer la sencillez y que sean relativamente rapidos en detectar cambios
del procesos.

Los métodos estadisticos propuestos en esta tesis estan orientados al reto de
poder modelar la estructura compleja de los datos registrados en los procesos
de produccion en la industria, con vista a proporcionar mejores resultados en
la monitorizacién y prediccién de dichos procesos. Como afirma Ferrer (Ferrer,
2003) asociado a los pensamientos de Box, Fisher, Pearson, Tukey y Youden:

7... es necesario trabajar junto con cientificos e ingenieros para

dar respuesta como estadisticos a los nuevos retos que la revolu-
cion tecnoldgica plantea, abandonando viejos paradigmas que nada
tienen que ver con los verdaderos problemas que acucian a los pro-
cesos industriales del siglo XXI, y contribuyendo al desarrollo de
nuevos métodos estadisticos para abordar los nuevos retos asocia-
dos con los grandes volumenes de datos de naturaleza multivariante
que nos inundan”.

De un modo general, los modelos propuestos fueron desarrollados con vista
a modelar los procesos multivariante y autocorrelacionados en la industria. El

4
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desempeno de los modelos desarrollados fue testado mediante simulacion de
datos. Como ejemplo ilustrativo, los modelos fueron aplicados al proceso de
cria de especies acuaticas en acuicultura.

El proceso de produccién en acuicultura es un caso particular de los proce-
sos MIMO con estructuras dindmicas referidos en este trabajo. Las variables
en acuicultura son formadas por dos grupos de pardmetros: (1) Pardmetros de
la calidad del agua (pardametros ambientales) y (2) Pardmetros de la calidad
del producto cultivado (pardmetros biométricos). La calidad del producto es
caracterizado por los parametros biométricos, que de cierto modo, indican el
nivel de aceptacién del producto final. Dicha calidad del producto depende de
los parametros del proceso, es decir, de la calidad del agua caracterizada por
los parametros fisico-quimicos y biolégicos que deben ser regularmente contro-
lados.

Los parametros ambientales estan correlacionados entre si, de manera que
el cambio de uno afecta al otro, e influencian al desarrollo de la especie en el
proceso de cria. Los métodos estadisticos propuestos son aplicados para moni-
torizar el ambiente acuatico, y analizar su influencia a la calidad del producto.

1.3. Estructura de la Memoria

Esta memoria estd estructurada en 7 capitulos. El primer capitulo esta
constituido por la introduccion general y la justificacién, donde los conceptos
bésicos que orientaron la investigacion son presentados. En la introduccién
se discute la problematica de la incompatibilidad de las técnicas estadisticas
convencionales en el control y prediccién de procesos multivariantes con es-
tructura de autocorrelacién significativa en las variables, y en el apartado de
la justificacion se presenta la motivacion, la relevancia de la investigacién y el
aporte del tema al campo en cuestion.

El segundo capitulo corresponde a los objetivos de la investigacién, donde
el objetivo general y los especificos son presentados de manera detallada a fin
de clarificar lo que se pretende alcanzar en el trabajo.

Los métodos estadisticos uni y multivariantes de monitorizacion y predic-
cion, son presentados en el tercer capitulo como los antecedentes. En este
capitulo se realiza un enfoque sobre la evolucién de las técnicas estadisticas
fundamentales usadas en la monitorizacion y prediccion de los procesos de pro-
duccién en la industria. Las diversas técnicas han sido presentadas segin un
orden logico basado en la creciente complejidad de las mismas y en su creciente
capacidad para modelizar procesos complejos.
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En el cuarto capitulo se presenta la metodologia del trabajo, en la que se
basa en presentar los procedimientos usados para desarrollar la investigacién
y lograr los objetivos planteados.

Los métodos de monitorizacion y prediccion de los procesos multivariantes
y autocorrelacionados propuestos en esta tesis son desarrollados en el capitulo
cinco. Por tanto, en vista a la falta de adecuacién de los métodos convencio-
nales de control en monitorizar los procesos autocorrelacionados, los graficos
de control MEWMA fueron estudiados y adaptados para controlar procesos
con estas caracteristicas. Por otro lado, el modelo dinamico sobre estructuras
latentes fue desarrollado como metodologia estadistica para predecir la calidad
del producto a través de las caracteristicas del proceso.

Una aplicacion de los métodos propuestos es ilustrada en el capitulo seis,
donde los modelos son aplicados en la monitorizacion y prediccion de proceso
de cria de tilapias en Mozambique. Para dar una visién del proceso, el capitulo
empieza presentando algunos conceptos basicos respecto a los métodos aplica-
dos en acuicultura y termina con la presentacion y discusion de los resultados.

Finalmente, en el capitulo siete se presentan las conclusiones generales y las
futuras lineas de investigacion. Las conclusiones presentadas en este capitulo
corresponden al resumen de las conclusiones presentadas en los capitulos del
trabajo. Debido a ciertas limitaciones respecto al alcance de la investigacion
a aspectos peculiares de cada proceso en la industria, se presentan en este
capitulo, otras lineas que se pueden considerar pertinentes en futuras investi-
gaciones.



Cépitulo2
OBJETIVOS

A partir de los aspectos comentados anteriormente, en el presente trabajo
se pretende lograr el siguiente objetivo principal: Desarrollar una metodo-
logia estadistica para modelar y monitorizar procesos multivariantes
y autocorrelacionados en la industria.

El desarrollo de dicha metodologia implica un estudio estadistico que inclu-
ye dos aspectos importantes: La monitorizaciéon y la prediccion de los procesos.
Nuestra vision es que al final de esta tesis hayamos podido lograr mecanismos
eficientes capaces de detectar fallos en los procesos multivariantes con carac-
teristicas que dependen del tiempo, y poder predecir la calidad del producto
manufacturado a través de las variables de su entorno de produccién. Esto
comienza por un estudio de los métodos estadisticos aplicados en la industria
dirigidos a estos procesos, de cara a identificar sus limitaciones y poder sugerir
nuevas aportaciones.

La estructura general que se va a seguir para lograr el objetivo planteado
se representa en la figura 2.1.

Empezaremos por un estudio bibliografico sobre los métodos de control
y prediccion de procesos en la industria. Se busca por un lado, comprender
el funcionamiento de los métodos estadisticos convencionales aplicados en los
procesos de produccion en la industria en general, y por otro lado, identificar
sus limitaciones en la modelacién de los procesos multivariantes y autocorre-
lacionados considerados en este trabajo, para adaptarlos a la monitorizacién y
prediccion en estos entornos.

El estudio de las caracteristicas del proceso permitirda comprender la na-
turaleza de las variables en cuestion, y a través de sus propiedades se podra
ajustar a un modelo especifico con lo cual se podra calcular los pardmetros
relevantes del modelo.

De acuerdo con las caracteristicas del proceso de produccién considerado

en este trabajo, y por la necesidad de obtener cada vez mas mejores resultados
en la industria, el estudio siegue dos direcciones:

7
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Figura 2.1: Esquema de los objetivos

1. Monitorizacion de las caracteristicas del proceso y del producto;

2. Prediccion de la calidad del producto a través de las caracteristicas del
proceso.

En la monitorizacién se estudian los métodos alternativos de control de
procesos, su evolucién y adecuacion a la estructura de los datos en cada ca-
so. De cara a la estructura de correlacion de las caracteristicas del proceso en
cuestién, los graficos MEWMA serdan estudiados y adaptados a la estructura
dinamica de dichos procesos. Por lo tanto, el grafico de monitorizacion pro-
puesto seré desarrollado para lograr dos aspectos importantes: (1) modelar la
estructura compleja de los datos, y (2) dotarlo de capacidad en detectar rapi-
damente cambios en el proceso.

La relacién entre los dos bloques de variables (variables de proceso y del
producto, o datos de entrada y de salida) sera estudiado mediante un modelo de
prediccion. Considerando la dependencia del producto a las caracteristicas de
su entorno de manufactura, y a la estructura de correlacién y autocorrelacién
en los datos, el planteamiento del modelo de prediccién sera realizado mediante
la aplicaciéon de un modelo DPCA para explorar la estructura de correlacién
dindmica entre las variables de cada bloque y, sobre las nuevas variables la-
tentes dindmicas resultantes se ajusta un modelo de funcién de transferencia
para analizar la influencia dinamica de las caracteristicas del proceso en la
calidad del producto. El modelo de prediccion resultante se denomina modelo
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dinamico sobre estructuras latentes.

De modo sintético, los objetivos especificos que se buscan lograr en el tra-
bajo son los siguientes:

1.

Lograr un conocimiento profundo sobre los métodos estadisticos de mo-
nitorizacién y prediccion aplicados en los procesos multivariantes en la
industria;

. Analizar los métodos alternativos de monitorizacion de procesos autoco-

rrelacionados;

. Proponer un modelo de control que se adecue a los procesos multivarian-

tes y autocorrelacionados;

Identificar estructuras latentes en el proceso;

. Proponer un Modelo estadistico multivariante para predecir la calidad

del producto a través de las caracteristicas del proceso;

A estos objetivos se podria anadir uno adicional:

. Aplicar las metodologias desarrolladas a un caso real.
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Cépitulod
ANTECEDENTES

3.1. Monitorizaciéon de Procesos de Produc-
cion

3.1.1. Introduccion

La capacidad de manejar de manera eficiente los métodos de monitoriza-
cion de procesos de produccién de cara a lograr la calidad deseada del producto
final, es un tema discutido por muchos investigadores. Un aspecto importante
y que fue muy discutido es que el control estadistico de procesos (en ingles,
Statistical Process Control (SPC)) clésico, o sea, el que se basa en el control de
solo una variable, no es adecuado para enfrentar los problemas de los procesos
de produccion caracterizados por un conjunto de variables que generan una
estructura compleja de datos.

El SPC clasico, basado en el control de una sola caracteristica del producto,
ha traido buenos resultados en la industria. Sin embargo, la complejidad en la
estructura de los datos de los procesos multivariantes sugieren nuevos métodos,
capaces de explotar la variabilidad conjunta presentado por las caracteristicas
en cuestion. Por este motivo el SPC fue adaptado al entorno multivariante pa-
ra superar las limitaciones encontradas en el método clasico (Macgregor, 1996).

Con el desarrollo de la industria y de la tecnologia, los procesos son mas
exigentes, siendo que el reto que enfrenta actualmente la motorizacion de pro-
cesos es como manejar la gran cantidad de informacion correlacionada que
puede llegar a registrarse en tiempo real en un proceso (Ferrer, 2003).

La monitorizacion de procesos mediante SPC se basa fundamentalmente
en los graficos de control, que suelen ser constituidos por un estadistico y los
limites de control. Los estudios indican que Walter A. Shewhart (Shewhart,
1931), Page (Page, 1954), Roberts (Roberts, 1959), Holgate (Holgate, 1964)
fueron los pioneros a usar esta metodologia, cada uno con un enfoque particu-
lar segin la naturaleza de la caracteristica a controlar.

11
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A continuacién, presentamos los diferentes métodos de monitorizacion de
procesos y su evolucion de acuerdo con la naturaleza y el nimero la carac-
teristica controla.

3.1.2. SPC univariado

3.1.2.1. Graficos de Shewhart

El matematico Walter A. Shewhart es considerado por muchos como el
padre del SPC, en 1924 introdujo el control estadistico de calidad, creando la
base de los graficos de control con objeto de detectar causas que podrian afec-

tar a la calidad del producto en proceso y corregirlas para que no perjudique
la calidad final (Shewhart, 1931).

La idea de Shewhart era la reduccién de la variabilidad en el proceso para
asegurar la calidad. Para ello, consideré dos fuentes de variabilidad: (1) la ori-
ginada por causas aleatorias y (2) la originada por causas especiales. Shewhart
llevaba a cabo el estudio de SPC con graficos de control, que constituye una
herramienta para identificar causas aleatorias y especiales de la variabilidad
del proceso.

El grafico de control de Shewhart consiste en monitorizar una caracteristica
de calidad de un proceso (cualitativa o cuantitativa) a través de un estadistico
muestral y limites de control. En cada etapa de control, si el valor del estadisti-
co cae dentro de los limites es que el proceso esta bajo control, caso contrario,
el proceso podria estar fuera de control, siendo necesario estudiarse si el des-
ajuste es creado por causas aleatorias o especiales. Las causas aleatorias no se
pueden controlar, es parte de la naturaleza del producto, pero las especiales
pueden estar asociadas a un cambio en el proceso, errores de medicion, etc,
que cuando detectado se puede corregir y volver al estado normal.

Para monitorizar caracteristica cuantitativas de un producto, Shewhart uti-
liz6 habitualmente los graficos de la media z del rango R y de la desviacién
tipica s. Shewhart también estudi6 los gréaficos ¢, u, p y np para controlar ca-
racteristicas cualitativas en un proceso para monitorizar el nimero de defectos
por lote, la proporcion de defectos por lotes, la proporcién de unidades no
conformes por lotes y el nimero de unidades defectuosas por lotes, respectiva-
mente.

De lo expuesto anteriormente, se puede afirmar que los graficos de control
de Shewhart consisten basicamente en un estadistico de la caracteristica del
producto en control y sus respectivos limites, en términos estadisticos, dirifamos
que se trata de una operacién de estimaciéon puntual seguida por una prue-
ba de hipdtesis sobre la estabilidad del estadistico. Dicha caracteristica puede
ser continua o discreta, para cada uno de los casos es necesario conocer su

12
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distribucién de probabilidad, para facilitar el calculo de los estadisticos y sus
respectivos limites.

Se espera que una caracteristica continua se ajuste a una distribucién nor-
mal, ya que la funcién de probabilidades de varios estadisticos esta basada en
este supuesto. Sin embargo, en las caracteristicas no mensurables, por ejemplo,
cuando asume solo dos estados (defectuoso o no), la distribucién del estadistico
suele ser binomial y para casos en que se pretende estudiar nimero de defectos
en un lote la distribucion utilizada es poisson.

Si en una ocasiéon el estimador de la caracteristica en estudio se presenta
fuera de los limites de control, implicaria que el proceso podria estar fuera de
control. Sin embargo, hay una probabilidad de que se generen falsas alarmas, es
decir, que el proceso esté bajo control y el grafico indique lo contrario, o que en
realidad el proceso esté fuera de control y el grafico no sea capaz de detectarlo.
A estos errores los llamamos por Error Tipo I y Error Tipo II, respectivamente,
y pueden ser cuantificados a través de las probabilidades a = P(Error Tipo I)
y = P(Error Tipo II).

Por tanto, lo ideal en el control de calidad es obtener graficos con minimos
valores de v y (3, algo dificil de lograr a la vez. Una medida de rendimiento de
los graficos de control muy utilizada es el ARL (Average Run Length), que es
el nimero promedio de muestras monitorizadas hasta que el grafico presente
una senal.

Necesitariamos un valor de ARL muy grande cuando el proceso esté bajo
control, indicando que el grafico es menos susceptible a errores del tipo I, como
indica la férmula ARL = i Por otro lado, necesitariamos valores pequenos
de ARL cuando el proceso esta fuera de control, indicando que el gréfico es
rapido en detectar anomalias, y la expresién para este caso es ARL = ﬁ

Se podria cuestionar, ;porqué no atribuir valores muy pequenos a « y a
B 7, asi tendriamos un ARL grande para el proceso bajo control y un ARL
pequeno para el proceso fuera de control. El precio de hacerlo de tal manera
serfa recurrir a tamanos de muestra demasiado grandes, lo cual habitualmente
no es factible. Una forma de lograr la minimizacion de o y 8 a la vez es a
través de optimizacién (Garcia-Diaz y Aparisi, 2003).

En muchos estudios de control de calidad suele considerarse o = 0, 0027, lo
que corresponde a un ARL = 370 para el proceso bajo control, indicando que

serian necesarias tomar un promedio de 370 muestras para detectar una falsa
alarma cuando el proceso esta bajo control.

Otros métodos para el calculo del ARL pueden ser encontrados en el estu-
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dio de Roberts (Roberts, 1959) que para ello, usé por primera vez el método
de Monte Carlo; Brook y Evans (Brook y Evans, 1972) fueron los primeros a
utilizar las cadenas de Markov para el calculo del ARL; y un método de sis-
tema de acuacién integral para el calculo de ARL fue planteado por Crowder
(Crowder, 1972).

3.1.2.2. Graficos EWMA

Los gréficos de Shewhart fueron muy utilizados en la monitorizacién de
productos en la industrial. Este método consiste en analizar solamente la infor-
macién actual del proceso, considerando que los posibles cambios que pueden
ocurrir en un determinado instante no dependen de los ocurridos en los ins-
tantes anteriores. Este aspecto contribuye a que los graficos de Shewart sean
insensibles a cambios de pequena magnitud. En los casos donde ademas de la
informacion del instante actual, es relevante incluir la informacion del pasado,
se pueden usar los graficos de Medias moviles ponderadas exponenciamente,
representado por su sigla en inglés EWMA (Exponentially Weighted Moving
Average) (Montgomery, 2001) .

El grafico EWMA ha sido utilizado por primera vez por Roberts (Roberts,
1959), y el método consiste en controlar un proceso mediante el siguiente es-
tadistico:

zi =1Ti+ (1 — 1)z (3.1)
Donde 0 < r <1

20 = o ¥ E(z;) = po cuando el proceso esta bajo control.

El estadistico z; depende de los instantes anteriores, y a los valores altos
de A implica mayor peso a la observacion actual, asimismo a los valores bajos
de X indica mayor peso a las observaciones anteriores.

En general, los limites superior (UCL) e inferior (LCL) de control del grafico
EWMA son representados por la siguiente expresion:

UCL = pp+ Lo,
LCL = pp — Loy,

Donde L es el ancho de los limites de control.
La varianza de z; es calculado a través de la expresion:

S r

v\ 2—r

(1= (=07

14



3.1. Monitorizacién de Procesos de Producciéon 15

que de manera asintotica se reduce a \/iﬁ \/ 5 Por lo tanto, el estadistico z; se

T
2—r

sigue una distribucién normal N (my, s¢) cuando el proceso esta bajo control y
las observaciones o medias muestrales son independientes (Montgomery, 2001).
Los limites de control pasan a calcularse usando la expresion:

So T
+L— .
o VoV 2—r (33)

3.1.2.3. El grafico EWMA con variable autocorelacionada

distribuye segin una normal N (mo, \/iﬁ > considerando que la variable z

En muchos procesos industriales la dependencia del tiempo en las variables
del producto no se puede evitar, y para estos casos, las condiciones general-
mente aceptadas para los graficos EWMA no se verifican. Tal es el caso de
las caracteristicas biometricas de una especie en acuicultuta, los valores del
peso y de la longitud registradas a lo largo del tiempo no suelen seguir una
distribucién normal, tampoco sus observaciones pueden ser consideradas in-
dependientes, puesto que los registros de esas caracteristicas en un instante
dependen del instante anterior. Por lo tanto, estos procesos estan sujetos a
una estructura de autocorrelacion.

Claro et al. (Claro et al., 2007) presentan en su trabajo una alternativa de
monitorizacién de procesos con caracteristicas autocorrelacionadas, explicando
que si la autocorrelacién en la variable es derivada por una causa especial, esta
debe ser eliminada del proceso, sin embargo, si es parte inherente de la varia-
bilidad resultante de causas comunes debe ser considerada en el planeamiento
de las cartas de control, evitandose estimaciones incorrectas de los parametros
que causan una elevada tasa de falsas alarmas (Wiel, 1996)(Reynolds-Jr. y Lu,
1997).

La estructura de autocorrelaciéon presente en la caracteristica de calidad
puede ser modelada mediante modelos de series temporales. Una estrategia
considerada por varios autores consiste en monitorizar los residuos indepen-
dientes e idénticamente distribuidos resultantes de estos modelos (Montgo-
mery y Mastrangelo, 1991)(Superville y Adams, 1994). Sin embargo, estos
métodos presentan algunas limitaciones, de las cuales se puede destacar su
dificil interpretacion. Més detalles sobre este tema puede ser visto en Wardell
et al.(Wardell et al., 1994), Harris y Ross (Harris y Ross, 1991), y Faltin et
al.(Faltin et al., 1997).

Otro método usado en la monitorizacién de procesos autocorrelacionados
consiste en disenar un sistema de control para las variables originales, incluyen-
do la estructura de autocorrelacién en los pardmetros del grafico (Van-Brackle-
IIT y Reymolds-Jr., 1997).

15



16 Antecedentes

El control de procesos autocorrelacionados basado en este tultimo criterio
implica la determinaciéon de un modelo que se ajusta a la caracteristica de
calidad a controlar. Para ello, Morettin y Toloi (Morettin y Toloi, 2004) consi-
deraron un modelo autoregresivo de orden uno estacionario para las variables
Xy del proceso, dada por la siguiente expresion:

Xt_M:¢<Xt—1 _H)+€t, t = 1,2,3,...,11 (34)

donde p es la media del proceso, ¢ es el coeficiente autoregresivo y ¢; es el
error aleatério, i.i.d, ¢ ~ N(0, ;). Con la varianza:

0% = —F (3.5)

y la funcién de autocovarianza es dada por:

= Pk (3.6)

Con k=1,2,...

Considerando un proceso con estas caracteristicas, el estadistico Z; de EW-
MA es calculado por la expresion 3.1 y los limites de control son obtenidos
mediante la expresion:

A
LC = po+ Logx\| —— 3.7
Ho X\ 3y (3.7)
donde X es equivalente a r en el caso anterior, y o es la varianza de la media
de las muestras observadas en cada instante t (presentaremos los detalles en
el capitulo 5).

Por tanto, la diferencia de estos limites con respecto al EWMA presentado
en el apartado anterior, reside en la varianza utilizada o que es determinada
a través del modelo autoregresivo planteado, lo que garantiza la inclusion del
efecto de autocorrelacién en el modelo (férmula 3.7).

3.1.3. SPC Multivariante

3.1.3.1. Graficos T? Hoteling

La metodologia de Hotelling ha sido desarrollada para controlar en simul-
taneo un conjunto de variables que se pueden registrar en un proceso. El hecho
de que el grafico considere simplemente la informacion presente del proceso es
considerado una extension del grafico de control de Shewart.

16



3.1. Monitorizacién de Procesos de Producciéon 17

Hotelling (Hotelling, 1947) present6 en 1947, un procedimiento para con-
trolar el vector de medias de una poblacién normal multivariante, mediante el
estadistico T? que mide la distancia (distancia de Mahalanobis) entre el vector
de medias esperado (pardmetro del proceso) y el vector de medias observado
(medias aritméticas de la muestra) tomando en cuenta su matriz de varianzas-
covarianzas. El criterio consiste en comparar dicha distancia con los limites
de control establecidos. Si la distancia resulta mayor que el limite de control
establecido, el proceso podria estar fuera de control.

El estadistico T? de Hotelling toma la siguiente expresién:
T = (% — S~ (% — p) (3.8)

Donde X; es el vector de las medias de las variables tomadas en el instante
i, p es el vector de medias mientras el proceso este bajo control y S es una
estimacion de la matriz de varianzas-covarianzas de las variables x, para el
proceso bajo control. Ademads, se asume que x ~ N(u, S).

En el control de procesos mediante el grafico T? Hotelling se supone que
la estimacion de la matriz de varianza-covarianzas (S) es no singular y que la
matriz de los datos X es completa, es decir, sin datos faltantes (Ferrer, 2007).
Sin embargo, hay casos donde no se puede registrar todos los datos del proceso
y que la estructura de correlacién entre las variables es muy fuerte, lo que hace
que estos supuestos no se cumplan. En estos casos, los métodos de proyec-
ciones sobre estructuras latentes suelen ser aplicados, ya que con un PCA se
logra reducir la dimensién de los datos en unas pocas variables latentes (con
observaciones completas) ortogonales entre si (MacGregor y T.Kourti, 1995).

3.1.3.2. El grafico MEWMA

El grafico de control MEWMA es considerado la versién multivariante del
grafico EWMA y, la primera referencia sobre estos graficos se atribuye a Lowry
et al. (Lowry et al., 1992). El método consiste en controlar a la vez m variables
correlacionadas entre si a través de un grafico de control.

Sean Z1, Zs, . . . , T 10s vectores que recogen las medias muestrales tomadas
del proceso m-variante. El grafico MEWMA fue desarrollado considerando que
los vectores aleatorios Z; son independientes e idénticamente distribuidos segiin
una normal m-variante de media m y la matriz de covarianza . En estas
condiciones el estadistico MEWMA Z; se define como:

%= AFi+ (1- M), (3.9)

17



18 Antecedentes

donde
A0 0
10 A 0
A= 0 0 A
0 0 Am
50 - T?Lo.
yo< N <1l(G=1,...,m), 7; es el vector de medias en cada instante i y

tiene m elemento, mg el vector de medias del proceso bajo control.

Se considera que el proceso esta fuera de control si:
TE = 522 > hy (3.10)

donde h; > 0 es el limite superior y se calcula de modo a obtener un
especifico ARL bajo control. La matriz de covarianza de Z; es calculado de la
siguiente forma:

A )
Y = (—)[1—(1-N%Z
= (o= (1= V)
que asintoticamente puede ser calculado como:
A
Yz =(——)2

asumiendo la igualdad de los pesos de las observaciones pasadas para las m
variables (A\; = --- =\, = \).

3.1.3.3. Grafico MMOEWMA (Multivariate Modified EWMA chart)

El grafico MMOEWMA fue desarrollado por Patel y Devicha (Patel y
Divecha, 2013) como una extensién natural del grafico EWMA modificado
propuesto por ellos en 2011. El grafico fue desarrollado para monitorizar la
media de un proceso ajustado al vector autoregresivo de orden uno VAR(1).
Ademas de introducir el impacto de las observaciones anteriores en el grafico,
el MMOEWMA incluye el cambio anterior del proceso, y el estadistico del
grafico es definido por:

zZ; :Afl-—i—(l—A)Zzel-i‘(fi—fi—l)ai >1 (3'11>

donde Zj es un vector de dimensién m y sus elementos corresponden a las
medias del proceso bajo control para cada variable j, A es definida de manera
analoga al caso anterior, 0 < \; <1, (j =1,...,m).

Se asume que el proceso esta fuera de control si:
Ty = Z%:'% > hy (3.12)

18



3.2. Monitorizacién de procesos en el entorno de estructuras latentes 19

donde hs > 0 es el limite superior que es calculado para obtener un especi-
fico ARL bajo control; en este caso, la matriz de covarianza de Z; puede ser
calculada de manera asintoética por

A -y
=Gyt ooy

bajo la hipdtesis de igualdad de pesos de las observaciones anteriores A para
las m variables (A} = --- =\, = A).

3.2. Meétodos de proyeccion sobre estructuras
latentes

3.2.1. Anailisis de Componentes Principales (PCA)

El Anélisis de Componentes Principales, representado muchas veces por su
simbolo en inglés PCA (Principal Componente Analysis) es la técnica multiva-
riante que analiza una matriz con observaciones que presentan una estructura
alta de correlacion entre si. Es considerada una de las mas antiguas técnicas
multivariante (Abdi y Williams, 2010). E1 PCA en muchos sentidos constituye
la base para el andlisis multivariante de datos (Esbensen y Geladi, 1987), y
es considerada uno de los més valiosos resultados de la aplicacion del Algebra
lineal (Shlens, 2005)

El PCA se basa fundamentalmente en dar una aproximacion a la matriz de
datos X = [x1,Xg,...,Xn] en términos de producto de dos pequenias matrices
T = [tq,t2,...,tm] (de las puntuaciones o scores) y P = [p1,p2, ..., Pm| (de los
pesos o loadings). Estas dos matrices (T y P) capturan el patrén esencial de
los datos de X. La matriz T expresa el patrén de los individuos de X en las
nuevas coordenadas. La matriz P recoge los pesos de cada variable x; en las
componentes principales. La matriz T se puede expresar en funcion de X y P
de la siguiente manera:

T=X=x*P (3.13)
o sea, las componentes principales son las nuevas variables definidas por:
t;=X'%p; j=1,2,...,m (3.14)

La primera componente principal t; es calculada usando el vector p que
maximiza la varianza de la matriz T, con la condicién p’p = 1. Esto se tra-
duce en calcular los autovalores y autovectores de la matriz de covarianza de X.

19



20 Antecedentes

X1 Xm

P E
P2

P

Figura 3.1: Descomposicion del modelo PCA

Sea S=var(X) la matriz de covarianzas de X. Puesto que S > 0 y simétrica,
la diagonalizacién de S viene dada por:

S = PAP’ (3.15)

donde A = diag(A1, A2, ..., Ay) es una matriz diagonal de misma dimensién

que S y recoge los autovalores de S, y P es ortogonal, es decir PP’ = P'P =1
cuyas columnas son autovectores de S, Ay > Ay >, ..., > \,,.

Para cada j, la nueva variable latente ¢; se construye del j-ésimo autovector
de S, y T= [tl,tg,. .. ,tm].

Para las k primeras componentes, la matriz de datos X queda descompuesta
como muestra la figura 3.1.

Se supone que la matriz X es centrada, es decir, que las variables fueron
restadas por su respectiva media. Para las k primeras componentes, la matriz
X puede ser descompuesta como se muestra a continuacion:

k
X=> tjxp|+E=TP' +E (3.16)
=1

Donde E es la matriz que contiene la variabilidad no explicada por el modelo
PCA, o sea, la parte de varianza correspondiente as las Ty, = (tki1, .-+, tm)

20



3.2. Monitorizacién de procesos en el entorno de estructuras latentes 21

componentes principales descartadas del modelo.

El algoritmo del PCA consiste en la descomposicién de la matriz X en va-
lores singulares (SVD), o mediante el NIPALS (Non-Linear Iterative Partial
Least Squares) (Wold et al., 1987).

3.2.1.1. Descomposicién en valores singulaleres de la matriz X (SVD)

La descomposicién de la matriz de datos X es uno de los métodos mas
usados para calcular los scores y loadings del modelo PCA.

El método consiste en descomponer la matriz X en tres elementos U,V y
S, de modo que:

SVD(X) = USV’ (3.17)

donde V es la matriz que recoge los autovectores de X, es decir, la matriz de
los loadings, S es la matriz diagonal que contiene las raices cuadradas de los
autovalores de la matriz X, y U es tal que los scores son las columnas de US

(Wold et al., 1987).

3.2.1.2. Algoritmo NIPALS

El algoritmo NIPALS es un método alternativo de calculo de los scores
en el andlisis de componentes principales. El método consiste en un proceso
iterativo lo cual se busca determinar los loadings que maximizan la varianza de
los scores correspondientes. De modo sintético, el algoritmo sigue los siguientes
pasos:

1. tomar tipicial = Xj
2. p' = t'X/t't
3. p=7p/| p | (normalizar)

4.t =Xp/p'p

5. Se asume convergencia si el valor de ¢ no cambié significativamente res-
pecto al valor calculado en la iteracion anterior. Si se obtiene la conver-
gencia, parar. Caso contrario, volver al paso 2.

21



22 Antecedentes

3.2.1.3. Propiedad de las componentes Principales

1. Las componentes principales tienen varianza decreciente

var(ty) = var(Xp1) = piSp1 = Mpipr = M
var(ty) = var(Xps) = phSps = Aaphps = Ao

U&T(tM) = UCM”(Xpm) = p;nspm = App;npm = )\m

donde \{ > Ay > ... > A\,

2. La correlacién entre ellas es nula:
cov(t;, t;) = cov(Xp;, Xp;) = p;Sp; = \;pip; = 0, para ¢ # j, ya que P
es una matriz ortogonal.

3. Las covarianzas entre cada componente principal y las variables origina-
les X, son:

cov(ty, [x1,. .., xm]) = Nt j=1,...,p.

Utilizando las expresiones (3.13) y (3.15) tenemos:
1
covo(T, X)=~-T'X'X =T'S =T (TAT") = AT’
n

La fila de esta matriz proporciona las covarianzas entre t; y las variables
originales 1, o, ..., Tp,.

En las nuevas coordenadas representadas por las componentes principales,
el individuo i-ésimo, es decir, la fila @} = (21, %2, ..., Ty,) de la matriz de
datos X, se expresa como:

ti=aP = (Zip1,...,Tipm)-

K3 3

La matriz de datos transformados es T=XP, que representa las observaciones
de las nuevas variables (las variables latentes) sobre los n individuos de la
muestra.

La variacién total de X se define como tr(S) = > "2, \.
La variacion total de T=XP es igual a la variacion total de X para las m
componentes principales determinadas:

tr(var(T)) = tr(~T'X'T) = tr(T'ST) = tr(T'TAT'T) = DN
n i=i
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puesto que, S = TAT’, donde T es una matriz ortogonal.
Cuando el cociente (porcentaje de la variabilidad explicada)

Sk

A\
VE % = ==L 4 100, k < m,
trS
es aproximadamente a 100 %, entonces las variables ti,ts,...,t; pueden re-
emplazar a x1, s, ..., 2, sin gran pérdida de informacion, con respecto a la

varianza total.

3.2.1.4. Numero de componentes principales

El PCA reduce la dimensién de los datos correlacionados sin gran pérdida
de informacion. Es decir, las variables del proceso se reducen en unas 'pocas’
variables latentes que se obtienen mediante la explotacion de la estructura de
correlacion en los datos, conservando la mayor parte de su variabilidad.

En términos matemaéticos, en la matriz de datos X de dimension n x m se
pueden determinar m componentes principales que recogen el 100 % de varia-
bilidad de X. Sin embargo, en la practica se busca reducir la matriz X en una
matriz T (de scores) de dimension n * k, con k << m, que recoge la mayor
informacion de X. Se asume que las m — k componentes excluidas del modelo
no presentan informacién relevante y constituyen la matriz de los residuos E.
Para lograr este equilibrio (ntiimero de componentes principales que explican
lo esencial de la matriz X), varios criterios de determinacién de componentes
principales fueron estudiados.

Baillo y Grané (Baillo y Grané, 2007) presentan 3 criterios de seleccién de
componentes principales:

1. Porcentaje Explicado: Es el método mas sencillo. Consiste en fijar un
porcentaje de variabilidad explicado, por ejemplo el 90 %, y considera las
sucesivas componentes principales hasta superar el porcentaje prefijado.

2. Criterio de Kaiser: Se incluyen aquellas componentes cuyos autovalores
sean mayores que A = @ , 0 bien mayores que 1 si se han calculado las

componentes a partir de la matriz de correlaciéon R.

3. Modificacién de Jollife: Se ha comprobado que cuando m < 20 el cri-
terio de Kaiser tiende a incluir pocas componentes. La modificacion de
Jollife excluye aquellas componentes cuyos autovalores sean menores que
0,7\ = 0,7”(3), o bien menores que 0.7 si se han calculado las compo-

P
nentes a partir de la matriz de correlacién R.
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24 Antecedentes

Dependiendo del caso, uno u otro criterio puede ser usado, otos métodos
pueden ser vistos en Otoole (Otoole et al., 1993) lo cual advierte que la selec-
cién de niimero de componentes depende del estudio, y los criterios usados no
deben limitar el estudio con riesgo que se pierda informacién importante en
los datos. Mas detalles sobre este tema se puede ver en Jolliffe (Jolliffe, 2002),
Jackson (Jackson, 1991) y Peres (Peres-Neto et al., 2005).

3.2.1.5. Inferencia sobre el PCA (Evaluacién de la calidad del mo-
delo

Los conceptos presentados referentes al modelo PCA corresponden a los
efectos fijos (Abdi y Williams, 2010), o sea, las conclusiones del modelo se
limitan a las observaciones de la muestra y no se aplican a la poblacién en
estudio.

Consideremos la matriz Xy que representa la estimacién de la matriz de
datos X con las primeras k componentes principales obtenidos en el modelo
PCA de los efectos fijos. A partir de la expresién 3.16, se deduce que

Xy = TP (3.18)

X=Xx+E (3.19)
osea, E =X — Xy

Para evaluar la calidad de la reconstruccion de la matriz X con k compo-
nentes, se evalta la similitud entre las matrices X y Xy, para ello, el coeficiente
de determinacién puede ser utilizado (Abdi, 2007). El método més popular
para ello es la suma de los cuadrados residuales (RESS) que se obtiene por la
expresion:

RESS, =[| X = X, ||

= trazaE'E
. (3.20)
!
i=1
donde || || es la norma y traza es la suma de los elementos de la diagonal de

la matriz E'E. Por tanto, cuanto menor es el valor de RESS, el modelo PCA
correspondiente presenta mejor ajuste.

Cuando se pretende estimar el valor de una nueva observacién de la pobla-
cién se debe garantizar que el modelo PCA ajustado no cambia mucho con la
introducciéon de nuevas observaciones. Para estimar la capacidad generalizada
del modelo PCA, no se debe usar los procedimientos estdndar, sino median-
te técnicas de remuestreo, como el bootstrap y validacion cruzada. En estas
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técnicas los datos son separados en dos grupos: de aprendizaje y de test. La
popular técnica de validacién cruzada es 'Jackknife’ ('leave one out’ procedu-
re), que significa el procedimiento de dejar uno fuera (Quenouille, 1956). Cada
observacion es dejada fuera del conjunto a su vez y las demas constituyen el
conjunto de aprendizaje (learning set)(Efron, 1982).

El conjunto de aprendizaje es usado después para estimar la observacion
dejada fuera que constituye el conjunto de pruebas (test set). Usando este
procedimiento, se busca garantizar que el modelo sea robusto en cuanto a la
introduccién de nuevas observaciones. Los valores predichos son recogidos en
una matriz que denotaremos por X k-

La calidad general del modelo PCA con efectos aleatorios usando k com-
ponentes es avaluada a través de la similitud entre X y Xj.

Mientras en el PCA de efectos fijos se utiliza el RESS para evaluar la calidad
en la construccién del modelo, en este caso el PRESS (Predicted Residual Sum
of Squares) es utilizado para evaluar la calidad predictiva del modelo,

PRESS =|| X — X, |

Cuanto menor es el PRESS mejor es la calidad del modelo PCA. Podria
observarse un decrecimiento de la calidad de prediccion de un modelo ajustado
al aumentar el nimero de componentes. Esto significaria que el modelo esta
sobrestimado, o sea, la informacion del conjunto del entrenamiento no es 1til
para ajustar el conjunto test. En muchos casos se usa este estadistico para de-
terminar el nimero éptimo de componentes que mejor representan al modelo

(Abdi y Williams, 2010).

Un estadistico de bondad de ajuste que evalia en simultaneo el nimero
6ptimo de componentes y la robustez del modelo es usado por Abdil (Abdi,

2007) y se define como:

PRESSK

2 — e —
Q=1 RESS,_, (3.21)

donde k es el niimero de componentes.
En general se mantienen en el modelo las componentes con un valor de Q2
mayor o igual a 1-0.952=0.0975.

3.2.1.6. SPC Multivariante mediante PCA

La mayor limitacién de los graficos univariantes en la monitorizacion de
procesos multivariantes corresponde a la incapacidad de modelar la estructu-
ra de correlacion entre las variables del proceso. De acuerdo con Macgregor
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(Macgregor, 1996), aplicar un SPC univariante a un conjunto de variables co-
rrelacionadas es tan ineficiente como la presencia de interacciones entre los
factores en un diseno de experimentos desarrollados bajo la inoperante técnica
de ir modificando cada vez los niveles de un factor, dejando fijos los demas
(Ferrer, 2003).

Un método muy usado en el control de procesos consiste en adaptar el
SPC en el entorno de variables latentes. El grafico T? Hotelling para controlar
k variables latentes de un proceso es representada por:

t

S
1

=

blﬁw

T} = (3.22)

+

J

.
Il

El estadistico T? Hotelling para este caso es la suma de orden k de los
cocientes entre el cuadrado de cada variable latente y sus respectivas varianzas.
Estas varianzas son la diagonal de la matriz de varianza-covarianza (X) y
son iguales a los autovalores (\;) de dicha matriz. Asi, la expresién 3.22 es
equivalente a:

(_‘d
. N

T = (3.23)

.Elﬂw

17

j

La division de cada tj2 por la respectiva varianza, permite que cada compo-
nente principal tenga el mismo peso en el cdlculo del estadistico T?. Es decir,
las k 4+ 1,...,m componentes descartadas del modelo contribuirian de forma
similar en el cdlculo del estadistico T2.

No siempre la matriz X esta bien estructurada para que las k primeras
componentes principales expliquen su mayor parte de variabilidad. Al dividir
los t? por sus pequenas varianzas, ligeras desviaciones de estas t? que no tie-
nen casi ningiin efecto sobre X darfa lugar a una senal fuera de control en T?
(MacGregor y T.Kourti, 1995).

Por tanto, el estadistico T{ permite monitorizar el proceso basado en la
informacion de las k componentes principales determinadas. Con ello, el pro-
ceso solo senala cambios si la variacion en las caracteristicas del proceso se
registra en el entorno de las primeras k componentes. Sin embargo, si sucede
como indica MacGregor (MacGregor y T.Kourti, 1995), un evento especial,
totalmente nuevo que no estaba presente en los datos de referencia utilizados
para desarrollar el PCA, entonces nuevas componentes apareceran y la nue-
va observacion estard fuera de alcance. Para ello, Kresta (Kresta et al., 1995)
sugiere el gréfico del error cuadratico de prediccién (SPE) para estudiar tales
casos:

m

SPEX = Z(Xnuevo,i - }A(nuevo,i)2 (324>

=1
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Mientras el proceso esté bajo control, el valor de SPE, debe ser muy pe-
queno. Jackson (Jackson, 1991) indica que el limite superior de este estadistico
puede ser calculado a través de los datos histéricos, utilizando los resultados
aproximados para la distribucién de formas cuadraticas.

Cuando el modelo esta bajo control, SPE representa ruido, la parte de la
variabilidad no explicada por el modelo. No obstante, un alto valor de SPE,
indica que el modelo de proyeccion no es valido para dicha observacion. Por
tanto, la monitorizacién debe ser llevada a cabo aplicando estos dos graficos:
T? y SPE.

3.2.2. Analisis de componentes principales para proce-
sos dindmicos (Dynamic PCA-DPCA)

El analisis de componentes principales presentado en el apartado anterior
fue desarrollado para modelar un conjunto de datos con variables correlaciona-
das y observaciones independientes (Jolliffe, 2002) (Vanhatalo y Kulahci, 2015).
Muchos procesos industriales presentan, ademas de una estructura de corre-
lacién entre las variables, una fuerte dependencia de las observaciones con el
tiempo. En estos casos, los algoritmos usados en el calculo de la matriz T de
los scores y P de los loadings no logran captar la relevante informacion en la
matiz de los datos X. Vanhatalo y Kulahci (Vanhatalo y Kulahci, 2015) de-
muestran el impacto negativo de la autocorrelacién en un modelo PCA. Uno
de los aspectos mencionados por estos autores se refiere a la influencia de los
coeficientes autoregresivos en la varianza explicada por las componentes deter-
minadas.

Este trabajo se orienta a la investigacion de procesos multivariantes con
una estructura de correlacién y autocorrelacion en los datos. Cuando los datos
contienen informaciones dinamicas, el PCA no revela las relaciones exactas
entre las variables, sino una aproximacién estética lineal (Ku et al., 1995).

Para modelar los procesos dindmicos, Ku et al. (Ku et al., 1995) desarro-
llaron el modelo Dynamic PCA (DPCA) lo cual fue usado y mejorado por
muchos autores, entre ellos, destacamos el estudio de Vanhatalo el al. (Vanha-
talo et al., 2017).

El método DPCA consiste en incluir en la matriz de los datos las variables
decaladas en el tiempo (lag), y ajustar un PCA sobre dicha nueva matriz ex-
tendida.
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3.2.2.1. Definicién del DPCA

Sea X la matriz de dimension t * m que recoge las variables correlaciona-
das y autocorrelacionadas de un proceso, y X = (X0, X1, Xs, ..., X;] la matriz
extendida, de dimensién t * [m(s + 1)], que recoge las variables de X y las res-
pectivas variables decaladas de orden 0,1,2, ...,s. Consideremos: Xq = X; X;
la matriz que recoge las variables de X decaladas con lag=1; y en general X
recoge las variables de X decaladas con lag=s. Las componentes principales
son calculadas como:

PCj, = PIX (3.25)

donde PC;; es la componente principal j y PJf su correspondiente vector de
los loadings.

Consideremos un caso particular donde X tiene solo dos variables corre-
lacionadas y autocorrelacionadas. Por ejemplo, con s=1 (lag=1), la matriz X
se reduce en X = [Xg, X;] y las componentes principales pueden ser calculadas
como:

PCi4 = prixi g + pra%os + Pi3Ti—1 + Pravoi—1
PCyt = pa1x1 4 + paaTot + P23i—1 + P2alor—1
PCsy = ps1714 + p3aToy + P33®i—1 + D3aTa—1
PCyy = puixiy + Paaoy + PazTip—1 + Paalap—1

donde pj; son los elementos de la matriz P asociado al loading i y a la va-
riable j.

A diferencia del modelo PCA, las componentes principales en el modelo
DPCA son combinacones lineales de las variables originales y sus respectivos
retardos. En el caso particular considerado, ademés de las variables x; ¢ ¥ Xa+
que forman la matriz X, las variables x; ;_1 y X2—; son incluidas en el modelo
con vista a explotar la estructura de autocorrelacion de orden uno en dichas
variables. Por tanto, las componentes principales en este modelo DPCA explo-
tan mas informacién en los datos comparado con el correspondiente modelo
PCA ajustado a la matriz X.

3.2.2.2. Lags y niimero de componentes en DPCA

La determinacion de nimero de lags necesarios para formar la matriz X
fue discutido por varios autores. En este trabajo destacamos tres métodos:
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(1) El método KSG-95: propuesto en 1995 por Ku el al. (Ku et al., 1995),
consiste en identificar el nimero de lags a introducir en el modelo, analizando
la relacién lineal entre las componentes principales de la matriz extendida X
mediante analisis de los graficos de autocorrelaciones y correlaciones cruzadas
de los scores;

(2) En 2013 Rato y Reis (Rato y Reis, 2013) propusieron un método (RR-~
13) que consiste en identificar los lags buscando minimizar en simultaneo el
principal valor singular y el principal ratio del valor singular de la matriz X;

(3) En 2017 Vanhatalo el al. (Vanhatalo et al., 2017) propusieron un método
que consiste en identificar el nimero maximo de lags analizando los autovalo-
res de las matrices de correlaciones simples y parciales calculadas a partir de
la matriz X. Si el autovalor entre X y X, es muy bajo (préjimo a cero), indica
que la variable correspondiente al lag=s no presenta informacién relevante al
modelo, por lo que, puede ese lag ser descartado.

Por otro lado, las componentes principales en el modelo DPCA pueden ser
seleccionadas usando diferentes criterios, como el de establecer un limite para
la varianza total explicada, establecer un minimo de autovalor para la compo-
nente, y la validacién cruzada (Vanhatalo et al., 2017). Ku el al. (Ku et al.,
1995) recomiendan el uso paralelo o combinado de varios métodos para una
seccion final de las componentes principales mas coherente.

3.2.3. Partial Least-Square Regression (PLS)

Partial Least-Square (PLS) es un método que se aplica a los procesos multi-
input, multi-output (MIMO) y consiste en el ajuste de un modelo de regresion
entre las variables explicativas X y respuestas Y, en el entorno de variables
latentes. Este método fue propuesto por Herman Wold (Wold, 1982) a finales
de los anos sesenta para estudios econométricos. A posterior fue aplicado en
la quimica por Wold et al. (Wold et al., 1983) a finales de los anos setenta,
después del estudio inicial de Kowalski el al. (Kowalsk et al., 1982).

El PLS es considerado la generalizacién del modelo de regresién lineal
multiple (MLR), lo cual subsana los problemas de multicolinealidad, y pre-
senta la ventaja de incluir en el modelo mas de una variable respuesta (Wold
et al., 1984)(Wold et al., 1993) (Tenenhaus, 1998)(Hoskuldsson, 1996)(Hos-
kuldsson, 1988)(Wold, 1982).

La calidad predictiva de los modelos de regresion suele depender del niimero
de variables explicativas en el modelo. En este sentido, el modelo PLS presenta
ventaja respecto a otros modelos de regresién debido al nimero reducido de
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variables latentes que suele tener.

3.2.3.1. La metodologia PLS

La base de esta metodologia consiste en proyectar la gran cantidad de da-
tos correlacionados en estructuras de variables latentes. A diferencia del PCA,
en este caso las variables latentes son construidas en la direccion de maxima
covarianza entre la matriz explicativa X y respuestas Y (Altaf, 2013).

Considere que la matriz de variables explicativas X tiene dimension n x m,
y la matriz de variables respuestas Y de dimension n*p. El modelo PLS aplica
una relacién externa, la que modela X e Y por separado (expresiones 3.29 y
3.30)), y otra interna que relaciona las dos matrices X e Y (expresion 3.28)).

Sea t; la variable latente de la matriz X, y w; su respectivo peso; u; la
variable latente de la matriz Y y su respectivo peso q;, j=1,2,... k. Las
expresiones que definen t; y u; vienen dadas por:

0 = YqJ (327)

El algoritmo PLS busca la direccién de mayor covarianza entre las compo-
nentes de X con las de Y. Por tanto, los vectores w y q tienen norma unitaria
y son calculados de modo a maximizar la covarianza entre t; y uj, es decir:
maximizar cov(t,u) para | w ||=|| q ||= 1.

La relacién entre escores t; y u; (relacién interna) es definida por:
U = bktk (328)

donde by = ujty/t]tx y estd bajo las mismas reglas que el coeficiente de
regresién en un modelo MRL o PCR.

El modelo PLS define las relaciones externas en las matrices X e Y como
se muestra a continuacion:

X =TyW, +E (3.29)

Y =UiQ+F (3.30)

donde:
T,W.E son los scores, loadings y residuos de los bloques X;
U,Q,F son los scores, loadings y residuos de los bloques Y.
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3.2.3.2. Algoritmo NIPALS para PLS

El NIPALS (Non-linear Iterative Partial Least Squares) es el algoritmo més
popular usado en la construccion de los scores del modelo PLS. El algoritmo es
aplicado en la direccion de méaxima covarianza entre los scores. A continuacién
presentamos el algoritmo NIPALS segun la estructura presentada por Altaf
(Altaf, 2013):

1. Considere las matrices E;;; = E;, F;11 =Fj,conj=1,...,k, E; =Xy
Fi; =Y, tomar u; igual a una columna de Y;

2. wi = uik;/ufy

3. wij = w;/|| w; || (normalizar w;)

4. tj = Ein/WEWj

5. Use la matriz Fj para calcular el weight wj, qf = t{F;/tit;

6. q; =q;/| q; || (normalizar q;)

7. Calcular nuevo output score Upuevo = Fjq;/ quqJ-

8. Verifique se hubo convergencia (Se asume convergencia si el valor de
Unuevo 1O cambid significativamente respecto al valor de u; en el paso
anterior). Si se obtiene la convergencia, seguir al paso 9. Caso contrario,
volver al paso 2 y sustituir u; por Unevo;

9. Elloading p; de las variables explicativas viene dado por: pj = t{E; 1 /tit;
10. Se usan las matrices U y T de los scores determinados para calcular el
coeficiente b; de regresién interna para las variables latentes:
bj = tguj/tgtj

11. Las matrices de los residuos de las matrices X y Y seran dadas por:

Ejy1 = E; — tip;,
Fip1 = Fj — t;bp;

3.2.3.3. Seleccion de componentes PLS

El niimero 6ptimo de componentes en un modelo PLS garantiza la captura
de la variabilidad esencial de los datos originales. De acuerdo con Altaf (Altaf,
2013) la inclusion de un gran numeros de variables latentes puede causar un
ajuste excesivo debido a la inclusién de variables latentes que explican el ruido
del proceso. Por otro lado, cuando se considera un ntimero muy reducido de
variables latentes no se logra modelar el comportamiento principal del proceso,
y resulta en prediccion muy pobre.
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Wold (Wold, 1978) presenta un métodos de seleccién de variables laten-
tes designado por R ajustado de Wold, basado en la validaciéon cruzada y es
presentado de modo sintético por Altaf (Altaf, 2013) como mostramos a con-
tinuacién:

1. La base de datos es dividida en s conjuntos, donde s-1 conjuntos son
usados para entrenamiento y la parte excluida para testar el modelo
(grupo de pruebas);

2. Una variable latente es determinada a partir del conjunto del entrena-
miento y se aplica al grupo de pruebas. Se calcula el Predicted Error
Sum of Squares (PRESS). El proceso se repite para cada uno de los s
subconjuntos excluidos, donde para cada caso el PRESS es calculado y
al final, un total de PRESS es determinado;

3. El procedimiento es repetido para la variable latente 2, 3, hasta min(n,m)
y los correspondientes PRESS total son calculados.

El estadistico R de Wold es calculado como:

PRESS(k + 1)
= >
R="PrEssi =

donde k es el numero de variables latentes y el umbral o = 0,95.

(3.31)

El estadistico R evalia la contribucién de cada variable latente al modelo
PLS. Recordemos que PRESS, =|| X — Xk | y PRESSky =[] X — Xk-‘,—l ||. Sik
es el nimero 6ptimo de variables latentes, PRESSy,; no sera significativamen-
te inferior que PRESSk (R > 0,95) de modo que la nueva variable latente no
aportara informacion significativa al modelo.

3.2.4. PLS para procesos dindmicos (Dynamic PLS-DPLS)

El modelo PLS fue originalmente desarrollado para modelar procesos con
datos de entrada (X) y de salida (Y) con alta correlacién (Barcelé et al., 2011).
Como explicamos anteriormente, el modelo consiste en reducir la dimensién de
X e Y formando variables latentes, donde se ajusta un modelo de regresién.
En los casos donde ademas de la estructura de correlacion entre las variables,
existen relaciones dindamicas entre X e Y, el PLS tradicional dejara una gran
cantidad de covarianza sin modelar, lo que hace el PLS inadecuado para pro-
cesos dindmicos (Dong y Qin, 2015).

Muchos estudios fueron desarrollados con vista a adaptar el modelo PLS

a sistemas dindmicos. El modelo partial least square in time series (PLS-TS)
fue desarrollado para lograr dicho objetivo, y sus detalles pueden ser vistos en
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Eriksson et al. (Eriksson et al., 1984), Dayal y MacGregor (Dayal y MacGre-
gor, 1996), Barcel6 et al. (Barcel6 et al., 2011).

En este trabajo destacamos los diferentes enfoques del modelo PLS dinami-
co (DPLS) presentados por Wold et al.(Wold et al., 1984), Qin y McAvoy (Qin
y McAvoy, 1996), Kaspar y Ray (Kaspar y Ray, 1993), Lakshminarayanan et
al. (Lakshminarayanan et al., 1997), y nos extenderemos un poco mas al tra-
bajo de Dong y Qin (Dong y Qin, 2015).

El método propuesto por Wold el al. (Wold et al., 1984) consiste en incluir
los decalajes de las variables en la matriz de las variables explicativas y ajus-
tar el modelo PLS sobre la nueva matriz construida. Qin y McAvoy (Qin y
McAvoy, 1996) presentan una propuesta similar a la de Wold el al.(Wold et al.,
1984) que consiste en extender la matriz de entrada X incluyendo un cierto
numero de variables explicativas y respuestas decaladas.

La propuesta de Kaspar y Ray (Kaspar y Ray, 1993) consiste en disenar
filtros mediante un conocimiento dindamico previo de modo que se eliminen la
estructura dindmica en la matriz de entrada X. A continuacion, la relacion
dinamica entre los scores de X e Y se ajusta mediante un modelo dinamico,
después de ajustar un modelo estatico entre las variables explicativas y las res-
puestas filtradas. Un método similar fue propuesto por Lakshminarayanan et
al. (Lakshminarayanan et al., 1997) que consiste en ajustar la relacién interna
mediante un modelo dinamico entre los escores de X e Y.

Segin Dong y Qin (Dong y Qin, 2015) las propuestas anteriormente men-
cionadas presentan una inconsistencia entre el modelo dinamico ajustado a los
scores, que modela la relacion interna entre las variables, y el modelo externo
estatico, ya que los scores extraidos de manera estatica son forzados a tener
una relacion dinamica en el modelo interno.

Para subsanar tal inconveniente, Dong y Qin (Dong y Qin, 2015) propo-
nen el modelo dynamic-inner PLS (DiPLS) lo cual presentamos sus detalles a
continuacion.

Sea xy e yi las variables explicativa y respuesta en el instante k (k=0,1,...,N+1),
y U ¥y tx sus respectivos scores. Segiin Dong y Qin (Dong y Qin, 2015) un

modelo PLS dindamico con consistencia en la relacién interna y externa debe
verificar lo siguiente:

u, = Btk + Prtk—1 + - + Bsbis + Tk (3.32)

Y Uk = ¥1.q ¥ tk = x.w. Donde w es el peso de xy, q el peso de yy, y 1y el ruido.
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Para cada factor, la relacién interna sera definida por:

Uy, = ThwBo + Tp_qwh + -+ - + ) wh

= [wy 7)oy 2 J(B xw)

donde 8 = (Bo, B, - - -, Bs)'

(3.33)

El modelo externo consistente con el modelo interno anterior presentado
debe maximizar la covarianza entre u y U como se muestra a continuacion:

N+s
cov (uy, Ty) Z dye[xe X - X (B xw) (3.34)

Dong y Qin (Dong y Qin, 2015) definen las matrices X e Y de la siguiente
forma:

X=[x0 X1... Xein/

Y = [Yo yi... Ys+N]/

y definen las matrices Yy y Zs como:

Y, = [YS Y41 .- ys—i-N]/

Zs == [Xs XS,1 ce XQ]/
y el modelo es ajustado resolviendo el siguiente problema de maximizacion:

max [q'Y.Zs(8 * w)] (3.35)

con las restricciones || w || =1, ||q||=1, || 8 || = 1.
donde s es el orden dindamico del modelo.

Para solucionar este problema de optimizacién, Dong y Qin (Dong y Qin,
2015) usaron multiplicadores de Lagrange, y los vectores ¢, w y 3 que satisface
dicha optimizacion fueron determinando mediante un proceso iterativo que
inicia por seleccionar los vectores unitarios q, w y [, y a continuacién son
calculados como:

a=Y.ZB*w); q:=q/ | qll

w=(Bx1)ZYsq; wi=w/[ w|

34



3.2. Monitorizacién de procesos en el entorno de estructuras latentes 35

B=1xw)ZYq; B=5/28|

y los scores t y u de las variables explicativas y respuestas respectivamente son
representados por:
t:[to tl...tS+N]:XW

u=[uy u...usn]=7Yq

y la relacién dindamica del modelo es definida por:
Us = ot + b1 + -+ - + gt + 1 (3.36)
donde 1, es el residuo del modelo.

En los casos donde se pretende modelar la estructura autoregresiva de las
variables respuestas, el modelo DiPLS pasa a ser representado como sigue:

Us = QoUs—1 + - + Prls—f + ot + arts_1 + -+ + ot + 15 (3.37)
resultante del siguiente problema de maximizacion:

max ¢ (Y, +7Yso1 + o+ Yo p)®
* (BoXs + f1Xso1 + - - + B Xo)w

con las restricciones || w || =1, || q||=1 || 8||=1 |~y | =1

(3.38)
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Capitulod
METODOLOGIA

4.1. Introducciéon

En este capitulo se presentan los procedimientos utilizados en cada etapa
del trabajo donde se buscan lograr los objetivos planteados en el capitulo 2. El
estado del arte presentado en el capitulo anterior pudo dar una visién general
sobre los métodos estadisticos de monitorizacién y prediccién de los procesos
de produccién. Los métodos fueron presentados en orden del nivel de compleji-
dad de los mismos y del tipo de procesos que modelan. Para cada caso, fueron
identificadas las limitaciones que cada uno presenta de cara a la modelacién
de los procesos en la industria.

Nuestra investigacion parte de la hipétesis de que los métodos estadisti-
cos de monitorizacién y prediccién convencionales (que se basan solamente en
una variable y cuyos estadisticos se calculan con base en las hipétesis de nor-
malidad e independencia entre observaciones) no son adecuados para explotar
la informacion relevante en los procesos multivariantes y autocorrelacionados.
Con base en ello, la investigacion se orienta a desarrollar métodos capaces de
subsanar tal inconveniente. De acuerdo con los objetivos de este trabajo, la
investigacion se orienta en dos direcciones:

1. Monitorizacién de procesos: se elabora un modelo para monitorizar los
procesos multivariantes autocorrelacionados y;

2. Prediccién de procesos: se propone un modelo dindmico ajustado sobre
estructuras latentes para predecir la calidad del producto a través de las
caracteristicas del proceso.

Respecto a la monitorizacién, el estudio se orienta a la investigacion de los
graficos EWMA multivariantes para procesos autocorrelacionados. El uso de
este método se justifica por la ventaja que tiene al detectar pequenos cambios
en el proceso, y la posibilidad de poder adaptarlo a las variables autocorrela-
cionadas.
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La autocorrelacién de las variables del proceso fue modelada mediante mo-
delos autoregresivos, como lo hicieron Morettin y Toloi (Morettin y Toloi,
2004). Fueron simulados procesos multivariantes con variables autoregresivas
bajo control, donde los parametros del grafico MEWMA propuesto fueron cal-
culados. Cambios de diferentes magnitudes fueron simulados en las series de-
terminadas y el desempeno del gréafico fue testado a través de los estadisticos
RL (Run of Length) y ARL (Average Run of Length).

A los ruidos blancos de los procesos anteriores simulados fueron ajustados
los graficos MEWMA convencionales, y a través de AR y ARL su desempeno
fue comparado con el grafico MEWMA propuesto.

Respecto al modelo de prediccion, se parte de la hipdtesis de que existe in-
fluencia de las caracteristicas del proceso en la calidad del producto. En vista a
los casos donde eso ocurre (casos donde ademés de la estructura multivariante
y autocorrelacionada, hay dos bloques de variables: X-del proceso e Y-del pro-
ducto) se ajusté un modelo de regresién dindmica sobre los scores obtenidos
en los dos bloques de variables, al aplicar un modelo DPCA.

El método consiste basicamente en la combinaciéon del modelo DPCA y la
funcién de transferencia (FT). El modelo DPCA se aplica en los dos bloques
de variables con vista a explotar la estructura de correlaciéon dindmica entre
las variables. A continuacién, se ajusta un modelo de funcién de transferencia
sobre las variables latentes determinadas para estudiar la influencia dinamica
de las caracteristicas del proceso sobre la calidad del producto.

De modo sintético el modelo de predicciéon fue desarrollado siguiendo prin-
cipalmente estas dos etapas:

1. Aplicar un andlisis de componentes principales dindmico en cada bloque
de variables (X-proceso e Y-producto);

2. Sobre las variables latentes obtenidas ajustar un modelo de funcién de
transferencia.

La funcién de transferencia fue ajustada mediante la metodologia de Box-
Jenkins, la cual serd presentada con detalle en el proximo capitulo.

Los resultados del modelo dindmico ajustado sobre estructuras latentes fue-
ron comparados con el modelo dynamic partial least squares (DPLS) ajustado
a los mismos datos y en condiciones idénticas. Para ello, la variabilidad expli-
cada por las variables latentes y la calidad predictiva de los modelos ajustados
fueron considerados para comparar las dos metodologias.

Por tanto, el método estadistico propuesto en esta tesis corresponde al
grafico MEWMA adaptado a las variables autocorrelacionadas para controlar
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las caracteristicas del proceso (o del producto); y el modelo dindmico ajustado
sobre estructuras latentes, para predecir la calidad del producto a través de
las caracteristicas del proceso.

Una vision integral de la metodologia estadistica referida se presenta en el
esquema de la figura 4.1. A continuacion presentamos sus detalles.

4.2. Grafico MEWMA para procesos autoco-
relacionados

Este método consiste en adaptar el grafico MEWMA convencional pro-
puesto por Lowry et al. (Lowry et al., 1992) a los procesos multivariantes
autocorrelacionados. Con la estrategia usada buscase incluir la estructura de
autocorrelacién en el grafico para evitar falsas alarmas, y dotarlo de capacidad
en detectar rapidamente cambios en la media del proceso.

El control de procesos multivariantes y autocorrelacionados mediante el
grafico MEWMA construido bajo las hipotesis de normalidad e independen-
cia excluye informacion relevante del proceso causada por la correlacién entre
observaciones. De acuerdo con Claro et al. (Claro et al., 2007) esto resulta en
estimaciones erroneas en los parametros del grafico. Estos autores realizaron
un estudio de control de un proceso autocorrelacionado univariando median-
te el grafico EWMA, donde sus parametros fueron calculados con base en un
modelo autoregresivo de primer orden. Los resultados fueron comparados con
un grafico EWMA basado en las hipotesis de normalidad e independencia, lo
cual resulto ser muy susceptibles a falsas alarmas.

Nos basamos a esta metodologia para extender el grafico EWMA a los
procesos multivariantes autocorrelacionados. Para ello, los modelos de series
temporales (en particular los modelos autoregresivos de orden uno) constitu-
yen una herramienta fundamental para el desarrollo de nuestra metodologia.

De manera general, el ajuste del modelo MEWMA consiste en:

1. Ajustar un modelo autoregresivo a cada variable del proceso y determinar
las respectivas medias y varianzas;

2. De forma bi-variante, se calcula las covarianzas cruzadas;

3. Con los resultados de 1 y 2 se construye un vector de medias y una matriz
de varianzas-covarianzas cruzadas.

4. Con los parametros anteriores, se construye el grafico MEWMA

39



40
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Resul

tados

Comparacion

Modelo de
Monitorizacion

Resultados
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Método estadistico de monitorizacion y prediccion de procesos

Figura 4.1: Esquema de las etapas del estudio
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Para una definiciéon formal de la funcién de covarianza cruzada se puede
recurrir a Box y Jenkins (Box y Jenkins, 1976) que consideran dos procesos

conjuntamente estacionarios x; e y; parat =1,2,... y establecen que la cova-
rianza cruzada de orden k se puede calcular mediante la siguiente expresion:
Yay(k) = E((Xe — p12) (YVerr — p1y)) (4.1)

para k = 1,42, .... Asi, en funcién de k, v,,(k) es la llamada funcién de
covarianza cruzada entre x; e y;.

Designamos por X, la matriz de varianzas-covarianzas cruzadas que recoge
todas las varianzas y covarianzas cruzadas de las variables del proceso, co-
mo veremos adelante, no depende de k. Las varianzas de esta matriz fueron
calculadas con base en la férmula usada por Vasilopoulos y Stamboulis (Vasi-
lopoulos y Stamboulis, 1978) y por Costa et al. (Costa et al., 2005), con la cual
se extiende para el calculo de las covarianzas cruzadas. Esta matriz representa,
en cierto modo, el factor de inclusion de la estructura de autocorrecion en el
grafico.

4.3. Modelo dinamico sobre estructuras laten-
tes (MDEL)

El modelo dinamico sobre estructuras latentes corresponde a nuestra pro-
puesta metodoldgica para la prediccion de los procesos multivariantes y au-
tocorrelacionados. El planteamiento de esta metodologia se fundamenta en la
estructura compleja de los datos de muchos procesos en la industria, donde
ademas de la alta correlacion entre las variables, autocorrelacion entre obser-
vaciones, la calidad del producto depende de las condiciones del entorno de
fabricacion.

Sean X e Y las matrices que recogen las variables del proceso y del produc-
to, respectivamente. El modelo DPCA se aplica en las dos matrices de manera
independiente.

Las variables latentes son calculadas explorando la estructura de correla-
ciéon dinamica entre las variables en los dos bloques X e Y. Dichas variables
conservan la estructura dinamica de las variables originales, por lo que son
series temporales y una metodologia adecuada fue considerada para su mode-
lacién. Por tanto, el estudio de la influencia de las variables latentes del proceso
sobre las variables del producto fue llevado a cabo mediante una funciéon de
transferencia.

41






43

Cépitulo9

PROPUESTA DE METODOS DE MONITORIZACION Y

PREDICCION DE PROCESOS MULTIVARIANTES Y
AUTOCORRELACIONADOS

5.1. Introduccion

Los métodos estadisticos presentados en el capitulo anterior conforman la
base de nuestra investigacion. De hecho, hemos realizado esa descripcion pa-
ra dar una visién general sobre los aspectos relevantes que corresponden al
fundamento de su desarrollo. En base a los resultados obtenidos en el analisis
bibliografico realizado y a los objetivos del trabajo, pretendemos en este capi-
tulo presentar los algoritmos usados en nuestra propuesta metodologica basada
en los modelos estadisticos de monitorizacién y prediccién para los procesos
multivariantes y autocorrelacionados.

El grafico MEWMA adaptado a las variables autocorrelacionadas y el mo-
delo dindamico ajustado sobre las estructuras latentes son el método estadistico
que proponemos para afrontar el reto en la monitorizacién y prediccion de los
procesos multivariantes y autocorrelacionados. El capitulo esta dividido en dos
partes, donde en cada una se desarrolla cada uno de los modelos mencionados.

La primera parte corresponde a la construccién del grafico MEWMA pro-
puesto. El método consiste en adaptar el grafico MEWMA propuesto por
Lowry et al. (Lowry et al., 1992) a los procesos autocorrelacionados, donde
se busco incluir la estructura de autocorrelacién en el calculo de los parame-
tros del gréfico.

Los modelos de series temporales constituyen una herramienta muy relevan-
te en nuestro estudio. Sus detalles matematicos y funcionales son presentados
en la segunda parte del capitulo (prediccién), en la que su algoritmo tiene un
papel fundamental. Los modelos y conceptos relacionados con series tempora-
les son mencionados en la primera parte (monitorizacién) como estrategia de
calculo del vector de medias y de la matriz de varianzas-covarianzas cruzada
que se usa en la construccion del grafico MEWMA propuesto.
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Como comentamos anteriormente, el modelo de prediccion consiste en la
combinacion del modelo DPCA y de la funcion de transferencia. En la segunda
parte del capitulo se muestra el modo en que estos dos métodos son implemen-
tados en el modelo para lograr un buen ajuste.

5.2. Graficos MEWMA para procesos autoco-
rrelacionados

Considere un conjunto de variables correlacionadas entre si y cada una
dependiente del tiempo. El estudio consiste, en primer lugar, en ajustar mo-
delos autoregresivos sobre las series temporales, donde se calculan las medias,
las varianzas, autocovarianzas y las covarianzas cruzadas entre cada par de
variables. Como resultado se obtiene un vector de medias y una matriz de
varianzas-covarianzas cruzadas, con los cuales se calculan los pardametros del

grafico MEWMA.

En la figura 5.1 se presenta un esquema que visualiza los procedimientos
usados en la construccion del modelo y su posterior comparacion con el grafico
MEWMA ajustado sobre los ruidos blancos resultantes del modelo autoregre-
sivo ajustado a las series del proceso. Pasamos a explicar cada uno de los
aspectos considerados:

(1) Variables del proceso

Consideremos las siguientes variables que caracterizan un proceso (o pro-
ducto) y que sus observaciones dependen del tiempo t:

P1t, P2t, P3ty - - -, Pmt

Supongamos que las m variables estan correlacionadas entre si, y que la
dependencia de sus observaciones en el tiempo causa una estructura de
autocorrelacion significativa en cada variable, entonces se puede afirmar
que cada variable pyy (i=1,...,my t=1,...,n) es una serie temporal
con lo cual se puede aplicar la metodologia correspondiente.

En cada instante, el valor de py; serd o bien la tinica observacion realizada
en ese instante t, o bien el promedio de las observaciones en t. En el caso
de la construccion de un grafico MEWMA, habitualmente p; serd la
media de las observaciones de la variable p; tomadas en el instantes t.

(2) Calculo de medias y varianzas del proceso
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Proceso autocorrelacionado

Ajuste de modelos AR (p)

Vector de medias Covarianzas
y varianzas cruzadas

Vector de medias
y matriz de

varianzas-
covarianzas

Grafico MEWMA con variables
autocorrelacionadas

Comparacion del Grafico MEWMA
propuesto con el grafico MEWMA
residual

Resultados de la eficiencia del grafico MEWMA propuesto

Figura 5.1: Construccién del modelo de monitorizacion
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Considere un modelo autoregresivo de orden d (AR(d)) para cada varia-
ble p;; definido como:

Q4:(B)pi = ¢+ as (5.1)

donde ®4(B) =1 — ¢;B — ¢B? —--- — ¢4BY, B es el operador de re-
tardo y ai; es un ruido blanco (ay ~ N(0,0) ay, independiente de aj,,

Vit £ts).

El modelo AR(d) es estacionario si y solamente si las raices del polino-
mio ®4(B) estén fuera del circulo unitario. En los procesos donde no se
verifica esta condicién, deben aplicarse estrategias para poder lograr la
estacionariedad.

En muchos casos reales en la industria los procesos suelen ajustarse a
un modelo autoregresivo de orden uno. Por ello, pasaremos a considerar
el caso particular donde d=1. El modelo AR(1) estacionario puede ser
representado como:

Pit — 14 = O1i(Pit—1 — 1) + a¢ (5.2)

La media y la autocovarianza del modelo son calculadas respectivamente
a través de las siguientes expresiones:

C

| = 5.3
A (5.3)
o2k
W) = (5.4)
1i
donde k =0,1,2,..; 012), = % y 02 es la varianza del ruido blanco ay.
v 13

La formula 5.2 representa el valor de cada variable i (o el promedio) en
cada instante t de muestreo, tomando como ejemplo una de las variables,
tenemos:

t=1 pp=pt+a

=2 po=p+d(pr—p)+ay
=3 p3=p+o2—p)+as
t=4 ps=p+o(ps—p)+ay

t=n pn:/i+¢(pnfl_,u)+an
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Los promedios y las respectivas varianzas pueden ser calculados como:

P12 o 4+4¢

= D= _ 2
b=2 P=" 9% = 7o
PR _ p1+Dp2+Dps 2 941204 6¢% ,
= p—T aﬁ—f%
__ P t+p2tpstps s 16+24¢ 4+ 169 +4¢° ,
t:4 p: - = o
4 P 4 P

n—1

PLtpet-+pa

=n " o = Slop +2) (1= k)]

k=1

El parametros ag no depende de k y recoge la varianza y la autoco-

varianza de la variable p. Dicha féormula fue usada por Vasilopoulos y
Stamboulis (Vasilopoulos y Stamboulis, 1978) y por Costa et al. (Costa
et al., 2005) en sus estudios de control estadistico de procesos univa-
riado. De modo a uniformizar la nomenclatura que usamos, pasaremos
a representar (7123 por ~; donde i representa cada variable del proceso, y
7 (0) = ag. Asi, la féormula anterior pasa a representarse:

3= L10) + 23 (1~ () (55)

Calculo de covarianzas cruzadas

Para cada par de variables py y pj. (Vi # j), las covarianzas cruzadas
fueron calculadas para las m variables del proceso. El niimero de funcio-

., |
nes de correlacion cruzada es C§' = 2,(1;”;2),.

La funcién de covarianza cruzada de orden k entre py; y pj; esta definida
por:
Y, (k) = El(pie — 1) (Pjt—k — 44)] (5.6)

para k =0,+£1,£2,....

Para k£ = 0 la funcion de covarianza cruzada se convierte en una cova-
rianza instantdnea entre pi; y pj, es decir, mide la relacién del mismo
instante t de dichas dos variables.

Para el calculo de las covarianzas cruzadas entre las variables pi; ¥ pje,
que no depende de k, se usé el mismo raciocinio que el caso de la varianza.
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Nuestro objetivo es que los parametros recojan la maxima variabilidad
dindamica en los datos, por tanto, consideramos todas las variaciones po-
sibles entre cada par de variables del proceso.

Consideremos los cuatro primeros valores (t=1,2,3,4) de las variables p;; y
pjt, con media p; y p; respectivamente. Definimos todas las discrepancias
posibles respecto a la media (llamamos discrepancias al producto entre
las diferencias de cada variable con su respectiva media) en cada instante
t, como se muestra a continuacion:

t=1 pu py: (pr— )Py — 1)

t=2 pu p2: (P2 — pa)(P2j — 1), (P2 — i) (Prj — 15)
=3 pasi p3ic (D3 — ) (D35 — 1), (P3i — pa) (P25 — 15),
(p3i — pi) (p1j — 1)
t=4 pu py: (P — 1) Paj — 1), (Pai — pa) (P3; — 1),
(pai — pi) (P2j — 13), (Pai — 1) (P1s — #5)

A partir del instante ¢ > 1 es posible calcular el producto de las dis-
crepancias entre los valores del mismo instante y de instantes anteriores
entre cada par de variables, lo cual representan las relaciones dindmicas
entre las variables.

El promedio de las discrepancias para los cuatro instantes presentados
es:

(pri — pa) (prj — p5) + (p2i — pa) (P2y — p3) + (Pai — 1) (P3g — p3) + (P — 1) (Pay — ,U/j)_'_
4

(pai = ) (Psj = 143) + (Pai — 112) (P2 — p1y) + (Pas — 1) (Prj = 115)

4
(P3i — ) (P2 — 115) + (psi — )(pu p5) + (P2i — ) (P1j — 15)
que representa a la vez la variabilidad estatica y dindamica entre las va-
riables i y j en los cuatro primeros instantes.
De modo general, para t=n periodos se define 7; j; como:
= Z?:l(pit —gi)(py‘t — 1) i ZZ: (Dit — MTZ) (Pjt—k — 145) + ZZ;f(pu_k - ,lz)(pjt—k—1 — 1)

E[(pis—wi) (Pjs—#)] E[(pit—#) (Pjo—x—145)]
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Yij = 715(0) + El(pir — 1) (Pje—r — 13)] + E[(Pit—k — 1) (Pjt—r—1 — 117)]

J/

-~

©

(5.7)

donde 7; ;(0) es la covarianza instantanea entre p; y pj;

El(pit — ) (Pje—x — 1)) es la convarianza entre los valores de p; en el ins-
tante t y los valores anteriores de p;;

El(pit — 1) (Pje—x — 144)] es la covarianza entre cada valor anterior de p;
con todos los valores anteriores de p;.

¢ es la parte que recoge la estructura dindmica entre p; y p;. Si k=0, la
relacién entre las variables i y j es estética, y por lo tanto, v, ; = 7:;(0).

Los pardametros v; y 7, ; recogen la variabilidad maxima de las variables
del proceso, siendo que 7; recoge la varianza y la autocovarianza de cada
variable pj, ¥ 7, recoge la covarianza y las covarianzas cruzadas entre

Pit ¥ Dijt-
(4) Vector de medias y la matriz de varianzas-covarianzas cruzadas

En el estudio realizado en (2) se calcularon las medias y las varianzas de
cada serie. El conjunto de las medias calculadas constituye un vector de
dimensién m representado por:

p_)t = (pltvp%a s >pmt) (58)

donde m es el nimero de variables del proceso y t el instante de muestreo.

Las varianzas (formula (5.5)) y las covarianzas cruzadas (formula (5.7))
calculadas forman la siguiente matriz:

"o Y1,m

Ew _ .’72,1 Y2 - V2m (5.9)
Yijg o Yi---
Yma1 .- - TYm

Con los cuales se ajusta el grafico MEWMA que se presenta a continua-
cién:
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(5) Grafico de control MEWMA con variables autocorrelacionadas

Los parametros calculados a través de las férmulas (5.5) y (5.7) recogen
el efecto de la autocovarianza del proceso (o autocorrelacién, basta que
se divida por las respectivas desviaciones tipicas) que forman la matriz
¥, usada para ajustar el grafico. Ademads, se incluye en el estadistico
MEWMA la diferencia entre los valores del vector de medias actual y
el anterior (p; — p;—1) para que el grafico sea muy rapido en detectar el
cambio més reciente del proceso, como hicieron Patel y Devicha (Patel
y Divecha, 2013). En los casos donde no hay cambio en el vector de me-
dias, p; — p;_1 es nulo, y por lo tanto, volvemos al estadistico MEWMA
de Lorwy et al. (Lowry et al., 1992) habitual. El estadistico del gréfico
MEWMA propuesto se define como:

Z=Apy+ (1 —N)Zoy + (Pr — Pr), t > 1 (5.10)

La matriz diagonal A y el estadistico T3, son calculados de modo similar
que en el grafico MEWMA y MMOEWMA presentados en el capitulo 3,
considerando la hipotesis de igualdad de los pesos A para las m variables
(M =--- =\ = \) y cambiando ¥ por X, en el célculo de X3, o sea,
2a = (52 + 2A2(1_j\’\) )X, Si considera que el proceso esté fuera de control
si:

2 _ e -1 =

donde hz > 0 es calculado de modo que se obtenga un determinado ARL
bajo control.

En este trabajo el limite superior hs fue calculado aplicando el método
de la cadena de Markov usado por Patel y Devicha (Patel y Divecha,
2013) y por Lucas y Saccucci (Lucas y Saccucci, 1990) para el célculo de
ARL.

En la linea de estos autores, la regién de control definido por la norma
| Zi || fue dividida en h+1 estados, cada uno con anchura g = 22%%,
donde UCL representa el ultimo limite superior de los h+1 intervalos
considerados, o sea, la regién de control corresponde al intervalo de cero

hasta UCL (0,UCL).

Considere X; una variable aleatoria que define el estado de una observa-
cion en la region de control en el tiempo t. La probabilidad de que una
observacion transite de un estado X;_; =i a otro X; = j es representada

por p(i,j) = P[X;-1 = i|X; = j]. Patel y Devicha (Patel y Divecha, 2013),
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demostraron que dicha probabilidad puede ser calculado como:

(.] - 075)2g2
)\2

(j +0,5)%g?

< x*(m,c) < 2

p(i,j) =P

donde x?(m, ¢) es una variable aleatoria con distribucién chi-cuadrado no
centrada, con m grados de libertad y ¢ = [(1 — A)ig/\ + d]?; d representa
el valor del cambio de la media del proceso. Por lo tanto, si no hay cambio
en el proceso, el valor de d y j son nulos, y la probabilidad de transicién
se define como:

p(i,0) = P[x*(m, ¢) < ((0,5)°g*) /N’

que corresponde a la probabilidad de que una observacién se mantenga
bajo control.

En este trabajo, hemos considerado un ARL(d = 0) = 370, que corres-
ponde a una probabilidad de falsas alarmas a =1 — p(i,0) = 0,0027.
Con esta probabilidad, el valor ((0,5)%g?)/A\? fue igualado al valor cri-
tico correspondiente a x?(m,c), donde el valor de g fue calculado. El
valor de UCL fue determinado para distintos valores de h y finalmente
el limite superior hs fue calculado como:

UCL?

hs = A, 2A(1-))
<m+ 2 )

En la linea de la nomenclatura usada para los graficos anteriores, se pue-
de identificar este grafico propuesto como: Multivariate Autocorrelated

Adapted EWMA chart (MAAEWMA).

5.2.1. Analisis del desempeno del grafico MAAEWMA

El desempeno del grafico MAAEWMA fue analizado mediante una simula-
cion de procesos bivariantes y autocorrelacionados, donde las correspondientes
variables son series temporales autoregresivas de orden uno y correlacionadas
entre si. La simulacion fue implementada en R, siguiendo los pasos:

1. Fueron simuladas series pi; y pj; de tamano 10000, con las cuales los
parametros del grafico MAAEWMA y MEWMA residual fueron calcu-
lados, con A = 0,1 (mejor para detectar pequenos cambios (Aparisi y
Haro, 2003)). Los limites h y hs fueron calculados para un ARLq = 370;
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2. Las series anteriores fueron subdivididas en 10 partes, formando 10 sub-
series de tamatio 1000. Para cada par (ps, pjt) de las subseries obtenidas
fueron simulados cambios de magnitud § = 1, 2, 3 en la media del proceso
a partir de la observacién 50;

3. Las series autoregresivas fueron simuladas considerando cuatro coeficien-
tes autoregresivos: 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 para representar procesos con baja,
media y alta autocorrelacion.

4. Para analizar el comportamiento de los dos gréaficos se empled un diseno
factorial completo con tres factores: dos de ellos corresponden a los co-
eficientes del modelo AR(1) de cada una de las variables consideradas,
y cada uno con cuatro niveles (0.3, 0.5, 0.7, 0.9). El tercer factor corres-
ponde al cambio § que presenta tres niveles § = 1,2, 3;

El conjunto de procesos bivariantes fue formado considerando una com-
binacién de los cuatro coeficientes de ambas variables, formando 16 pares
de series autoregresivas y correlacionadas. Para cada uno de los 16 pares,
los tres cambios 6 = 1,2,3 fueron considerados. Para cada cambio ¢§ el
proceso fue simulado 10 veces, y en cada caso el RL (Run of Length) fue
calculado. El ARL fue determinado como el promedio de los RLs obte-
nidos en los grupos de 10 pares simulados. La combinacién de los tres
factores formé un conjuntos de datos con 4*4*3*10=480 observaciones.

El experimento fue analizado mediante un anélisis de la varianza (ANOVA)
para estudiar la influencia de los tres factores sobre el RL obtenido en el gréafico
MAAEWMA (figuras 5.2-5.5).

Para los tres factores el efecto resulté muy significativo (p < 0,0001). Su
efecto se ilustra en las figuras mencionadas.

Los resultados muestran una diferencia significativa en los valores de RL
(y por tanto ARL) para procesos con diferentes coeficientes autoregresivos que
sufrieron el mismo cambio § en la media.

La estructura autoregresiva de ambas series y la correlaciéon entre ellas estd
seguramente detrds de la presencia de multiples interacciones significativas (fi-

gura 5.5).

El rendimiento del grafico MAAEWMA fue mejor para procesos con media
y alta autocorrelaciéon. En los 480 casos simulados, el peor resultado se obtuvo
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.2: Efecto del coeficiente autoregresivo de la variable p; en el RL (Run
of Length) para los tres cambios considerados

en los procesos donde ambas variables tienen ¢ = 0,3. Los mejores resulta-
dos del grafico MAAEWMA respecto al MEWMA residual se obtuvieron en
los procesos con ¢ > 0,3, siendo que la mayor diferencia fue obtenida en los
procesos con ¢ = 0,7y ¢ = 0,9. Con lo cual se puede afirmar que el grafico
MAAEWMA presenta mejor desempeno para procesos con media y alta auto-
correlacién (ver figuras 5.6-5.9).

Consideremos la ganancia en términos de ARL definido de la siguiente
manera:

ARL;p — ARL;p
AARL = 1 A1
RL; % ARL.. * 100 (5.11)

donde ARL;s v ARLp son los respectivos ARL del proceso fuera de control
del grafico MEWMA construido sobre los residuos y del grafico MAAEWMA.
Dicha ganancia es un indicador de la mejora relativa que se obtendria al aplicar
el grafico propuesto respecto a otra metodologia.

El promedio de la ganancia obtenida para todos los casos AARL; % es ma-
yor que zero (sig = 0,0033), indicando que el ARL; del grafico MAAEWMA
es inferior que los de MEWMA residual.

Una prueba de hipotesis t de student con medidas apareadas fue consi-
derada para testar la diferencia entre ARL;x y ARL;g correspondiente a las
medias de cada 10 pares de los correspondientes RL;s v RL;g. La tabla 5.1
muestra que hubo una diferencia significativa (p — valor < 0,0001) entre dichos
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.3: Efecto del coeficiente autoregresivo de la variable p; en el RL (Run
of Length) para los tres cambios considerados

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.4: Comparacién del RL (Run of Length) para los tres cambios consi-
derados
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Interacciones y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.5: Interacciones de procesos con diferentes coeficientes autoregresivos

ARLs. Siendo que en los procesos con autocorrelacion media y alta resulté que
ARLlA > ARLlB.

El valor negativo de AARIL; % obtenido para procesos con ¢ = 0,3 (Tabla
5.1) muestra que el desempano del grafico MAAEWMA es menor respecto al
MEWMA residual para procesos con baja autocorrelacion. Sin embargo, su
desempeno se torna mayor para cambios de mayor magnitud.

El grafico MAAEWMA fue desarrollado para monitorizar procesos con au-
tocorrelacién significativa. En los procesos con baja autocorrelacion no hay una
fuerte dependencia entre las observaciones, y en este caso los graficos MEW-
MA propuestos por Lowry et al.(Lowry et al., 1992) presentan ligera ventaja
respecto al grafico MAAEWMA.

Las figuras 5.6-5.9 ilustran los resultados de algunos casos simulados con
diferentes combinaciones de los coeficientes:
Figura 5.6: ¢1(pi) = ¢1(pj) = 0,9,
Figura 5.7: ¢1(pi) = 0,7 y  ¢1(p;) = 0,5,
Figura 5.8: ¢1(pi) = 0,5 y  ¢1(pj) =03y,
Figura 5.9: ¢1(pi) = 0,3y ¢1(p;) = 0,3,

Con un cambio ¢ = 1 en la media de p; a partir de la observacién 50.
En los tres primeros casos ( Figuras 5.6-5.8) el grafico MAAEWMA (chart(a))
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Figura 5.6: Monitorizacién de un proceso autocorrelacionado bivariante con

coeficientes p;(¢ = 0,9) vy p;(¢ = 0,9)
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Figura 5.7: Monitorizaciéon de un proceso autocorrelacionado bivariante con

coeficientes p;(¢ = 0,7) y p;j(¢ = 0,5)
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Figura 5.8: Monitorizacién de un proceso autocorrelacionado bivariante con
coeficientes p;(¢ = 0,5) y p;(¢ = 0,3)
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Figura 5.9: Monitorizaciéon de un proceso autocorrelacionado bivariante con
coeficientes p;(¢ = 0,3) y p;(¢ = 0,3)
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detecta los cambios inmediatamente en el instante en que éste ocurre (RL=1).
En los mismos casos, el grafico MEWMA residual detecta los cambios después
de 20 (RL=20), 13 (RL=13) y 17 (RL=17) observaciones, respectivamente.

En los 10 casos simulados para el proceso ¢(pi) = ¢(p;) = 0,9 se obtuvo
ARL(MAAEWMA) =1 y ARL(IMEWMA esiqua) = 240, 3 (ver Tabla 5.1), es
decir, en los 10 casos el grafico MAAEWMA detect6 el cambio en la prime-
ra observacion. En cambio, el mejor desempeno del grafico MEWMA residual
fue de RL=20, ademas de presentar una mayor variabilidad en los resultados
obtenidos.

Respecto al cuarto caso (figura 5.9), el grafico MAAEWMA no presenta
mejor desempeno que el grafico MEWMA residual, como comentamos ante-
riormente, el grafico MAAEWMA no presenta mejor desempeno para procesos
con autocorrelacién débil.

Bajos coeficientes autoregresivos significa una autocorrelacion débil, y por
lo tanto, el desempenio del grafico MAAEWMA es reducido. No obstante, cuan-
do la estructura de autocorrelacién es mas consistente, y los coeficientes auto-
regresivos presentan valores medios y altos, el grafico MAAEWMA presenta
ventajas significativas por considerar la presencia de autocorrelacién de la ma-
nera mas eficiente.

5.2.2. Conclusion

El grafico MAAEWMA fue desarrollado para: (1) modelar la estructura
multivariante y autocorrelacionada del proceso; (2) lograr eficiencia en de-
tectar cambios en la media del proceso. Los resultados muestran que ambos
aspectos mencionados fueron alcanzados.

El grafico fue ajustado bajo modelos AR(1) y a través de RL y sus respec-
tivos ARL su eficiencia fue testada.

Un diseno de experimentos factorial completo fue realizado para analizar el
impacto de los coeficientes autoregresivos en el ARL del grafico para el proce-
so fuera de control en diferentes magnitudes de cambio de la media del proceso.

El desempeno del grafico MAAEWMA depende del valor de los coeficientes
autoregresivos. Mejores resultados se obtuvieron para procesos con medios y
altos coeficientes autoregresivos, comparado con el grafico MEWMA residual.
Este resultado es extremamente importante ya que el valor del coeficiente au-
toregresivo expresa la magnitud de la estructura de autocorrelacion. Cuando
los coeficientes presentan valores altos el grafico MAAEWMA conlleva de la
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Tabla 5.1: Comparacién de los ARL de grafico MAAEWMA (ARLg) respecto
al grafico MEWMA (ARL,)

o1(pi)  @1(pj) | observaciones nr. de 6 | ARLA ARLp AARL; p-valor
de la serie series temporales (RLg — RL4)

0,3 0,3 10000 1 0 372,1 371,231
1000 10 1 19,8 264,7 -1236,86 0,000%**
1000 10 2 5,8 39,2 -575,86 0,000%**
1000 10 3 3,7 1,8 51,35 0,000%**

0,3 0,5 10000 1 0 372,1 370,2
1000 10 T 22,1 758 | 242,98 0,000%%%
1000 10 2 5.6 17,14 | -206,07 0,000%%%
1000 10 3 2.8 11 60,71 0,000%%%

0,3 0,7 10000 1 0 372,1 371,231
1000 10 1 50,3 19,6 61,03 0,000%**
1000 10 2 6 2,4 60,00 0,000%**
1000 10 3 3,8 1 73,68 0,000%**

0,3 0,9 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1 54,5 14,4 73,57 0,000%**
1000 10 2 8,8 2,3 73,86 0,000%**
1000 10 31 5.2 1 80,769 0,000%%%

0.5 0.3 10000 1 0 3721 | 371,23
1000 10 1| 2386 1115 53,26 0,000%%%
1000 10 2 10 1,5 85,00 0,000%**
1000 10 3 5,2 1,1 78,84 0,000%**

0,5 0,5 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1 299,8 144.,6 51,76 0,000%**
1000 10 2 15,4 5,2 66,23 0,000%**
1000 10 3 7,1 1,1 84,50 0,000%**

0,5 0,7 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1| 234 16,7 28,63 0,000%%%
1000 10 2 5.4 12 T 0,000%%%
1000 10 3 3.1 1 67,741 0,000%%%

0.5 0.9 10000 1 0 3721 | 371,23
1000 10 1 147,25 18,375 87,52 0,000%**
1000 10 2 14,6 1,2 91,78 0,000%**
1000 10 3 7 1 85,71 0,000%**

0,7 0,3 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1 26,4 18,9 28,40 0,000%**
1000 10 2 8,3 1,1 86,74 0,000%**
1000 10 3 4.4 1 77,27 0,000%**

07 0.5 10000 1 0 3721 | 371,23
1000 10 1 603 9.1 84,90 0,000%%%
1000 10 2 8.0 11 87,64 0,000%%%
1000 10 3 4,3 1 76,74 0,000%**

0,7 0,7 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1 9,9 2,3 76,76 0,000%**
1000 10 2 2,2 1 54,54 0,000%**
1000 10 3 1,3 1 23,07 0,000%**

0,7 0,9 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 T 2698 5.1 98,10 0,000%%%
1000 10 2 83,5 1 98,80 0,000%**
1000 10 3 13 1 92,30 0,000%**

0.9 0.3 10000 1 0 3721 | 371,23
1000 10 1] 1817 12 99,33 0,000%%%
1000 10 2 12,4 1 91,93 0,000%**
1000 10 3 6,4 1 84,37 0,000%**

0,9 0,5 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 1 269,3 1,2 99,55 0,000%**
1000 10 2 16,8 1 94,04 0,000%**
1000 10 3 9,3 1 89,24 0,000%**

0,9 0,7 10000 1 0 372,1 371,23
1000 10 T 2693 11 99,59 0,000%%%
1000 10 2 118,9 1 99,15 0,000%**
1000 10 3 12,9 1 92,24 0,000%%%

0,9 0,9 10000 1 =l 0 | 371,231 371,23
1000 10 7T 1 [ 240,3 1 99,58 0,000%**
1000 10 2 119,1 1 99,16 0,000%**
1000 10 3 14,3 1 93,01 0,000%**

* % % = p — valor < 0,0001



60 Propuesta de Métodos de Monitorizacion y Prediccién

mejor forma la autocorrelacion produciendo mejores resultados.

5.3. Modelo dinamico sobre estructuras laten-
tes

El método estadistico propuesto en este trabajo corresponde al modelo de
monitorizaciéon y prediccion de procesos multivariantes y autocorrelacionados.
El grafico MAAEWMA presentado en el apartado anterior fue desarrollados
para lograr el primer objetivo. En este apartado, presentamos el modelo de
predicciéon que se basa en el ajuste de un modelo dindmico sobre estructuras
latentes (MDEL).

El grafico MAAEWMA fue desarrollado bajo las hipdtesis de la existencia
de correlacion y autocorrelacién en los datos. Ademaés de dichas suposiciones,
el modelo de prediccion propuesto se aplica a los procesos con dados multiva-
riantes de entrada y de salida (multi-input, multi-output (MIMO)).

Los modelos predictivos orientados a los procesos MIMO en el entorno
dindamico fueron estudiados por varios autores, los cuales presentan diferentes
enfoques. En este trabajo analizamos los modelos partial least square (PLS) y
su versién dindmica (DPLS), cuyos detalles presentamos en el capitulo 3.

El DPLS ajusta un modelo de regresién en el entorno de variables latentes,
buscando la direccién de maxima covarianza entre los scores. A diferencia del
PLS convencional, las variables latentes son calculadas de modo que la estruc-
tura dindmica entre las variables en los dos bloques se refleja en los scores.

Los estudios sobre DPLS presentados en el capitulo 3 se basan fundamen-
talmente en el andlisis de la estructura dinamica de los dados, que culmina con
la extensién de la matriz de entrada (input data) mediante la inclusién de un
nimero k de variables decaladas, y a continuacion se aplica el PLS a la nueva
estructura de datos. Esta estrategia garantiza que la estructura dindmica en
los datos se refleja en el modelo de regresion ajustado a los scores. Es decir,
la relacién interna del modelo (expresion 3.37) es representada por un modelo
de regresion dindamico, donde cada variable latente respuesta es explicada por
la correspondiente variable latente explicativa y sus respectivos retardos.

Del analisis realizado en los diferentes estudios desarrollados sobre el mo-
delo DPLS se puede destacar lo siguiente:

(1) La dimensién de la matriz de datos de entrada extendida depende de la
estructura dindamica de los datos.
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Mediante un estudio inicial se identifica un ntimero k de variables deca-
ladas a incluir en el modelo, de modo que la calidad del modelo DPLS
depende de ello.

Diferentes enfoques fueron presentados en el capitulo 3 para la determi-
nacién de nimero 6ptimo de lags a incluir en el modelo, y destacamos
los métodos de Ku et al. (Ku et al., 1995), Rato y Reis (Rato y Reis,
2013) y Vanhatalo et al. (Vanhatalo et al., 2017), los cuales no son muy
sencillos de aplicar, de modo que tornan el modelo DPLS susceptible a
errores de especificacion de variables explicativas.

El error de especificacién de las variables afecta al modelo de dos modos:
No incluir variables con informacién significativa al modelo afecta nega-
tivamente a la variabilidad explicada de las componentes determinadas.
Es decir, la variabilidad explicada de las variables latentes determinadas
sera menor respecto a la que se obtendria considerando dichas variables.
Por otro lado, si se incluyen variables que no aportan informacién signifi-
cativa al modelo, se aumenta la proporcion del error al modelo, afectando
la calidad predictiva del modelo.

El modelo DPLS se ajusta en la direccién de maxima covarianza entre los
scores. A pesar de considerarse variables decaladas en la matriz de entra-
da, el modelo no logra maximizar la estructura de correlacién dinamica
entre las variables, ya que el tinico objetivo del algoritmo NIPALS aplica-
do al modelo (ver capitulo 3) es maximizar la covarianza entre los escores
de las variables explicativas y respuestas.

Nuestra propuesta metodoldgica se basa en ajustar un modelo predictivo a
las variables latentes determinadas en las matrices de datos decaladas, donde
la estructura dindmica entre las variables es identificada mediante graficos de
la funcién de correlacion cruzada entre los residuos pre-blanqueados de cada
par de variables. Las variables latentes son determinadas con vista a explotar
la maxima varianza en los datos de entrada y de salida.

El modelo se aplica a los casos donde ademas de la estructura de correla-
ci6én entre los datos de entrada (variables del proceso) y de salida (variables del
producto) hay una fuerte dependencia dindmica del producto a las variables
del proceso, por lo que, las siguientes hipdtesis son consideradas:

(1)

Hay una estructura de correlacion dinamica significativa entre las varia-
bles de cada bloque (datos de entrada y de salida);
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(2) La calidad del producto depende de las caracteristicas del proceso.

Los métodos de proyeccion sobre estructuras latentes logran reducir la di-
mensiéon de los datos en pocas variables latentes que explican la mayor varia-
bilidad de los datos. Nuestra propuesta se orienta a estos métodos con vista a
reducir la gran cantidad de datos que caracterizan un sistema de produccién
en indicadores globales de la calidad del producto y del proceso. Por tanto,
es fundamental que los scores recojan la mayor variabilidad existente en los
datos para que puedan representarlos. En vista a ello, el modelo propuesto
consiste en aplicar un andlisis de componentes principales dindmico (DPCA)
en cada bloque de variables de modo a determinar los escores que maximizan
la variabilidad dindmica en los datos, y asumiendo la hipdtesis (2) se ajusta
un modelo de regresiéon dinamico entre dichos scores resultantes.

El método empieza por analizar la estructura dinamica en los datos, con
lo cual se identifica el nimero de lags de las variables a incluir en el modelo.
Para ello, se aplica un filtro a cada par de variables y se identifica la estructu-
ra dindmica en el grafico de correlaciones cruzadas. Este procedimiento puede
parecer complejo, pero, como afirma Vanhatalo et al. (Vanhatalo et al., 2017),
normalmente la estructura dindmica de las variables es la misma en cada blo-
que, de modo que suele ser suficiente analizar la estructura de un par de ellas
para comprender el conjunto.

En los escores obtenidos de las matrices de datos extendidas (las que reco-
gen las variables originales y las decaladas) se ajusta una funcién de transfe-
rencia (FT), donde se analiza el impacto de las variables latentes explicativas
y sus retardos sobre las variables latentes respuestas. A diferencia del modelo
DPLS donde la regresiéon entre los scores es construido a partir del calculo
de las variables latentes mediante el algoritmo NIPALS, en este caso, los sco-
res son calculados de manera independiente en los dos bloques de variables,
priorizando la maximizacion de la varianza en cada bloque, y a continuacién,
se aplica la funcién de transferencia mediante la metodologia de Box-Jenkins
(Box y Jenkins, 1976) para analizar la relacién dinamica entre los scores obte-
nidos.

La metodologia de Box-Jenkins permite identificar la estructura dinamica
de las variables latentes a través del grafico de funciones de correlaciones cru-
zadas ajustado a los residuos pre-blanqueados. A diferencia del modelo DPLS
donde se incluye las componentes autoregresivas de la variable respuesta re-
curriendo al modelo ARX (Dong y Qin, 2015), en este caso, el impulso de
respuesta identificado en la funcién de correlacién cruzada identifica el orden
autoregresivo de la variable respuesta a incluir en el modelo.

La figura 5.10 presenta un esquema que ilustra los procedimientos usados
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en la construccién del modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL).

5.3.1. Construccion del modelo propuesto

Sea X = [X1,Xy . ..Xy] una matriz de datos de entrada de dimensién n xm
e Yy = [y1,¥2...¥p la correspondiente matriz de datos de salida de dimensién
n * p de un proceso multivariante y autocorrelacionado. Donde x; (j=1,2,...,m)
e yx (k=1,2,...,p) son las respectivas variables de X y de Y, y x;; € yik las ob-
servaciones de las variables x; e yi en el instante i (i=1,2,...,n).

Como ejemplo se podria pensar en que el proceso consiste en la manufactu-
ra de un determinado producto caracterizado por muchas variables y que sus
propiedades cambian a lo largo del tiempo.

El estudio empieza por un andlisis de la estructura dindmica de las variables
de las matrices X e Y. Sea f y h el nimero de lags significativos en la matriz
X e Y, respectivamente. Se definen las matrices X;_1, X;_o, ..., X;_¢ a partir
de X, (§] Yi_l,Yi_27 e ;Yi—h a partir de Y, donde X = [Xl Xi—l Ce Xi_f]
eY = [Yi Yi1 ... Yi_]son lasrespectivas matrices extendidas de X e Y.

SeaT=1[t; to... to)yW=][w; wa... w,]lamatriz de scoresy loa-
dings que recogen la variabilidad explicada éptima de la matriz X, y
U=[w u... w)yQ=[a1 9qo... qp)lamatriz de scores y loadings que
recogen la variabilidad explicada éptima de la matriz Y. Los scores de T y U
son calculados como se muestra a continuacion:

tia = WoX = WajXij + Wa(40)X(-1) (5.12)

Ujp = QL? = UbkYik T Ob(k+h)Y (i—h)k (5.13)
donde se considera el siguiente problema de maximizacion:
max: wX sa | w|=1ymax: dY sa| q|=1

En un caso particular donde m=p=2, f=h=1 y a=b=1, tendriamos:

tin = W11Xi1 + WioXie + W13X(i-1)1 + W14X(i-1)2

Uj1 = qu1yi1 + d12¥i2 + 13y @-1)1 + quay(i-1)2

Los scores t y u son calculados en la direccién de maxima varianza de los
datos en los respectivos bloques extendidos con las variables decaladas. Para
un nimero de componentes principales a de X y b de Y se obtiene la siguiente
descomposicion:
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Figura 5.10: Esquema de construccion del modelo dindmico propuesto
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X=TW +E (5.14)

Y=UQ +F (5.15)
donde E es la parte de la variabilidad de X no explicada por T, y F la parte
de la variabilidad de Y no explicada por U.

Si Xa =TW'e \?b = UQ/, entonces la calidad de ajuste del modelo DPCA
en cada bloque puede ser evaluado por:

RESS, =[| X - X, |

RESS, =[| Y = Yy, ||

La calidad predictiva del modelo DPCA en los dos bloques X e Y puede ser
analizado mediante el método de validacién cruzada (descrito en el apartado

3.2.1.5), con lo cual se obtienen las matrices de los valores predichos XeY,
donde el predict residual sum of square (PRESS) puede ser calculado como:

PRESS, =|| X — X, |

PRESS, =|| ¥ — Vs |

y finalmente se calcula el estadistico de bondad de ajuste del modelo definido
por:

PRESS
2 - a
Q=1 RESS,_;

Y PRESS
2 _1_ b
@ RESS,_;

5.3.1.1. La Funcion de transferencia

Un sistema dinamico entre una serie respuesta y; y una serie explicativa x
consiste en una relacion funcional, en donde y; se define como funcién de x;
(Yaffee y McGee, 1999). El impacto de los valores presentes y pasados de x;
sobre y; puede ser medido a través de una funcion de transferencia.

La funcién de transferencia es un modelo estadistico que describe la relacion
dindamica entre una variable respuesta y; y una o varias variables explicativas

x¢ (Tsay, 2009).

En este trabajo, la funciéon de transferencia no se aplica a las variables ori-
ginales y; v x¢, sino a sus versiones latentes, las cuales designamos por u; y t;.
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La serie u; correspondiente a la variable latente de la matriz de salida extendi-
da Y y t; corresponde a la variable latente de la matriz de entrada extendida
X. La funcién de transferencia que describe la relacién lineal entre estas dos
series puede ser definida por la siguiente expresion:

W = ¢+ vot; + viBti_y + voB*i o+ - + N

5.16
— ¢+ v(B)t + N, (5.16)

Donde los escalares vq, v, va, ... representan el impacto de t;_¢ sobre u;, B
es el operador de retardo, es decir, Bt; = t;_1; v Nj es el residuo del modelo, que
puede estar muy correlacionado con t;, y v(B) es un polinomio en B de grado
infinito. Para que se cumpla la estacionariedad es necesario que Y > [ve| < oo.

La funcién de transferencia tiene dos componentes: la componente v(B)
que representa el impacto de t; sobre u; y la N; que es la componente residual
del modelo. De manera analoga a los modelos ARIMA univariados, estas com-
ponentes pueden ser escritas como fraccion de dos polinomios que dependen
de B de la siguiente manera:

w(B) BP

v(B) = 5.(5) (5.17)

donde b es un ntimero entero no negativo, wg(B) = wog — wiB — wyB? — - - - — w,B?

y (5r(B) =1 —51B—52B2 — e —(5rBr.

Por otro lado, la estructura autocorrelacionada de N; puede ser modelada
como un ARMA (p,q), como representamos a continuacion:

¢p(B)N;i = 04(B)a; (5.18)

donde ¢,(B) =1 — ¢ B — ¢B? —--- — ¢, BPy0,(B) =1—6,B—0,B> — ... — B
son polinomios de B de grados p y q, respectivamente, y a; ~ N(0, 7,).

Por tanto, si las condiciones de estacionariedad y invertibilidad se cumplen
en el modelo 5.18, se puede escribir,

_ 9(B)
¢p(B)
entonces, la expresion 5.16 puede ser escrita de la siguiente manera:
(B 0,(B
U =c+ MBbti + ﬁa (5.19)

or(B) $p(B)

5.3.1.2. La metodologia de Box-Jenkins

La metodologia de Box y Jenkins (Box y Jenkins, 1976) para modelacién de
series temporales con funcion de transferencia consiste fundamentalmente en:
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(1) ajustar un modelo ARMA a la serie explicativa; (2) aplicar el mismo filtro a
un modelo ARMA para la serie respuesta, y ajustar una funcién de correlacion
cruzada a los residuos de los modelos resultantes, donde se identifica los ordenes
de la componente v(B); (3) Identificar los ordenes de la componente N; a
partir de los ordenes p y q del modelo ARMA ajustado a la variable respuesta
con sus propios polinomios, y finalmente estimar el modelo. A continuacién
presentamos los detalles del método:

(1) Ajustar un modelo ARMA a la serie explicativa del modelo

Las series deben ser estacionarias. Por tanto, a un proceso ARIMA (p,d,q)
se le aplican las d diferencias regulares necesarias para lograr la esta-
cionariedad. Es decir, si la serie Wy sigue un proceso ARIMA(p,d,q),
la transformacién V¢(W;) = w; corresponde a un proceso ARMA(p,q).
Dicha transformacién se aplica a las series U; y T; para lograr las corres-
pondientes series estacionarias u; y t;.

(2) Identificacién de las componentes de la funcién de transferencia

(2.1) Pre-blanqueo;

El pre-blanqueo consiste en aplicar un filtro a la serie respuesta a
través de un modelo ARMA ajustado a la serie explicativa. Con ello
se estiman los coeficientes de la funcion de transferencia: vy, vy, ...,

Sean ¢p,(B) y 04+(B) los respectivos polinomios autoregresivos de
orden p, y de medias méviles de orden q de un modelo ARMA (p,q)
ajustado a la serie t;. Se aplican dichos polinomios para ajustar un
modelo ARMA a la variable respuesta u; con objeto de eliminar el
efecto de la autocorrelacion en la correlacion cruzada entre las series
en causa.

El pre-blanqueo garantiza que las correlaciones cruzadas se reflejan
con precision en los pesos de la respuesta al impulso. La idea es eli-
minar la alta dependencia entre los valores de t;. Asi, de un modelo
ARMA ajustado a la serie t;, se puede traducir que

Ppt(B)

T i
0q.+(B)
y multiplicando el coeficiente de t; en la expresién 5.19 se obtiene:

Ppi(B)  ¢piB) ot (B) Go.1(B)
0q+(B) W = 0..(B) 0q7t(B)ti + 6s (D) N; (5.20)

c+v(B)
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_ 2’2:((5)) w (uf es el residuo del

modelo ARMA ajustado a la serie respuesta u; con los polinomios

* ¢p,t(1) 1A .
Gpt ¥ Oqt), ¢ = o) & la ecuacién pasa a ser:

donde teniendo en cuenta que uf

u =c" +v(B)n + (5.21)

en este caso 1; y a; son independientes, y ambas son series de ruidos
blancos.

(2.2) Anélisis de la funcién de correlacién cruzada,

Sea ny_j con j > 0, la covarianza cruzada entre uy y 7,_; es definida

por:
X 2
Cov(ug, ne—j) = Vil

y la funcién de correlacion cruzada pasa a ser

. Cov(uf,me_;
Pugme—j) = Pufne (j) = %, lo que resulta:
Oy .
Vi = ——puzan(J) (5.22)

Tt

Es decir, el coeficiente de la funcion de transferencia es proporcio-
nal a la funcién de correlacién cruzada entre las series respuesta y
explicativa pre-blanqueadas en el retardo j.

Los ordenes r, s, b de la funcién de transferencia (ver expresién 5.17)
suelen identificarse a través del grafico de la funciéon de correlacion cru-
zada. Analizando la estructura de las correlaciones significativas, dicho
elementos son interpretados de la siguiente manera:

= ) indica el primer lag significativo, y representa el primer decalado
de la variable regresora en entrar en el modelo;

= s representa el nimero de lags crecientes después de b;

= 7 indica el nimero de bloques con crecimiento exponencial en los

lags crecientes.

Estimacién del modelo;

La estimacion del modelo consiste en calcular los valores correspondientes
a cada coeficiente de la componente v(B) y N; obedeciendo los respecti-
vos ordenes b, s, Ty, py q.

Con auxilio a un software dichos coeficientes son calculados y el modelo
estimado de funcién de transferencia es representado por:
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u =c-+ VA‘A/S(B) Bbti -+ wai
0r(B) ¢p(B)

La metodologia de Box y Jenkins presentada, corresponde al caso del modelo
de funcién de transferencia con solo un regresor. Sin embargo, se puede ajustar
el modelo con varios regresores realizando de manera sucesiva el pre-blanqueo
de la variable respuesta con cada regresor.

De modo sintético, las relaciones externas en cada bloque de matrices ex-
tendidas son expresas por:

X=tw'+E E=X-—tw

Y=uq+F, F=Y-uq

y la relacién interna, que modela las variables latentes entre los scores de los
dos bloques es datos por:

o WS(B) b Qq(B)
=5m " " om)

de las dos relaciones resulta que:

o W), | B)
=Y Gm T am

que representa la parte de la variabilidad de los datos no explicada ni por
el modelo DPCA, ni por la funcién de transferencia. Por tanto, un buen ajuste
del modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL) implica un valor de
F pequeno. Para ello se puede evaluar la calidad del modelo en dos fases: La
calidad de ajuste del modelo DPCA y la calidad de ajuste de la funcién de
transferencia ajustada a las variables latentes.

a)q

5.3.2. Simulacién de procesos multivariantes y autoco-
rrelacionados

Para testar el desempeno del modelo dindmico sobre estructuras latentes
propuesto, se desarroll6 una simulaciéon de procesos multivariantes y autoco-
rrelacionados con datos multivariantes de entrada y salida (multi-inpt, multi-
output:MIMO) referidos en este trabajo.

La simulacion fue implementada en el software R, y consistié en determinar

un conjunto suficientemente grande de datos con las caracteristicas menciona-
das anteriormente (ver cédigo R en el Apéndice A.2). El modelo propuesto y el

69



70 Propuesta de Métodos de Monitorizacion y Prediccién

DPLS fueron ajustados a los datos simulados, y sus resultados fueron compa-
rados. La estructura de autocorrelacion en el proceso fue considerada tomando
las variables del proceso y del producto como series temporales autoregresivas.

En cada bloque de variables, cada serie simulada fue relacionada con la serie
simulada en el paso anterior, para garantizar la correlacion entre las variables.
Respecto a los bloques, las variables de entrada X fueron simuladas primero vy,
a continuacién, las variables de salida Y fueron simuladas considerando que en
cada instante ¢ sufrieron un impacto de las variables del proceso en el instante
anterior ¢+ — 1. Es decir, el proceso fue simulado de manera que X;_; influya
significativamente en Y;.

De modo analogo a la monitorizacion, en la simulaciéon de las series tem-
porales fueron considerados los siguientes coeficientes autoregresivos 0.3, 0.5,
0.7, 0.9, para representar procesos con baja, media y alta autocorrelacion. Se
demostré en el apartado anterior mediante un diseno de experimentos que
los procesos con estos coeficientes presentan diferentes resultados respecto al
desempenio del modelo ajustado. A diferencia del caso anterior (en la moni-
torizacién), donde fueron simulados 16 pares de series temporales a través de
la combinacién de dichos coeficientes, en este caso, se obtuvieron 16 pares de
bloques X e Y. Es decir, en cada caso simulado, se obtuvieron dos bloques de
variables, cada uno formado por 5 series autoregresivas correlacionadas entre si.

Los pasos usados en la simulacién de los datos son:
1. Variables de entrada (Bloque X)
a) Fue simulada una serie autoregresiva de tamano 500, que designa-

mos por X;

b) De la variable x anterior, fueron considerados los primeros 100 ele-
mentos, formando la variable x;

¢) Una segunda variable x5 fue determinada como la diferencia entre
los valores de los segundos 100 elementos de x y los valores de x;
de manera analoga, las variables x3, x4, x5 fueron determinadas;

d) La matriz X fue formada por las variables x1, Xs, X3, X4, X5.
2. Variables de salida (Bloque Y)

a) Fue simulada una serie autoregresiva y, de tal manera que en cada
instante ¢ sufre un impacto del valor de x en instante 7 — 1;

b) Las variables yi, y2, v3, V4, v5 fueron determinadas de manera analo-
ga que en el bloque X;

¢) La matriz Y fue formada por las variables yi, ya2, v3, V4, V5.
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Para cada matriz X simulada con un conjunto de variables con un determi-
nado coeficiente autoregresivo (uno de los cuatro mencionados anteriormente),
cuatro matrices Y fueron determinadas, formando un conjunto de 16 pares de
bloques X * Y, como consecuencia de la combinacién de los coeficientes auto-
rregresivos seleccionados.

A estos conjuntos de datos se ajustaron los modelos MDEL y DPLS con el
fin de comparar los resultados.

La inclusiéon de las variables decaladas en los modelos fue realiza como
explicamos anteriormente. La estructura autoregresiva de los bloques X e Y
indica que f=h=1 (solo el primer lag es significativo en las dos matrices), en-
tonces fueron determinadas las matrices Y v X que recogen las respectivas
variables de X e Y y sus decalados de primer orden, donde se ajustaron los
modelos MDEL y DPLS.

5.3.3. Resultados

5.3.3.1. Ajuste del modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL)

En este apartado se presentan los procedimientos usados en el ajuste del
modelo dinamico sobre estructuraras latentes, y se ilustran los resultados del
modelo ajustado al proceso simulado con coeficientes autoregresivos igual a 0.9.

Las figuras 5.11 y 5.12 presentan los gréaficos de correlaciones simples y
parciales de las variables tq, to y uy, us, respectivamente. En la figura 5.11 se
observa un decaimiento progresivo y amortiguado de las correlaciones simples,
y las dos primeras correlaciones parciales significativas, indicando que t; y to
se ajustan a un proceso AR(2). En la figura 5.12 hay un decaimiento progre-
sivo y amortiguado de las correlaciones simples, y solo una correlacién parcial
significativa en los dos gréaficos, indicando que las series u; y us se ajustan a
un proceso AR(1).

De acuerdo con la metodologia de Box y Jenkins (Box y Jenkins, 1976)
aplicada en este trabajo, las series u; y uy fueron pre-blanqueadas usando los
polinomios de las respectivas series explicativas t; y to. Sean a; y ao los res-
pectivos ruidos blancos de t; y to, y aj y a3 los ruidos obtenidos de los modelos
pre-blanqueados de u; y us, respectivamente.

La figura 5.13 muestra la estructura de correlaciones cruzadas entre los re-
siduos a; y aj y entre as y aj. Los graficos indican que el impacto de t, sobre
u; se refleja un instante después de su ocurrencia (lag=1). Por otro lado, el
impacto de t; sobre u; se observa en el mismo instante (lag=0), y en los dos
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Figura 5.11: Representacién de las variables latentes t; y to
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siguientes (lag=1,2), siendo més evidente en lag=1.

Con esta estructura de correlacién cruzada, los ordenes b, s y r de V(B)
de los dos modelos de funcién de transferencia fueron identificados: Para la
funcién uy = f(t3), el primer lag significativo es 1, por tanto b=1, y por ser
el unico lag significativo, s=1. No se observan descensos exponenciales en las
correlaciones cruzadas, por lo que, r=0.

Para la funcién u; = f(t;), a pesar de observarse una correlacién cruzada
significativa en lag=0, el mayor impacto de t; sobre u; se observa en lag=1,
por lo que se consider6 b=1. Después de b, hay un lag significativo, entonces
s=2, y por no haber caidas exponenciales en la estructura de correlaciones
cruzadas, r=0.

Tabla 5.2: Estimacion de los parametros del modelo de funcién de transferencia
entre u; y t;

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
arl -0.60728 0.11271 -5.3880 7.125e-08 **x*
T1-MAO -1.37713 0.35799 -3.8468 0.0001197 **x*
T1-MA1 -1.94728 0.37035 -5.2579 1.457e-07 **x*
T1-MA2 0.60934 0.35948 1.6951 0.0900643 .

Signif. codes: O “*%x’ 0.001 ‘xx’ 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢’ 1

Tabla 5.3: Estimacion de los parametros del modelo de funcién de transferencia
entre us y to

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl|)

arl -0.034092 0.137054 -0.2487 0.80356

intercept 0.630371 0.587268 1.0734 0.28309

T1-MAO 2.022107 0.317215 6.3746 1.835e-10 **x

T1-MA1 0.814919 0.319084 2.5539 0.01065 *

Signif. codes: 0 “**x*x’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘%> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

Los ordenes p y q del modelo ARMA para la componente residual N; fueron
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identificados mediante los modelos ARMA ajustados a las series respuestas uy
y Uy con sus propios filtros. Como comentamos anteriormente, las series u; y
Uy se ajustan a un proceso AR(1), por lo que las funciones de transferencia de
u; y up quedan definidas por las siguientes expresiones analiticas:

1
u; = (WO -+ WlB + W2B2>ti,1 -+ mai

Uy = (wo + wiB)ti_1 + mai

Los coeficientes estimados y su significacion en los dos modelos son presen-
tados en las tablas 5.2 y 5.3.

Los resultados muestran que el coeficiente wy de la funcion de transferencia
u; = f(t1) no es significativo (a un nivel de significaciéon de 5%). Por tanto, la
expresion analitica se reduce a:

1

= (—1,37713 — 1,04728B)t; 1 + —————a;
uy; = (—1,37713 — 1,94728B) '+ T 607aE

la cual indica que cada observacién de u; en cada instante i sufre una influen-
cia negativa de los valores de t; en los instantes i=1 y i=2, ademas de una
influencia negativa de su propio retardo de orden uno (es decir, sufre también
influencia negativa de uy;_1).

Respecto a la funcién de transferencia us = f(ts), los tnicos coeficientes
significativos son wq y wy (tabla 5.3), entonces, la expresién analitica se reduce
a:

Ugi — (2,022107 + 0,814919B)t1,1 + a4

y muestra que las observaciones de u, sufren una influencia positiva de los
valores de t; en los primeros dos instantes anteriores i=1,2.

5.3.3.2.  Ajuste del modelo DPLS

De modo andlogo al modelo MDEL, en este apartado presentamos los re-
sultados del modelo DPLS ajustado a los mismos datos X e Y simulados con
un coeficiente autoregresivo igual a 0.9. Las figuras 5.14 y 5.15 presentan los
graficos de correlaciones simples y parciales de las variables t y u respectiva-
mente.

Los graficos en la figura 5.14 muestran un descenso progresivo de las co-

rrelaciones simples, y las dos primeras correlaciones parciales significativas, lo
que indica que las dos variables t; y ty se ajustan a un proceso AR(2).
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Tabla 5.4: Estimacién de los coeficientes del modelo DPLS

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.001886 0.150700 0.013 0.99004

ul_1 -0.123930 0.097207 -1.275 0.20542

t1 0.648668 0.121800 5.326 6.62e-07 ***

t1_1 0.513859 0.158279 3.247 0.00161 *x

Signif. codes: O ‘**x’ 0.001 ‘*xx’ 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢’ 1
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 0.007009 0.070696 0.099 0.92123
u2_1 -0.040984 0.016355 -2.506 0.01390 x*
t2 0.427777 0.144257 2.965 0.00381 *x
t2_1 0.379158 0.132765 2.856 0.00526 *xx

Signif. codes: 0 “#*%*x’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.” 0.1 ¢ > 1

Los graficos en la figura 5.15 muestran un descenso progresivo de la corre-
laciones simples, y solo las primeras correlaciones parciales son significativas,
indicando que las variables latentes u; y uy se ajustan a un proceso AR(1).

La tabla 5.4 recoge los coeficientes estimados de los modelos ajustados a
up; y ug, y sus respectivas significaciones. La variable latente u; fue ajustada
con los regresores:

ul_1,t1 y t1_1

que representan respectivamente los valores del instante anterior de la variable
uy, los valores de la variable latente t; y los valores del instante anterior de la
variable t;.

De manera analoga,
u2_1,t2 y t2_1

representan los regresores de us.

A partir de los resultandos presentados en la tabla 5.4 las expresiones
analiticas de los modelos de u; y us son representadas por:

uy; = 0,648t1; + 0,513t3;1 + €35
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Ug; = —0,0411121_1 + 0,427t21 + 0,379t21_1 + €9;

Los valores de la variable latente u; en un instante i sufre un impacto posi-
tivo de los valores de la variable t; del mismo instante y del instante anterior
i-1. Por otro lado, los valores de la variable latente uy sufre una influencia
negativa de sus valores anteriores (i-1), una influencia positiva de los valores
de to del mismo instante y del instante anterior.

5.3.3.3. Comparacion del ajuste y predicciéon del MDEL y DPLS

Los modelos MDEL y DPLS fueron ajustados al mismo conjunto de da-
tos simulados y los resultados fueron comparados usando los siguientes dos
principales criterios:

(1) Calidad de ajuste de las variables latentes

Las variables latentes fueron determinadas en cada método usando crite-
rios diferentes. En el modelo DPLS las variables latentes fueron determi-
nadas en la direccién de maxima covarianza entre scores de los bloques,
en cambio, en el MDEL dichas variables fueron determinadas exploran-
do la méxima varianza en cada bloque, donde fue ajustada la funcién de
transferencia.

Para comparar la calidad de ajuste de las variables latentes fue usado el
estadistico R? que evaltia la variabilidad explicada de los scores en los 16
modelos ajustados. Los valores obtenidos se muestran en la tabla 5.5 y
son comentados mas adelante.

(2) Calidad predictiva del modelo ajustado a las variables latentes

En el modelo DPLS las variables latentes son ajustadas mediante un
modelo de regresion lineal, donde cada variable latente respuesta es ex-
plicada por una variable latente de los datos de entrada y sus respectivos
retados. En cambio, el modelo MDEL ajusta las variables latentes a una
funcion de transferencia, donde se analiza el impacto de la serie explica-
tiva y sus retardos en la serie respuesta.

La calidad predictiva de las dos metodologias fue testada mediante el
método de validacién cruzada que consistié en: los datos fueron divi-
didos en dos grupos (k=2), donde uno de ellos fue usado para ajustar
el modelo (grupo de entrenamiento) y el otro para testar la prediccién
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(grupo de pruebas). Cada observacién del grupo de prueba fue usada en
el modelo ajustado y fue calculado su correspondiente residuo. Para el
conjunto de los datos de prueba fue calculado el Mean Absolute Error
(MAE) con lo cual se compara la capacidad predictiva de las dos meto-
dologias. Estes valores se recogen en la tabla 5.5 y son comentados mas
adelante.

En todos los casos, fueron extraidos dos componentes (variables latentes)
en cada bloque. Con ello, no se busca un nimero éptimo de componentes que
maximiza la informacién en los datos originales, sino una comparacién de los
resultados obtenidos en las dos metodologias.

Las variables latentes del modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL)
presentan mayor variabilidad explicada comparado con el modelo DPLS. Los
resultados de la prueba t de student realizada indican que el R? del MDEL
es mayor, tanto en el bloque X ( t=9.48, p — valor < 0,001), como el bloque
Y (t=5.94, p — valor < 0,001). Los intervalos LSD presentados en las figuras
5.16 y 5.17 ilustran este resultado. La tabla 5.4 muestra que en los 16 modelos
ajustados el R? de MDEL ha sido mayor que el de DPLS en los dos bloques
de variables.

Las variables latentes determinadas en el modelo dindmico sobre estructu-
ras latentes explican en media 82.2 % en el bloque X y 82.3% en el bloque Y.
Mientras que al usar el modelo DPLS los correspondientes valores son 62.5 %
y 67.6 % (ver tabla 5.5 para informacién detallada). Se verifica que la variabi-
lidad explicada por las variables latentes en el modelo propuesto es mayor que
en el modelo DPLS. Ademas, la tabla 5.5 muestra que en los dos bloques X e
Y los valores de la varianza explicada es mas homogénea en el modelo MDEL
que en el modelo DPLS, indicando una mayor robustez y estabilidad en su
desempeno (las desviaciones tipicas para las medias de las varianzas explica-
das son 0.025 y 0.014 para el modelo MDEL y 0.104 y 0.101 para DPLS).

Respecto a la calidad predictiva de los modelos, el MAE fue calculado a
través de los residuos estandarizados obtenidos al usar los modelos ajustados
a los datos de prueba en la validacion cruzada. En los 32 modelos ajustados
se obtuvo un MAE medio de 0.129, mucho menor que el MAE medio de 0.893
obtenido en el modelo DPLS (t=-11.49, p — valor < 0,001), la figura 5.18 ilus-
tra los intervalos LSD que destacan dichas diferencias. De modo anslogo al R2,
los valores de MAE muestran que el MDEL es mas estable en la predicciéon
comparado al modelo DPLS (El MAE medio del modelo MDEL fue calculado
con una desviacién tipica de 0.002, y el MAE del DPLS tiene una desviacion
tipica de 0.375).

Un ANOVA fue aplicado para analizar el efecto de la autocorrelacién en la
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Tabla 5.5: Comparacién del ajuste y prediccion de los modelos MDEL y DPLS

MDEL DPLS
coef.X coef.Y | Modelo

R?X R%Y MAE RX R%Y MAE
U=H) 0.1277881 1.26401

0s 0s 0.8044 | 0.8337 0.5449 | 0.6295
: : u=f(t) 0.1283099 0.52041
U=H) 0.1301638 1.26462

0.5232 | 0.6607
03 05 o | 0-8044 | 0.8096 513745776 0.52193
U=t 0.1291469 1.26081

0.5341 | 0.6134
03 07 Iafm | 08044 | 08345 5ro77a1a 0.52232
) 0.127612 1.26271

03 0.9 0.8044 | 0.8347 0.5106 | 0-°162
: : =) ' ' 0.1281777 | 0 0.52118
=) 0.1259834 1.26033

0.5508 | 0.6685
05 03 o | 0-8140 | 0-8242 51377707 0.52900
Ur=H) 0.1318307 1.26022

0.5327 | 0.7205
05 05 iy | 08140 | 0-8316 5rogy07a 0.52001
U=H) 0.132531 1.26021

0.5713 | 0.6417
05 07 | 0-8140 | 0-8356 51379707 0.5291T
=T 0.1325209 1.26732

0.5470 | 0.5003
05 09 fozpy—— 0-8140 | 08134 oo 053781
=) 0.1315716 1.26012

0.6318 | 0.7110

0.7 03 _ 0.8049 | 0.8051
UZ_f(IZ) 0.1293678 0.52203
U =f(t:) 0.130561 1.26241
07 05 |yzqay—— 0-8049 | 08095 | rgyri 0.6461 | 0.7288 —
) 0.1295587 | o cors 1.26350
0.7 07 oogy— 0-8049 | 0.8038 [ 3rreey 0.7162 —
u=f(t) 0.134164 1.26462
07 09 gy 0-8049 | 0.8079 | 3rgryg 0.622 | 0.5402 5-S703T
U =F(t;) 0.1301093 | 0.7848 | 0.8221 1.26801
. . .8651 | 0.8417

09 03 mrg | 0%°t |08 0.1317815 0.52022
U=f(t) 0.1298668 1.26231

0.9 05 0.8651 | 0.8386 0.792 | 0.824
=) 0.1291468 0 52992
U=F) 0.1260220 | 758 1.26241
0.9 07  [uw=f() | 0.8651 | 0.8410 [0.1300121 0.813 o 52455
U=f) 0.1254203 1.26311
0.9 09 [u=f) | 0-8651 | 0.8054 [~ 150101, |0-775 | 0.718 o 52381
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.16: Comparacién del R? de las variables latentes del bloque X obte-
nidas en el MDEL y DPLS
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Figura 5.17: Comparacién del R? de las variables latentes del bloque Y obte-
nidas en el MDEL y DPLS
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Medlias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 5.18: Comparacién del MAE de MDEL y DPLS

variabilidad explicada por las variables latentes, y en la capacidad predictiva
de los dos métodos. Los resultados muestran que el coeficiente autoregresivo
no afecta a la calidad de ajuste del MDEL. Sin embargo, el R? de las variables
latentes en el modelo DPLS depende de la estructura de autocorrelacion de las
variables. Las figuras 5.19 y 5.20 muestran una gran variabilidad de los valores
de R? del modelo DPLS para los diferentes coeficiente autoregresivos de las
variables de entrada (X) y de salida (Y). Dicha dependencia del R? del modelo
DPLS a los coeficientes autoregresivos del proceso se confirma en la prueba F
de Fisher donde la interaccién entre los factores modelo y coeficiente es muy
significativa ( Factores: Modelo*Coeficiente X: F=287.53, p — valor < 0,001;
Factores: Modelo*Coeficiente Y: F=30.28, p — valor < 0,001).

Los coeficientes autoregresivos no afectan a la calidad predictiva en los dos
métodos. No obstante, en todos los procesos, con baja, media y alta autoco-
rrelacion, el modelo MDEL presenté mejor calidad predictiva comparado con
el modelo DPLS (F=87.46, p — valor < 0,001).

De modo ilustrativo, las figuras 5.21-5.23 presentan los graficos de los dos
modelos ajustados a los procesos con coeficientes autoregresivos igual a 0.3,
0.5 y 0.9 que representan procesos con baja, media y alta correlacién, respec-
tivamente.

En todas las figuras, el grafico MDEL corresponde a la primera variable
latente del modelo dinamico sobre estructuras latentes y su respectiva pre-
diccién; asimismo, el grafico DPLS corresponde a la primera variable latente
obtenida en el modelo DPLS y su respectiva prediccion. Las lineas continuas
y interrumpidas indican los valores observados y predichos, respectivamente.
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Figura 5.21: Ajuste del modelo dindmico y del DPLS para procesos con coefi-
cientes autoregresivos igual a 0.3
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Figura 5.22: Ajuste del modelo dindmico y del DPLS para procesos con coefi-

cientes autoregresivos igual a 0.5
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Figura 5.23: Ajuste del modelo dindmico y del DPLS para procesos con coefi-
cientes autoregresivos igual a 0.9
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Las figuras muestran que en todos los casos presentados el modelo dinamico
sobre estructuras latentes se ajusta mejor a los datos comparado con el modelo
DPLS. La discrepancia entre los valores observados y predichos en el modelo
MDEL es muy pequena, lo que corrobora con los valores bajos de MAE obser-
vados.

5.3.4. Conclusion

El modelo dindmico sobre estructuras latentes fue desarrollado para lograr
dos principales objetivos: (1) modelar de manera adecuada los procesos mul-
tivariantes y autocorrelacionados con datos de entrada y salida, y (2) lograr
mejores resultados respecto a un método aplicado a estos procesos.

El primer objetivo fue logrado mediante la aplicaciéon de un modelo DP-
CA a los datos de entrada y salida, y sobre los scores resultantes fue ajustada
una funcién de transferencia. Con el modelo DPCA se explota la variabilidad
maxima en cada bloque, y la funciéon de transferencia modela la estructura
dindmica de los scores obtenidos mediante el método de Box-Jenkins.

Respecto al segundo objetivo, los resultados del modelo dindmico fueron
comparados con el modelo DPLS, donde la calidad de ajuste de las variables
latentes fue analizado a través del R?, y la capacidad predictiva de los modelos
fue testada mediante el método de validacién cruzada, donde el MAE de cada
modelo fue determinado.

El modelo dinamico sobre estructuras latentes presenté mejor ajuste a los
datos simulados, con un R? de las variables latentes superior que el obtenido
en el modelo DPLS. Ademaés, presenté un MAE medio inferior, con una des-
viacién tipica muy baja, indicando que el modelo propuesto es mas robusto y
estable en la prediccion de nuevas observaciones comparando al modelo DPLS.
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CapituloO

APLICACION DE LOS METODOS ESTADISTICOS

PROPUESTOS AL PROCESO DE PRODUCCION EN
ACUICULTURA

6.1. Introduccion

El método estadistico propuesto en este trabajo fue elaborado con vista
a monitorizar y predecir procesos multivariantes y autocorrelacionados en la
industria. El desempeno de los modelos desarrollados fue testado mediante su
ajuste a los datos simulados, y a continuacion fueron comparados con otros
métodos conocidos y aplicados a estos procesos. En este capitulo se ilustran
los resultados de aplicacion de dichos modelos a un caso real, donde el grafico
MAAEWMA y el modelo dindmico sobre estructuras latentes (MDEL) fueron
usados para monitorizar y predecir el proceso de cria de especies acuaticas en
acuicultura.

La estructura de datos del proceso de cria de especies acuaticas en acuicul-
tura corresponde a la clase de procesos multivariantes y autocorrelacionados,
con datos de entrada y salida, referidos en este trabajo. Las caracteristicas del
proceso en acuicultura forman dos grupos: (1) Los pardmetros de control del
crecimiento y calidad de la especie cultivada (pardmetros biométricos), y (2)
los pardmetros que caracterizan el ambiente acudtico (pardmetros fisico-quimi-
co y biolégicos, también conocidos por pardmetros ambientales).

Las caracteristicas del proceso en acuicultura indican que hay una depen-
dencia entre los parametros de cada grupo (correlacién), y sus propiedades
cambian con el tiempo (autocorrelacién). Ademas, la calidad de la especie de-
pende del ambiente acudtico a que estdn expuestos (influencia del ambiente
acudtico a la calidad de la especie), de modo que los datos del proceso cum-
plen con las hipotesis referentes a los procesos MIMO tratados en este trabajo.

Los datos usados en este capitulo fueron registrados en el proceso de culti-
vo de tilapia en la empresa Aquapesca.Lda en Mozambique. La aplicaciéon del
método estadisticos busca mejorar la monitorizacion de los pardmetros am-
bientales y la prediccion del indice de crecimiento de la tilapias a través del
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ambiente acudtico.

La monitorizacién del ambiente acudatico en acuicultura se suele basar en
el control univariado de la conformidad de los parametros ambientales. El pro-
ceso consiste en medir cada parametro a lo largo del tiempo y verificar si se
cumplen los requisitos técnicos establecidos para cada parametro. Por tanto, la
conformidad del proceso en acuicultura se refiere al cumplimiento univariado
de los requisitos técnicos establecidos a los parametros ambientales.

No obstante, la hipdtesis de correlacién entre los parametros ambientales
sugiere la aplicaciéon de un método de monitorizacion multivariante con vista
a explotar a la vez la informaciéon de cada pardmetro y la originada por la
interaccién entre ellos. Un proceso puede presentar de manera independiente
todas sus variables bajo control, mientras que la estructura de correlacién en-
tre ellas esta fuera de control, pudiendo comprometer a la calidad del producto.

La monitorizacion mediante el grafico MAAEWMA desarrollado en el capi-
tulo 5 se basa en el control de la estabilidad del proceso mediante el estadistico
T2, donde se asume que el proceso estd bajo control si el valor del estadistico
estd en la banda [0,h3]. De modo general, un proceso se considera estable si
sus parametros (normalmente la media y/o la varianza) no cambian a lo largo
del tiempo.

El control de la estabilidad y de la conformidad son ambos relevantes en la
monitorizacion del ambiente acudtico en acuicultura. A pesar de que en mu-
chos procesos de cria de especies acuaticas solo se considerar el control de la
conformidad (como es el caso del cria de la tilapia en Mozambique), el control
de la estabilidad del proceso también es relevante, ya que cambios repentinos
de los pardmetros ambientales (por ejemplo cambios de 5% en la temperatura
del agua) causa estrés en los peces, y en casos més criticos, la muerte (Marti-
nez, 2006).

Para lograr ambos objetivos, el grafico MAAEWMA fue aplicado para mo-
nitorizar la estabilidad y la conformidad del ambiente acuatico, donde ademas
del limite de estabilidad hs, fueron aplicados los limites de conformidad (que
explicaremos con detalles en su momento).

6.2. La Acuicultura

La actividad de criar peces y otros organismos acuaticos es muy antigua.
Desde los tiempos remotos el hombre mostré la necesidad de optimizar los
criterios de produccién de pescado para su subsistencia. Los registros indican
que los chinos ya practicaban acuicultura varios siglos antes de nuestra era, y

90



6.2. La Acuicultura 91

los egipcios ya creaban la tilapia del nilo (Sarotherodon niloticus) hace 4000
anos.

Segin la FAO (Organizacién de las Naciones Unidas para la Agricultura
y la Alimentacién) la acuicultura se define como la produccién de organismos
acuaticos, la cria de pescado, moluscos, crustaceos, anfibios, reptiles y el cul-
tivo de plantas acuaticas para el consumo humano.

Para Acuiia (Acuna, n/a) la acuicultura esta mucho mas relacionada con la
agricultura y la ganaderia que con la pesca, ya que implica la cria y el manejo
de los recursos acudticos vivientes en un medio ambiente restringido. Mientras
que en la pesca y en la caza se recogen animales a partir de acceso libre, en
la acuicultura implica la existencia de derechos de tenencia y de propiedad de
dichos recursos. La posesion de los medios de produccién y los derechos de
propiedad sobre la produccion son tan importantes para el éxito de la acuicul-
tura, como la tenencia de la tierra lo es para la agricultura.

La produccion en acuicultura implica una intervencién de la capacidad hu-
mana en el proceso de cria para obtener mejores resultados. Para ello, la acui-
cultura industrializada moderna es una actividad con un fuerte componente
cientifico-técnico y se encuentra asociada a diversas disciplinas tales como la
biologia, la ingenieria y la economia. Las ramas de la biologia mas directamente
implicadas en la produccion acuicola son la fisiologia, la etologia, la genética,
la ecologia, la patologia y la biotecnologia (Acuna, n/a).

Actualmente, la acuicultura es considerada responsable de la produccion de
la mitad de los pescados consumidos por la poblacién mundial. La produccion
de pescados a través de la acuicultura se triplicé entre 1995 y 2007 (Univer-
sity, 2009). Y esto puede estar asociado al hecho de que la acuicultura sea
la actividad zootécnica de més rapido crecimiento a escala global, con tasas
de expansién que se han sostenido en 6,9 % en promedio, entre 1970 y 2006.
El crecimiento exponencial de esta actividad en los 1ltimos 50 anos permitié
pasar de menos de un millén de toneladas en 1950 a 51.7 millones de toneladas
en 2006 y contribuye actualmente con el 50 % de los productos acuaticos que
se consumen en el mundo.

La acuicultura tiene origenes asiaticos, siendo que los registros indican que
la China es uno de los pioneros. Actualmente esta actividad se ha expandido a
todos los continentes, y segtin datos de la FAO mas de 440 especies de ambien-
tes dulce-acuicolas, salobres y marinos han sido cultivadas en el mundo entre
1950 y 2006, con un valor comercial en este 1ltimo ano, de aproximadamente
91.200 millones de ddlares. La América Latina, con una expansion superior a
22 % anual, presenta la tasa de crecimiento mads acelerado de la actividad en
los tltimos anos, siendo que Chile, Brasil, Ecuador y México contribuyen con
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el 85 % de la produccioén.

Segin Labarta (Labarta, 2007), los niveles de la acuicultura en la unién
europea se aproxima al millén y medio de toneladas, representando mas del
15 % de la produccion pesquera. Las especies principales son los moluscos, con
especial importancia del mejillén, ostra y almejas. El salmon es el pescado que
méas se destaca en acuicultura marina, seguido de la dorada, lubina y roda-
ballo. La produccién espanola de acuicultura alcanza el 3% en la produccién
mundial y 25% de la europea.

Respecto a la produccién de los peces marinos, Espana ha alcanzado un
72 % en el periodo 2000 a 2005, aunque participen en solo 10 % en el total de
la acuicultura marina.

6.2.1. La Acuicultura en Mozambique

Mozambique, oficialmente Republica de Mozambique, es un pais localizado
al sudeste de Africa, banado por el Oceano Indico y hace frontera con Tanza-
nia al norte; Malawi y Zambia al nordeste; Zimbabwe al oeste y Suazilandia y
Sudéfrica al sudoeste (en rojo en la fig.6.1).

Figura 6.1: Localizaciéon de Mzambique en el globo

Constituido por 11 provincias y con una area total de 801590km? tiene una
poblacion, estimada en 2017, de aproximadamente 28.5 millones de habitantes.
La agricultura y la pesca son las actividades histéricamente de mayor adhe-
rencia por los habitantes, siendo que la agricultura suele ser practicada en el
interior y la pesca en el litoral. Estas actividades, a pesar de ser practicadas
de manera rudimentaria, constituyen la base de subsistencia de la mayor parte
de la poblacién del pafis.
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Las politicas actuales del gobierno muestran un mayor interés en la me-
joria y crecimiento de las actividades del sector pesquero, siendo que para ello,
fue elaborado un plan estratégico (Plano director das Pescas 2010-2019), que
ofrece metas a largo plazo de la contribucion del sector de la pesca para los
objetivos nacionales. La seguridad alimentaria y la reduccién de la pobreza son
las prioridades. La acuicultura y el mejoramiento de las capacidades humanas
e institucionales, son considerados como prioridades para lograr tales objetivos
(MinistériodasPescas, 2012).

El Ministerio de la Pesca de Mozambique es el sector del gobierno respon-
sable del desarrollo de la acuicultura. Este elaboré el plan referido en el parafo
anterior, que esta alineado a la estrategia de la reducién de la pobreza PARPA
IT. 2011, cuyo objetivo general es la produccion y el aumento de la producti-
vidad de la agricultura y de la pesca. El PARPA menciona especialmente los
desafios de la agricultura y de las pescas a nivel familiar y los considera como
fundamentales para la seguridad alimentaria y nutricién de la poblacion. El
documento indica las siguientes prioridades para la promocion de la produccién
y productividad agricola y de la pesca:

1. Mejorar y ampliar el acceso a los factores de la produccion
2. Facilitar el acceso al mercado

3. Mejorar la gestion sustentable de los recursos naturales (tierra, agua,
pesca y bosques)

El gobierno de Mozambique ha reconocido la importancia socioeconémi-
ca y el alto potencial del sector de acuicultura, siendo por eso aprobado la
FEstrategia para el desarrollo de la acuicultura en Mozambique 2008-2017 (Mi-
nistériodasPescas, 2012), con el objeto de garantizar que los recursos naturales
con potencialidades para acuicultura sean efectivamente explorados para apo-
yar el crecimiento y el desarrollo del pais y contribuir para la reduccion de
niveles de pobreza. Los tres objectivos estratégicos son:

1. Incrementar el desarrollo sostenible de la acuicultura, que tiene como
resultado aumentar el rendimiento de los acuicultores como contribucion
del sector de pesca para el plan de accion, para reduccion de la pobreza
absoluta (2006-2009)

2. Aumentar los niveles actuales de produccién de camarén marino y otras
especies acudticas (animales y vegetales) destinadas a la exportacién y
garantizar la seguridad alimentaria de las comunidades. Para ello, se
esperan los siguientes resultados:

a) El aumento del volumen de produccién de acuicultura,;

b) La mejorfa del consumo de proteinas en la alimentacién de las co-
munidades, garantizando asi su seguridad alimentaria;
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c¢) El crecimiento de los ingresos de exportacién como contribucién del
sector de la pesca para el PIB.

3. Establecer un cuadro legal, normativo e institucional de gestién de la
acuicultura apropiado y eficaz, teniendo como resultados la gestion, ad-
ministracion y exploracién sustentable de los recursos de acuicultura me-
jorada.

Ademas de la elaboracién de un plan estratégico, hubo financiacién de pro-
yectos de gran alcance (como es el caso del proyecto de cria de tilapia en la
empresa Aquaquel, de Nicoadala, entre otros grupos asociados en las provin-
cias de Zambezia y Sofala), de soporte técnico y suministro de pienso a los
cultivadores de pequena escala.

La accion del Gobierno motiva cada vez mas a los jévenes en crear proyec-
tos relevantes en la cria de especies acuaticas, particularmente en la cria de
camaréon y de la tilapia, con lo cual se puede afirmar que la expansién de la
actividad de acuicultura, presentada como uno de los objetivos en el plan es-
tratégico mencionado, se esta cumpliendo. No obstante, lo mismo no se puede
decir respecto a la capacidad cientifico-tecnolégica para monitorizar y control
el proceso de cria de las especies. Existe la necesidad de usar métodos eficientes
para monitorizar y predecir el ambiente acuatico y la calidad de la especie.

Actualmente la acuicultura en Mozambique es fuente de rendimiento econémi-
co familiar y empresarial, y contribuye significativamente al crecimiento de la
economia del pais a través de exportaciones del pescado y de creacion de pues-
tos de trabajo. El camarén y la tilapia son las especies mas cultivadas.

La cria de tilapia (a pesar de ser una especie més resistente a situaciones
adversas que el camarén) es una actividad delicada y que necesita de cuida-
dos y controles regulares muy profundos. El éxito de esta actividad depende
del control de muchos pardmetros fisico-quimicos (oxigeno, pH, temperatura,
salinidad, alcalinidad, amonio, nitrato, nitrito, fésforo, transparencia, silicio,
hierro, entre otros). Una pequena variacién de uno de los pardmetros fisico-
quimicos (como es el caso de la temperatura y oxigeno, por ejemplo) afecta al

ambiente acudtico, causando crisis que pueden llevar a muerte (Alves y Mello,
2007).

La tilapia es actualmente la especie mas cultivada en la provincia de Zambezia-
Mozambique!. Ademés de Aquapesca, estanques de cria de tilapia se pueden
encontrar en Inhagome-Quelimane en la empresa Aquaquel y en otras localida-
des de la provincia. Sin embargo, la productividad de esta actividad puede ser

Thttp: //www.inaqua.gov.mz/Documentos/Estrategia/PlanoAquaComercial CC12.pdf,
consultado a 30.02.2015
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mejorada significativamente empleando mejores métodos de control del proce-
SO.

Como consecuencia de que la industrializacién de la actividad es relati-
vamente reciente en Mozambique, los métodos de monitorizacion atin no son
consistentes para un nivel de produccién a gran escala. Asi, al aplicar los
métodos de monitorizacion y prevision propuestos en este trabajo se pretende
contribuir al desarrollo de la acuicultura en Mozambique, explotando aspectos
relevantes de la influencia de la variabilidad del ambiente acuatico en la calidad
de la tilapia cultivada.

6.3. Meétodos estadisticos en acuicultura

La relevante contribucién de la acuicultura en la alimentaciéon mundial,
desperto interés en la investigacion orientada a la aplicacién de técnicas es-
tadisticas, con vista a explotar la informacién importante registradas en estos
procesos. Este aspecto podria estar asociado a la necesidad de mejorar los
métodos aplicados en el cultivo, principalmente respecto al control de calidad,
con vista a lograr mejores resultados en el proceso de cria.

Diversos estudios orientados al ambiente acuatico, infecciones, nutricion,
etc., han sido realizados. El estudio de Miranda (Miranda et al., 2010) consiste
en analizar los parametros ambientales de manera cualitativa y aplica criterios
técnicos de acuicultura para su evaluacién. Jimenez y Barba (Jiménez y Barba,
2000) analiza una serie de pardmetros fisico-quimicos mediante métodos nor-
malizados, con objeto de conocer si el valor de estos parametros se encuentra
dentro del intervalo que marca la legislaciéon vigente.

Las técnicas estadisticas descriptivas e inferencias univariantes fueron apli-
cadas en muchos estudios para analizar los niveles de los parametros, comparar
grupos, calcular correlaciones(Sotolu y Faturoti, 2009).

El estudio del crecimiento de la especie en acuicultura es llevado a cabo
a través de los parametros biometricos. Las curvas de crecimiento en peso y
en talla de Von Berttalanfty, las funciones de relacién peso-talla ha sido apli-
cada por Garcia et al. (Garcia et al., s/a) para analizar el crecimiento de la
tilapia Nilética (Orechromis niloticus). Sus resultados indican un crecimiento
isométrico de la especie, considerando que la relacién entre peso y longitud
sigue un modelo exponencial de crecimiento paralelo.

A su vez Guerra y Manriquez (Guerra y Manriquez, 1979) afirma que las

expresiones utilizadas por Garcia et al. (Garcia et al., s/a) s6lo se aplican con
rigor cuando se analiza el crecimiento de uno o varios individuos que se pe-
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san y se miden a lo largo de toda su vida. No obstante, este procedimiento
rara vez es posible y, por lo general, se procede a determinar el valor de los
parametros de la regresion a base de comparar los pesos y las tallas de una
gran cantidad de ejemplares de diferente tamano obtenido por uno o diversos
métodos de muestreo. Y en su trabajo, ajusta tres modelo de regresion simple
para analizar la relacion entre el peso y la talla de Octopus vulgaris de forma
separada a los machos, las hembras y ambos los sexos. Sus resultados indican
que el modelo de regresién simple explica mejor la relacion entre el peso y a
talla del animal estudiado.

Un estudio que aplica anédlisis factorial y de componentes principales (PCA:
su sigla en ingles) para analizar la estructura de correlacién entre los pardme-
tros ambientales en las aguas costeras de la regién de Murcia ha sido llevado
a cabo por Martinez et al. (Martinez et al., n/a). Los resultados muestran que
con un PCA se ha podido reducir el ambiente acuatico en tres componentes
que explican una variabilidad de 70 % de los datos originales. Las variables
clorofila, ortofosfatos y nitrogeno total presentan una correlacion positiva, y a
su vez estan relacionadas negativamente con la salinidad en la primera compo-
nente. En la segunda componente el fitoplancton total y los silicatos presentan
una mayor relacién. En tercera, la temperatura y la tasa de sélidos en suspen-
sion se presentan de forma muy homogénea, y este aspecto se justifica por se
tratar de aguas someras.

Yan y Shi (Yan y Shi, 2014) afirman que los métodos tradicionales de culti-
vo no pueden satisfacer la creciente escala de la acuicultura, y presentan en su
trabajo una combinacion de la tecnologia para una creacion inteligente de las
especies acuaticas. Este método analiza los factores ambientales que afectan al
crecimiento de las especies, buscando el mejor entorno para su cultivo.

Nuevos métodos para el manejo y creacion de especies marinas basadas en
las tecnologias informaticas fueron desarrollados. En 2014 Xu (Xu y Zhang,
2014) presenté un métodos de monitorizacién de especies acuaticas basado en
la plataforma androide usando un sistema con muchos nodos de sensores, don-
de los valores de los pardmetros ambientales (pH, temperatura, nivel de agua,
el oxigeno disuelto y otros pardmetros ambientales) son recogidos para ser
transformados en datos digitales. Un estudio parecido al de Xu fue realizado
en 2015 por Jinfeng (Jinfeng y Shun, 2015) que propuso un sistema de monito-
rizaciéon de la calidad del agua basado en una metodologia digital denominada
ZigBee. El sistema recopila, transmite las pantallas, registra los pardmetros
de calidad del agua (la temperatura, concentracién de oxigeno disuelto, pH de
valor, y del nivel de agua) y controla el aumento del oxigeno de la méquina.
Los resultados indican que el sistema funciona de forma estable y se puede
regular automaticamente la calidad del agua.
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La alta calidad del agua juega un papel importante para la cosecha de los
organismos acudticos. Por ello, Liu (Liu et al., 2016) propuso en 2016 un sis-
tema de control que contiene un subsistema de monitorizacion de agua para el
usuario, asi como un servidor para almacenar y analizar los datos monitoriza-

dos.

Los métodos actuales de monitorizacién en acuicultura tienen una tenden-
cia tecnoldgica y informatica muy desarrollada. Zhou (Zhou y Xing, 2013)
aplica una sistema inteligente de monitorizacién en acuicultura basado en el
disenio de un hardware y software para el control de los procesos de la indus-
tria de acuicultura. Se aplica un servidor web, servidor de base de datos y el
navegador para establecer la plataforma de gestion para el control del medio
ambiente y el proceso de produccién. A través de un control en tiempo real
de oxigeno disuelto, temperatura y pH en el estanque, este sistema estabiliza
estos parametros en cada valor éptimos propios, y mejora considerablemente
la productividad global. Los resultados de las pruebas muestran que el sistema
es de manejo facil y proporciona una medida directa y practica para la acui-
cultura, y ahorra energia.

Por otro lado, técnicas estadisticas mas elaboradas fueron aplicados. En
2014, Zhou et.al (Zhou et al., 2014) realizaron un estudio para describir la
composicion y abundancia de microinvertebrados, y su relacién con los fac-
tores ambientales aplicando técnicas estadisticas multivariantes. Consideraron
varios factores ambientales: la profundidad del agua, temperatura del agua,
pH, salinidad, oxigeno disuelto, nitrégeno inorganico disuelto, fésforo reacti-
vo soluble, y silicato. El andlisis de correspondencia aplicado evidencié que el
nitrégeno inorganico disuelto y oxigeno disoluto, fueron los factores ambienta-
les que més influyen en conjuntos de macroinvertebrados en Bohai Bay-norte
de China.

Respecto a los modelos de prediccion, los modelos ARIMA y de redes neu-
ronales fueron aplicados en muchos estudios para predecir la calidad del agua
en acuicultura. Como es el caso de Palani, Liong y Tkalich (Palani et al., 2008)
que aplican las redes neuronales artificiales para ajustar un modelo predictivo
de la calidad del agua caracterizada por los parametros: temperatura, oxigeno
disoluto, salinidad y clorofila-a, en la region costera de Singapur. El estudio fue
orientado para evidenciar las relaciones lineales y no lineales de las variables
y analizar las causas de dicha relaciones a partir de la base de datos. Con un
R? entre 0,8 a 0,9 obtenido en la simulacién del grupo testado y ajustado en
el modelo, se consideré un buen resultado para predecir la calidad del agua.

Han (Han et al., 2011) propuso una metodologia que consiste en una funcién
de base radical de red neuronal de estructura flexible para predecir la calidad
del agua. Han afirma que la metodologia puede variar su estructura de forma
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dinamica con el fin de mantener la exactitud de la prediccién. Los resultados
del algoritmo fue comparado con otras técnicas referentes a sistemas dinami-
cos no lineales y los resultados preliminares muestran que esta metodologia
puede ser empleada para construir una estructura de funcién de base radial
con un numero menor de neuronas ocultas. A su vez, West (West y Dellana,
2011) realiz6 un andlisis empirico sobre redes neuronales sobre estructuras con
memoria con objeto de predecir la calidad del agua, y sus resultados muestran
que no ha podido superar las predicciones de los modelos JENN y GMNN de
redes neuronales. Sin embargo, considera un buen ajuste del modelo a los datos.

Con todo, Faruk (Faruk, 2009) realizé un estudio donde aplica a la vez un
modelo ARIMA vy las redes neuronales artificiales para prediccion de la cali-
dad del agua. Faruk (Faruk, 2009) considera que para estudiar el patrén de
la variabilidad de estos procesos y obtener buenas predicciones son necesarias
las dos metodologias, ya que con un ARIMA no se puede explotar la relacién
no lineal entre las variables y una rede artificial no es capaz de explotar en
simultaneo la relacién lineal y no lineal entre ellas. Los resultados muestran
que la mezcla de dichas metodologias presentan mejores resultados compara-
tivamente a cada una en separado.

Modelos Estadisticos de proyecciones sobre estructuras latentes fueron apli-
cados por Liu (Liu et al., 2014) en acuicultura con el propdsito de superar las
bajas predicciones y mala robustez de los métodos de previsién tradicionales
en la calidad del agua. El estudio muestra que la dimensién de la acuicultura
ecoldgica representados por los datos ambientales se redujo con un analisis de
componentes principales y el modelo de minimos cuadrados de vectores sopor-
te maquina (LSSVM) se aplicé para predecir los pardmetros estudiados. Los
resultados, indican que los modelos presentan buena capacidad predictiva y
que tienen alta precisién en los valores prondsticos.

6.4. Parametros que caracterizan el proceso
en acuicultura

El proceso de cria de especies acuaticas se puede considerar una actividad
que comporta riesgos, ya que se basa en mantener con vida las especies en el
cautiverio y garantizar las condiciones para su desarrollo a través del manejo
de su ambiente acudtico, asumiendo cambios climaticos, de nivel de oxigeno,
entre otros parametros que condicionan la calidad del agua. La calidad de la
alimentacion suministrada es un factor relevante en este proceso. Cultivar una
especie en ambientes diferentes o aplicar diferentes métodos de alimentacién,
puede resultar en rendimientos diferentes.

98



6.4. Pardmetros que caracterizan el proceso en acuicultura 99

De acuerdo con Martinez (Martinez, 2006), la calidad del agua es deter-
minada por sus propiedades fisico-quimicas. La temperatura, oxigeno, pH y la
transparencia son los parametros mas importantes, ya que influencian en la
productividad y reproductividad del pez, por lo que estos deben mantenerse
bajo control para garantizar buen cultivo de la tilapia (Martinez, 2006).

En vista a su relevancia, en este trabajo fueron considerados los cuatro
parametros fisico-quimicos mencionados por Martinez para evaluar la calidad
del ambiente acuatico en el proceso de cultivo de la tilapia en la empresa
Aquapesca de Mozambique. Para evaluar el crecimiento de la tilapia fueron
considerados dos parametros biométricos: peso y longitud standard. Por lo
tanto, segin la nomenclatura usada en el método estadistico desarrollado, los
pardmetros ambientales corresponden a las variables del proceso (X), y los
biometricos a las variables del producto (Y).

En vista a los objetivos de la empresa Aquapesca, asociados a la investiga-
cién de alternativas alimenticias, fue considerado en el experimento un factor
tratamiento que recoge los datos del proceso de cria de tilapia usando cuatro
diferentes alternativas alimenticias.

Los tratamientos C1 (donde fue suministrado el pienso), C6 (fertilizante
organico (compost)) y C7 (fertilizante inorganico(urea)), fueron aplicados en
estanques de 600m? de superficie. El tratamiento C2, fue usado como referencia
(control) en un estanque con dimensién de 250m?. En todos casos se considerd
una densidad de 100g/m?, lo que corresponde a un pez/m?*. De acuerdo con
las dimensiones de los estanques y su biomasa total, el sistema de cultivo se
puede considerar intensivo (Nicovita, 2002).

El cultivo de la tilapia de Mozambique se realiz6 en agua salobre, y Harada
y King demostraron que el cultivo en este ambiente puede ser mas rentable
que en agua dulce (Martinez, 2003):

”Los primeros estudios sobre la posibilidad de cultivar tilapia en
agua salada se realizaron en Hawai en 1950, se mantuvieron cultivos
intensivos de O. mossambicus en estanques con agua salobre, con
una salinidad de entre 10-15%. Los resultados de sobrevivencia
y de crecimiento que se obtuvieron en esas condiciones con esta
especie fueron superiores a los logrados en agua dulce, con lo cual
quedd demostrada la facilidad de su cultivo en agua salobre”.

6.4.1. Parametros fisico-quimicos

El estudio de los parametros fisico-quimicos resulta muy relevante, ya que el
crecimiento de los peces depende en gran parte de la calidad del agua. Se asume
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que para lograr una buena produccién es necesario mantener las condiciones
fisico-quimicas del agua dentro de los limites de tolerancia para la especie a
cultivar (Martinez, 2006). En este trabajo fueron considerados cuatro pardme-
tros fisico-quimicos (oxigeno,temperatura, pH, transparencia), seleccionados
segun su relevancia en la contribucion en la calidad del agua como se comentd
anteriormente.

1. Oxigeno disuelto

Segin Alves y Mello (Alves y Mello, 2007) oxigeno es el mas importante
entre los parametros fisico-quimicos en el cultivo de especies acuaticas.
La variacién del oxigeno en acuicultura proporciona cambios importantes
en el proceso. Niveles més altos de oxigeno son los mas deseados. Sin em-
bargo, se consideran cuatro intervalos en los que estando este parametro
en uno de ellos se espera un determinado resultado en la cria de peces
(tabla 6.1). El grado de saturacién del oxigeno disuelto es inversamente
proporcional a la altitud y directamente proporcional a la temperatura
y pH (Nicovita, 2002).

Tabla 6.1: efectos de cada intervalo de fluctuacion de oxigeno

oxigeno(mg/1) efectos
0-0.3 los peces pequenos sobreviven en cortos periodos
0.3-2.0 letal a exposiciones prolongadas
3.0-4.0 los peces sobreviven pero, crecen lentamente
> 4.5 deseable para el crecimiento del peces

La exposicién de la especie a bajos niveles de oxigeno causa problemas
en el cultivo, como la disminucién de la tasa de crecimiento, relacién ali-
mento/aumento del peso, inapetencia y letargia, enfermedades a nivel de
branquia, susceptibilidad a enfermedades y disminucién de la capacidad
reproductiva (Nicovita, 2002).

2. Temperatura

De acuerdo con Vinatea (Vinatea, 2007), la temperatura no es conside-
rada un parametro quimico de calidad del agua, si no un factor fisico.
Es uno de los pardametros que limitan la gran variedad de los procesos
biolégicos, desde la velocidad de una simple reaccion quimica hasta la
distribucién ecoldgica de la especie animal.

Peces y camarones son animales pecilotermos? y altamente termdfilos

2animales pecilotermos son aquellos que su temperatura corporal dependen de la tempe-

ratura del ambiente
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(dependientes y sensibles a los cambios de la temperatura)(Nicovita,
2002), al contrario de los mamiferos y aves, la temperatura de su san-
gre no estd internamente regulada. Como consecuencia, la temperatura
ambiental tiene un profundo efecto sobre el crecimiento, tasa de alimen-
tacion y el metabolismo de dichos animales.

Para Hardy (Hardy, 1981), los animales pecilotermos se encuentran su-
bordinados a su ambiente, ya que su actividad y supervivencia estan
permanentemente dependientes a la temperatura de su héabitat. El ran-
go 6ptimo de la temperatura para el cultivo de tilapias es de 28 a 32°c,
admitiendo una tolerancia de hasta 5°c por debajo de este rango 6ptimo.
Morales (Morles, 1996), afirma que cuanto mayor sea la temperatura,
mayor sera la velocidad del crecimiento de los animales cultivados, siem-
pre que las demas variables se conserven optimas.

3. Nivel de pH

El pH tiene un profundo efecto sobre el metabolismo y los procesos fi-
siologicos de todos los organismos acuaticos, ademas de influenciar a
muchos procesos quimicos, por ejemplo, en la disponibilidad de los nu-
trientes que estan directamente relacionados con la productividad pri-
maria.

El termino pH se refiere a la concentracién de iones de hidrégeno (H+)
en el agua, indicando su grado de acidez o alcalinidad. Alves y Mello
(Alves y Mello, 2007) consideran que el nivel ideal de pH para el cultivo
de tilapias es de 7 a 9. Valores de pH fuera de este rango causan cambios
en el comportamiento de los peces, como letargia, inapetencia, retraso
del crecimiento y en la reproduccion.

Segun Nicovita (Nicovita, 2002) valores de pH cercanos a 5 producen
mortalidad en un periodo de 3 a 5 horas por fallas respiratorias; ademas,
causan pérdidas de pigmentacion e incremento en la secrecion de la piel.
A niveles de pH é&cidos, el ion Fe ++ se vuelve soluble afectando las
células de los arcos branquiales, disminuyendo los procesos de respiracion,
causando la muerte por asfixia por falta de oxigeno.

4. Transparencia

Los viveros con aguas muy transparentes tienen poco fitoplancton®, lo
que indica una limitada cantidad de alimento natural para la tilapia. Asi
que, este pardmetro constituye un vector importante para el control de la
alimentacion de las tilapias en el cautiverio. Para una buena produccion,

3Produccién de materia organica a partir de sales inorgénicos por microalgas a través del
proceso de fotosintesis.
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considerase un nivel ideal de transparencia del agua de 30 a 50 cm. La
medicion de este parametro se realiza a través del disco de secchi, que
consiste en meter el aparato en el agua hasta el 1ltimo nivel del agua en
que el disco se puede observar, y se registra el nivel registrado.

6.4.2. Parametros Biometricos

En acuicultura, biometria se refiere al proceso de toma de medidas de los
organismos acuaticos en cultivo para observar sus caracteristicas fisicas y su
estado de salud. Por lo tanto, las variables usadas en este proceso se denominan
parametros biométricos. El peso, la longitud standard y longitud total, son los
parametros biométricos mas usados en el control de crecimiento de la tildpia.
Por motivos comerciales y asociados a los objetivos de la empresa Aquapesca,
en este trabajo fueron considerados dos pardmetros biométricos: el peso y la
longitud estandard.

1. Peso

El peso ha sido registrado a través de balanza electrénica, con una pre-
cision de 0.5g. La medicién consistié en pesar una muestra aleatoria
extraida en cada estanque de cria y estimar el peso medio (PM) de la
muestra. Por lo que, un dato del peso en cada biométria, corresponde al
promedio del peso de la muestra de tilapias extraida en dicha biometria.

2. Longitud standard

La longitud standard de la tilapia se refiere a la distancia medida desde
la punta de la boca hasta el pedinculo (inicio de la aleta caudal). Tras
pesar la muestra seleccionada en cada estanque, la longitud de cada in-
dividuo fue registrada mediante una regla graduada en milimetros. Los
datos de la longitud fueron registrado para cada individuo.

6.4.3. Alternativas en la alimentacion

Uno de los factores restrictivos en acuicultura en Mozambique es la falta
de pienso suficiente para garantizar una buena alimentacién a las especies en
cultivo. Asociado a esto estd el factor econémico y el tiempo que tarda para ob-
tener dicha alimentacion, ya que hay que recurrir a otros paises como Sudafrica
para comprar este producto. Una alternativa para superar este inconveniente
seria aplicar el método de fertilizacion de los estanques, como forma de activar
el alimento natural (plantén) suficiente para alimentar la tilapia. En palabras
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de Lagos et al. (Lagos et al., 2000):

”La tilapia es un pez que aprovecha eficientemente una variedad de
alimentos naturales. El pez produce proteina al consumir el fito-
plancton presente en los estanques fertilizados con abonos organicos
de muy bajo costo. El alto costo de los alimentos concentrados es
un limitante para lograr una produccién rentable en los cultivos
acuicola intensivos”.

El informe de la FAO de 2016 (FAO, 2016), muestra que la tilapia del Nilo
puede utilizar de manera eficiente los alimentos naturales y se pueden lograr
rendimientos de 3000 kg por hectarea en estanques bien fertilizados sin ningin
alimento suplementario. Esta estrategia alimenticia depende de la aplicaciéon
de fertilizantes inorgénicos y/u orgénicos para estimular la produccién de or-
ganismos alimenticios vivos y plantas en el sistema de cultivo.

Tacon (FAO, 2016) mostré que tanto los fertilizantes inorgdnicos como
los organicos actian estimulando directamente la produccién de fitoplancton
dentro del estanque. Los fertilizantes inorganicos actian a través de la produc-
tividad primaria del estanque, mientras que el abono organico puede, ademas,
estimular directamente los niveles troficos al proveer materia organica y de-
tritos. Para Tacon los abonos organicos son especialmente adecuados para la
cria de la tilapia, pues, mas alla de su valor como fertilizantes, representan
una fuente inmediata de alimento, ya que esta especie puede alimentarse de
desechos y subproductos de plantas.

Por lo tanto, con vista a analizar el efecto de fertilizantes (orgénico e
inorgénico) en el cultivo de oreochromis mossambicus, se llevé a cabo un pro-
ceso de cria de tilapia en la empresa Aquapesca de Mozambique, donde se
consideraron cuatro métodos diferentes de alimentacién.

En cuatro estanques diferentes, en cada uno se aplicé un método de ali-
mentacion. Los estanques designados por la empresa como C1, C2, C6 y C7
corresponden a los viveros donde se aplicaron los métodos de alimentacion con
pienso, control, fertilizante inorganico y fertilizante organico, respectivamente.
Se denominé por tipo de tratamiento al factor que recoge los datos de estos
cuatro métodos alimenticios usados.

6.5. Estructura y toma de datos

La toma de datos en acuicultura se basa fundamentalmente en la medicién
de los parametros ambientales y biométricos a lo largo del tiempo. En este
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trabajo ha sido necesario definir unas pautas de experimentacién para garan-
tizar que dichas mediciones se realicen en condiciones idénticas en todos los
tratamientos.

La experimentacion es una préactica muy importante para la investigacion
y desarrollo en muchos campos de la ciencia. Una buena planificacion y eje-
cucion, proporciona informacion de calidad que permita comprender mejor el
sistema y tomar decisiones de como optimizarlo (Ferré y Rius, 2002).

En todo el proceso de cultivo, el trabajo se orienta en analizar aspectos
asociados a la variabilidad del ambiente acudtico en los cuatro tratamientos
(C1,C2,C6 y C7) y su influencia en los machos de la tildpia de Mozambique
(Oreochromis mossambicus), por lo tanto, la tilapia y su respectivo ambiente
acuatico corresponden las unidades experimentales. La calidad del agua y el
crecimiento de la tilapia fueron evaluados a través de los respectivos parame-
tros fisico-quimicos y biometricos.

Los parametros biométricos fueron registrados semanalmente, orientados
por un programa de control del crecimiento de las tilapias elaborado por la
empresa. El valor del peso corresponde al promedio estimado para cada mues-
tra aleatoria extraida en cada biometria; y la longitud standard de la tilapia
fue medida en cada individuo de dicha muestra.

Por otro lado, los pardmetros fisico-quimicos: oxigeno, temperatura y pH
fueron medidos dos veces al dia (6h y 15h) y la transparencia a las 12h.

Los intervalos de tiempo considerados en la medicién para cada grupo de
parametros se fundamentan a los criterios técnicos de acuicultura, que busca
captar la variabilidad diaria del ambiente acuatico en los estanques, y estimar
la tasa de crecimiento semanal de la especie.

La correspondencia entre los datos (cada dato del peso corresponde a un
dato de la longitud y de cada pardmetros ambiental) fue lograda considerado
lo siguiente:

(1) Para cada muestra extraida, el peso medio fue estimado. Para corres-
ponder a este dato, un promedio de las longitudes fue calculado a partir
de las longitudes medidas a cada individuo de la muestra, formando en
cada biometria un par (PM, LM) para cada tratamiento.

(2) A partir de los datos diarios de los pardametros fisico-quimicos fueron
calculados promedios semanales, lo cual corresponde a un indicador de
la variabilidad del ambiente acuatico en dicha semana. Por lo tanto, la
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base de datos es constituida por observaciones semanales (Y,X) donde Y
representa los pardmetros biométricos (variables del producto) y X los
pardmetros ambientales (variables del proceso).

Por lo tanto, la base de datos es constituida por siete (07) variables (dos
parametros biométricos, cuatro paradametros ambientales y el factor tratamien-
to con cuatro niveles) y veintiuna (21) observaciones para cada tratamiento
(fueron realizadas veintiuna biometrias)), formando una matriz con 84 lineas
y 7 columnas.

6.5.1. Muestreo

6.5.1.1. Meétodos de asignacién de las tilapias en los estanques

Segin Gomés (Gémez, 2005), la cria de la tilapia para su manejo se clasi-
fica en pre-engorde y engorde. El peso de los peces de la etapa de pre-engorde
(juveniles) varfan de 10 a 100g de peso. La etapa de engorde se refiere a los
peces con 100g de peso hasta la cosecha.

El presente estudio empezd con asignacién de tilapias de 100g en los es-
tanques de cultivo, que de acuerdo con Gomés, se refiere a la etapa de engorde.

La asignacion de las tilapias en los estanques se realizé mediante muestras
de 20 individuos (n = 20), con una biomasa (peso total) de aproximadamen-
te 2000g. Considerando los tamanos de los estanques, 30 muestras (cada una
con 20 individuos) fueron asignadas en los estanques C1, C6 y C7 de dimen-
sién 600m?. 13 muestras fueron asignadas en el estanque C2 (12 muestras con
n = 20 individuos y 1 muestra con n = 10) de dimensién 250m?. Los indivi-
duos fueron asignados con un peso medio de 100g con una desviacion tipica de
10.71,6.93,7.75 y 7.15g en los estanques C1, C2, C6 y C7 respectivamente.

6.5.1.2. Meétodos de seleccién de la muestra

En cada biometria se analizé la tasa de mortalidad y una actualizacion de
la biomasa del estanque. Las tilapias extraidas y observadas en cada estanque
y en cada biometria correspondian al menos un 10 % de la biomasa actuali-
zada. Es decir, en la primera biometria se medié el peso y la longitud de al
menos 60 tilapias en C1, C6 y C7 y de 30 tilapias en C2. El tamano de las
muestras siguientes dependié de la biomasa actualizada, siendo esta calculada
con base en los datos de la tasa de mortalidad registrada.

El procedimiento de extraccién de las muestras se puede considerar aleato-

rio, ya que en el proceso de arrastro (el que se aplica para extraer las tilapias en
los estanques) los individuos tienen la misma probabilidad de ser seleccionadas.
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De hecho, considerando no significativa la tasa de mortalidad en cada estanque
y el nimero de individuos en cada muestra seleccionada, se puede inferir que
en cada biometria, en los tratamientos C1, C6 y C7 se podrian determinar
aproximadamente (66000) ~ 2,8 * 10% muestras diferentes, y (23500) ~ 5,3 % 10%
muestras diferentes en C2. Sea m, una muestra de uno de los estanques C1, C6
o C7 y (my) una muestra de C2. La probabilidad de que m, sea seleccionada

en una determinada biometria es:

1
Pimy) = —————==
(me) = 555708
y la probabilidad de que (m;) sea seleccionada en una determinada bio-
metria es:

1
P(my) = ———
(ms) 5,3 * 1038
Resulta imposible garantizar que los mismos elementos (peces) sean eva-
luados en sucesivas extracciones.

6.6. Analisis e Interpretaciéon de los datos

En este apartado se presentan los resultados obtenidos en la monitoriza-
cion del ambiente acuatico caracterizado por los parametros fisico-quimicos,
y la prediccién del indice de crecimiento de la tilapia medidos a través de los
parametros biométricos. Como se comenté anteriormente, los datos fueron re-
gistrados en un proceso de cria de tilapia en la empresa Aquapesca, llevado
a cabo en cuatro diferentes tratamientos (tipo de alimentacién). Desde lue-
go, resulta necesario un anadlisis sobre el efecto del factor tratamiento en el
crecimiento de la tilapia. El contenido de este apartado fue organizado en:

1. Analisis del efecto del tipo de tratamiento en el crecimiento de la tilapia;
2. Monitorizacion del ambiente acudtico mediante el grafico MAAEWMA;

3. Prediccién del indice de crecimiento de la tilapia mediante el modelo
dindmico sobre estructuras latentes (MDEL).

La figura 6.2 ilustra la evolucién de los parametros biometricos a lo largo
de las 21 semanas de la cria de la tilapia. Se observa en los cuatro tratamien-
tos una evolucién creciente del peso y de la longitud. Y como es natural, esto
indica un crecimiento de las tilapias a lo largo del tiempo. Sin embargo, dicho
crecimiento no es lineal, siendo que en algunos instantes los pardmetros pre-
sentan valores inferiores respecto a los registrados en los instantes anteriores.
Este aspecto puede estar asociado a la aleatoriedad usada en la seleccién de los
individuos en el proceso de muestreo. Como se explicé anteriormente, los datos
fueron extraidos de una muestra aleatoria de tamano no inferior a 10 % de la
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biomasa total. Por lo que puede ocurrir que en una biometria sean selecciona-
dos individuos con peso relativamente menor que a los individuos seleccionados
en la biometria anterior (a pesar de empezar el estudio con individuos del mis-
mo peso medio, no hay garantias de que haya un crecimiento uniforme, ya que
el desarrollo de cada individuo depende de su adaptacion al ambiente acudtico
a que estan expuestos y la facilidad de acceso a la alimentacién).

160 180
! !
longitud
17 18 19
!

peso
16

120
|

15

100
|

I T T I I T T I
5 10 15 20 5 10 15 20

Biometrias (t) Biometrias (t)

Figura 6.2: parametros biometricos

6.6.1. Analisis del efecto del tipo de tratamiento en el
crecimiento de la tilapia

El analisis del efecto del tratamiento al crecimiento de la tilapia fue realiza-
do mediante un andlisis de la varianza (ANOVA) a un nivel de significacién de
5%, donde se evidenciaron diferencias significativas del peso (F-Fisher=3.071,
p-valor=0.0324) y de la longitud (F-Fisher=3.958, p-valor=0.011). Las mayo-
res diferencias en los dos parametros fueron observadas entre los tratamientos
C1 (alimentacién con pienso) y C7 (fertilizante organico).

Los intervalos HSD presentados en la figura 6.3 muestran que las diferencias
del peso y de la longitud media entre C7 y C1 son inferiores a cero, indicando
que en C1 hubo mayor crecimiento de las tilapias relativamente a C7. En todos
los casos, el C1 se presenta mejor que los demas tratamientos, siendo que las
menores diferencias se obtiene al compararlo con C6.
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Figura 6.3: Comparacién del peso (a la izquierda) y de la longitud (a la derecha)
en los cuatro tratamientos (i-j, marca la comparacién entre tratamientos C; y

Cj)

Estos resultados indican que la alimentacion con el pienso ha resultado
méas eficaz que otros tratamientos utilizados. No obstante, la mejora de di-
cho tratamiento respecto al tratamiento C6 es muy pequena, indicando que
el fertilizante inorganico puede ser una alternativa alimenticia en el cultivo de
oreochromis mossambicos considerado, por criterios econémicos.

Las diferencias significativas del crecimiento de las tilapias se asocian a
los diferentes métodos de tratamiento alimenticio usado en cada estanque. Sin
embargo, el ambiente acuatico puede haber influenciado en dichas diferencias.
Para comprobar que las diferencias del crecimiento de la tilapia fue causa-
da por los tipos de tratamientos usados, sin influencia del ambiente acuéatico,
un andlisis de similitud del ambiente acuatico fue llevado a cabo mediante
un andlisis discriminante lineal de Fisher. Para ello, los cuatro pardametros
ambientales (temperatura, oxigeno, pH, y transparencia) fueron usados como
variables independientes y el factor tratamiento con sus cuatro niveles, la va-
riable dependiente (la categoria a ser discriminada).

Tres funciones discriminantes fueron determinadas (nr de funciones discri-
minantes = min(nr de variables independiente, nr de categorias - 1) con los
estadisticos A de Wilks y los respectivos p-valores no significativos (Tabla 6.2).

La figura 6.4 presenta los individuos clasificados en las seis combinaciones
de pares de las funciones determinadas. En los seis casos, no hay una estructura
clara en la que se puede agrupar los individuos de cada tratamiento, por lo que
no hay evidencias para rechazar la hipétesis de que los cuatro tratamientos fue-
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LD Mde Wilks x? gl sig

1 0,815 5,815 9 0,758
2 0,918 2445 4 0,664
3 0,979 0,604 1 0,437

Tabla 6.2: significacién de la funciones discriminante

ron implementados en cultivos con ambientes similares. Por tanto, la diferencia
del rendimiento entre ellos se atribuye solamente al efecto de cada método ali-
menticio usado, confirmando la no significacion de las funciones discriminantes.

6.6.2. Monitorizacion del ambiente acuatico en Acuicul-
tura

6.6.2.1. Enfoque Univariante

Como comentamos en el apartado 6.1, la monitorizacion del ambiente
acuatico se lleva a cabo mediante graficos de control de la estabilidad y confor-
midad. Para ilustrar las diferencias en los resultados entre el método univarian-
te y el multivariante, empezamos por presentar los resultados de monitorizacion
de la estabilidad y conformidad mediante graficos de control univariantes, y
en el apartado siguiente se presentan los resultados del grafico MAAEWMA
aplicado a los mismos datos.

Los limites de control de estabilidad (LCE) fueron calculados usando el
método 3-sigma del gréafico Xbar de Shewart (Shewhart, 1931), para lograr un
ARL bajo control de 370 (o sea, a = 0,0027), como se muestra a continuacion:

LCE, =p—30
Tl (6.1)
LCE, =p+ 30
donde p es la media general (promedio de las medias semanales) del parame-
tro ambiental en estudio, con su respectiva desviacién tipica o.

Los limites de control de conformidad (LCC) corresponden a los limites
calculados a través de los limites técnicos de tolerancia mencionados en el
apartado 6.4.1 en los cuales los parametros ambientales deben mantenerse para
garantizar un buen cultivo de la tilapia. Usando la formula de Mohammadian
y Amiri (Mohammadian y Amiri, 2012), para un a = 0,0027, los LCC fueron
calculados como se muestra en la expresion 6.2:
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Tabla 6.3: Limites de control para los parametros ambientales

Pardmetro LTT LCE(C1,C2,C6,C7)

LTT, | LTT, LCE, LCE,
Temperatura 23 32 18.3 20.0 17.8 17.5|36.1 36.0 36.2 36.6
Oxigeno ) 9 1.0 20 30 30|89 87 76 74
pH 7 9 6.8 55 6.0 60 ] 82 98 97 9.7
Transparencia 30 50 20.3 172 114 20.7|38.6 42.5 475 38.1

LCCl = LTT] - (Zp - §)O’

% (6.2)
LCCy = LTTy + (2, — —)o

Donde:

LCC, y LCCq son los limites de conformidad inferior y superior, respec-
tivamente;

LTT, y LTT,son loslimites de tolerancia técnicos usados en acuicultura
(ver en la tabla 6.3);

zp, el valor de la normal tipificada correspondiente al pardmetro ambiental
p en analisis. Dependiendo del tamano de la muestra podria sustituirse por
una t,_qp;

« nivel de significacién;
n: nimero de observaciones tomadas en cada instante (semana);

o desviacion tipica de las observaciones respecto al promedio semanal cal-
culado.

La tabla 6.3 recoge los valores de los limites de tolerancia usados en el
calculo de los limites de control de conformidad, y los limites de estabilidad
calculados. Los limites de estabilidad inferior y superior estan presentados en
orden de los tratamientos C1,C2,C6 y C7.

Las figuras 6.5-6.8 muestran la variabilidad semanal de los cuatro parame-
tros ambientales registrados en los cuatro tratamientos considerados. Como
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Figura 6.8: Variabilidad de los pardametros ambientales en el tratamiento C7
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explicamos en el apartado 6.5, los parametros: oxigeno, temperatura y pH fue-
ron registrados dos veces al dia (a las 6 y 15 horas) y la transparencia, una vez
al dia (a las 12 horas), por tanto, los puntos en los graficos corresponden a los
promedios semanales de cada uno de dichos parametros. Es decir: los graficos
de oxigeno, temperatura y pH representan los promedios de 14 observaciones,
y los graficos de la transparencia representan los promedios de 7 observaciones.
En cada uno de los promedios semanales, fueron calculadas las correspondien-
tes desviaciones tipicas con las cuales los limites de control de conformidad
(LCC) fueron calculados usando la expresién 6.2.

En dichas figuras, las lineas horizontales continuas representan los limites
de estabilidad, y las lineas interrumpidas corresponden a los limites de con-
formidad. Los simbolos (e), (o) y (X) estédn asociados a las observaciones que
cumplen ambos requisitos de conformidad y estabilidad, las que fallan uno de
los requisitos, y las que fallan ambos los requisitos, respectivamente.

(1) Cuanto a la estabilidad de los pardmetros:

Los graficos indican que la temperatura estuvo dentro de los limites de con-
trol en todo el proceso de cultivo, en todos los tratamientos. Sin embargo, en
la cuarta semana hubo un cambio significativo del oxigeno (en el tratamiento
C6) y del pH (en todos los tratamientos); asimismo, el nivel del pH ha vuelto
a registrar un cambio significativo en la semana 10 en el tratamiento C1. La
transparencia del agua registré bajos niveles en la octava semana en los trata-
mientos C2 y C7.

(2) Respecto a la conformidad:

El oxigeno y la transparencia fueron los pardmetros menos conformes con
los requisitos técnicos de acuicultura. A pesar de su aparente estabilidad, estos
parametros estuvieron en la mayor parte del proceso abajo de sus respectivos
niveles recomendados, con lo cual los graficos indican que el proceso de cria
de la tilapia fue realizado en un ambiente con déficit de oxigeno y con aguas
turbias.

Las semanas 4 y 9 son consideradas las més criticas para los niveles del pH
y de la transparencia. En todos los tratamientos el pH varia significativamente
en la cuarta semana y presenta un nivel muy alto respecto a lo recomendado
para la cria de la tilapia. El bajo nivel de la transparencia registrado en la
semana 9 tuvo mayor evidencia en los tratamientos C2 y C7.

De modo sintético, el estado de cada parametro, en los cuatro tratamien-
tos, se presenta en la tabla 6.4, donde se observa que en la mayor parte del
proceso los pardametros no estaban conformes con los requisitos establecidos
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en la cria de la tilapia. Ademas, el pH y la transparencia registraron cambios
significativos en las semanas 4, 9 y 10.

Si se considera que el proceso estd bajo control si y solamente si todos
sus parametros ambientales estan conformes y estables, el proceso estaria bajo
control en las observaciones presentadas en la celda OBC*Total de la tabla
6.4, para cada tratamiento. Por tanto, siguiendo esta metodologia, en los tra-
tamientos C1 y C6 el proceso estuvo bajo control solamente en seis semanas,
y en C2 y C7 en cinco semanas.

6.6.2.2. Enfoque multivariante: Aplicacién del grafico MAAEMA

El andlisis univariante anterior se torna muy complejo cuando hay que
considerar muchas variables en el estudio, ya que implicaria analizar la confor-
midad y estabilidad de cada variables y a partir de ello decidir el estado global
del proceso. La probabilidad de falsas alarmas del proceso es tan grande cuan-
to mayor es el nimero de graficos univariantes construidos. Es decir: sea «
la probabilidad de falsas alarmas del grafico de control de cada variable p; de
un proceso con m variables (i = 1,...,m). La probabilidad de falsas alarmas
de los m graficos de control independientes construidos para cada variable es:
1—(1—a)™

Este trabajo se orienta a los métodos multivariantes, donde ademas del
efecto de cada variable, buscase modelar la estructura de correlacion entre
ellas. Defendemos la idea de que a un proceso multivariante se le debe aplicar
un método multivarainte correspondiente, de cara a explotar la relevante in-
formacion presentada en la estructura compleja de los datos correspondientes.
Para ello, el grafico MAAEWMA desarrollado en el capitulo 5 fue aplicado pa-
ra monitorizar en simultaneo los cuatro pardmetros ambientales considerados
en cada tratamiento.

El ajuste del grafico MAAEWMA fue realizado siguiendo los siguientes
pasos:

1. Tipificar cada parametro ambiental

Los pardametros ambientales fueron tipificados para eliminar el efecto de
escala de medicion de cada variable en el grafico, ya que los parametros
ambientales tienen medidas diferentes. Este procedimiento no afecta a la
estructura de autocorrelacion en las variables, y a las variables tipificadas
fueron ajustados modelos AR(1) (identificados a través de sus funciones
de correlacion simple y parciales (figuras A.3-A.6));
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Tabla 6.4: Resumen del estado del proceso
| C1
Parametro Conformidad Estabilidad Total
Temperatura 8,9 — 8,9
OFC  Oxigeno 1,3,5,8,10,11,13-16 — 1,3,5,8,10,11,13-16
pH 4,14,15 4,10 4,10,14,15
Transparencia | 1-5,8-11,13-16,20-21 — 1-5,8-11,13-16,20-21
Total 1-5,8-11,13-16,20-21 4,10 1-5,8-11,13-16,20-21
OBC 6,7,12,17,18,19 1-3,5-9,11-21 6,7,12,17,18,19
| C2
Parametro Conformidad Estabilidad Total
Temperatura ) — 5
OFC Oxigeno 1,3,12-15,18,21 — 1,3,12-15,18,21
pH 4,11,14,19 4 4,11,14,19
Transparencia | 1-5,8-10,12,14,15,20,21 — 1-5,8-10,12,14,15,20,21
Total 1-5,8-12,14,15,18-21 4 1-5,8-12,14,15,18,20,21
OBC 6,7,13,16,17 Todas-4 6,7,13,16,17
| C6
Parametro Conformidad Estabilidad Total
Temperatura 4,6,12,13 — 4,6,12,13
OFC Oxigeno 1,4,11-15 — 1,4,11-15
pH 4,15 4 4,15
Transparencia 2-5,8-11,13,14,21 — 2-5,8-11,13,14,21
Total 1-6,8-15,21 4 1-6,8-15,21
OBC 7,16-20 Todas-4 7,16-20
| C7
Parametro Conformidad Estabilidad Total
Temperatura 4,6 — 4,6
OFC Oxigeno 1,4,11-15 — 1,4,11-15
pH 4,15 4 4,15
Transparencia 1-11,14-16,19,21 9 1-11,14-16,19,21
Total 1-11,14-16,19,21 9 1-11,14-16,19,21
OBC 12,13,17,18,20 Todas-(4,9) 12,13,17,18,20

OFC=0bservacion fuera de control
OBC=O0bservacion bajo de control
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2. Calcular los pardmetros del modelo (vector de medias y la matriz de
varianza-covarianza cruzada)

Las medias de cada parametro fueron calculadas a través de la formula
5.3 (como las variables fueron tipificadas, sus medias son nulas), y las
formulas 5.5 y 5.7 fueron usadas para calcular las varianzas y covarianzas-
cruzadas (incluyendo en el modelo las correlaciones cruzadas significati-
vas (figura A.7 a figura A.12));

3. Ajustar el grafico MAAEWMA

Los estadisticos z; y T? fueron calculados, y ambos limites de estabilidad
(LCE=h; calculado a través del método de la cadena de Markov, aplicado
como presentamos en el capitulo 5) y de conformidad (LCC calculado a
través de la formula 6.3) fueron considerados.

De modo ilustrativo, se presentan a continuacion los parametros calculados
y los principales resultados obtenidos:

s Tratamiento C1:

me, = (0,0,0,0)
0,816 0,125 —0,055 0,010
S 0,125 1,084 —-0,094 0,073

e = [ —0,055 —0,094 0,736 —0,179
0,010 0,073 —0,179 0,626

s Tratamiento C2:

me, = (0,0,0,0)

0,828 0,335 0,150 0,093
0335 1,132 0004 —0,031
Je2 = 10,150 0,004 0,714 —0,070
0,093 —0,031 —0,070 0,909

» Tratamiento C6:
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me, = (0,0,0,0)

0,766 0,347 0,160 0,183

$. 0,347 1,421 —0,006 —0,103

v 10,160 —0,006 0,677 —0,204

0,183 —0,103 —0,204 0,872
s Tratamiento CT:
me, = (0,0,0,0)

0,818 0,241 0,051 0,021

v 0,241 0,769 0,030 0,045

ver 10,061 0,030 0,666 —0,186

0,021 0,045 —0,186 0,524

El limite de estabilidad hy = 247,339 fue calculado paraun A = 0,1 y ARL = 370
para los cuatro tratamientos.

Los limites de control de conformidad LCC fueron calculado como se mues-
tra a continuacién:
LCC1 == Z{Evzl

6.3
LCC, = 7,2z, (6:3)

donde:

1 es el vector que recoge los limites de conformidad inferiores de los pardme-
tros ambientales, y u corresponde al vector que recoge los limites de conformi-
dad superiores;

71y 7z, son los respectivos vectores MAAEWMA de 1y u;

¥, es la matriz de varianza-covarianza cruzada usada en el grafico MA-
AEWMA.

Estos limites de conformidad calculados mediante la expresion 6.3 corres-
ponden a la tolerancia minima y méaxima del ambiente acudatico adaptada al
entorno multivariante. En este caso LCC, y LCC, corresponden a los valores
de T? de los limites de conformidad inferior y superior, respectivamente. Por
tanto, la conformidad del proceso se verifica si LCC; < T? < LCC,,.
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Tabla 6.5: Resultados Numéricos del proceso de monitorizacién mediante grafi-
co MEWMA en C1

Biometria

MAAEWMA vector (Tratamiento C1)

MAAEWMA statistics

z1 29 z3 24 T?
1 -0.798 | -0.709 | -0.768 0.188 14.579%
2 0.034 | 1.248 | 0.395 -3.089 121.469
3 -1.119 | -3.079 | 0.921 0.349 73.617
4 0.261 | 2.208 | 7.255 0.331 593.521*
) -0.633 | -0.511 | 1.738 0.315 36.787
6 2.252 | 0.957 | -0.305 1.939 84.486
7 2.295 | 3.918 | -1.211 3.483 237.638
8 -3.406 | -3.579 | 0.608 -1.599 176.362
9 5.773 | 4.279 | 0.634 -3.142 480.985*
10 2.014 | -1.655 | 2.063 0.301 106.707
11 1.628 | -1.174 | 0.401 -2.988 129.275
12 -1.546 | 0.746 | -1.489 2.079 80.142
13 -1.941 | -1.083 | -0.253 -1.634 69.489
14 -1.576 | -0.594 | -1.686 0.086 53.495
15 -1.301 | -1.171 | -1.891 -2.870 185.347
16 -0.570 | -0.087 | 0.802 0.546 14.485%
17 0.121 | 0.642 | 1.331 1.164 45.323
18 1.455 | 1.930 | -1.344 1.753 69.144
19 0.692 | 0.783 | -0.122 3.627 155.797
20 1.325 | 1.626 | -3.014 0.168 105.731
21 1.929 | 1.985 | -0.556 -1.797 96.923

*=fuera del limite de estabilidad,
X —=fuera de los limites de conformidad
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Tabla 6.6: Resultados Numéricos del proceso de monitorizacién mediante grafi-
co MEWMA en C2

Biometria

MAAEWMA vector (Tratamiento C2)

MAAEWMA statistics

z1 Z9 z3 24 T?
1 -1.016 | -1.241 | -0.768 0.023 17.105%
2 -0.697 | 1.514 | 1.110 0.023 45.003
3 -1.853 | -2.004 | 1.087 0.023 57.803
4 0.236 | 1.320 | 7.252 -0.449 538.726*
) 6.222 | 5.060 | 0.669 0.0464 364.169*
6 1.824 | 0.533 | 0.051 1.225 35.590
7 2.153 | 0.529 | -0.224 2.346 73.437
8 1.059 | 0.816 | 0.167 -1.313 25.437
9 1.185 | 0.900 | 0.596 -7.149 413.337*
10 1.690 | 4.413 | 1.384 0.305 136.852
11 -0.724 | 0.291 | -2.014 0.749 43.577
12 -2.539 | -2.197 | -0.527 -0.718 64.497
13 -2.489 | -2.267 | -1.333 0.301 71.610
14 -1.929 | -1.985 | -2.099 -1.899 104.173
15 -1.106 | -1.017 | 0.765 0.314 23.002%
16 -0.107 | 0.074 | 1.822 0.994 46.312
17 1.876 | 2.345 | -1.597 1.641 92.701
18 0.282 | -0.437 | 0.138 3.441 90.645
19 0.994 | 1.866 | -3.195 1.373 136.812
20 1.672 | 2.114 | -0.276 -0.108 39.978
21 1.344 | -1.392 | 1.040 -0.095 45.632

*=fuera del limite de estabilidad,
X —=fuera de los limites de conformidad
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Tabla 6.7: Resultados Numéricos del proceso de monitorizacién mediante grafi-
co MEWMA en C6

Biometria

MAAEWMA vector (Tratamiento C6)

MAAEWMA statistics

z1 29 z3 24 T?
1 -0.477 | -0.988 | -0.767 0.456 10.950%
2 -0.634 | 2.226 | 1.358 -1.870 71.034
3 -1.722 | 0.245 | 1.353 -0.099 78.977
4 -4.028 | -4.723 | 7.315 -3.399 866.017*
) 1.095 | 0.871 | -0.651 0.101 21.137
6 4.494 | 4.291 | -0.082 0.929 214.499
7 1.974 | 1.801 | -1.850 3.374 135.747
8 0.919 | 1.023 | 0.342 -3.425 127.448
9 0.872 | 0.860 | 0.966 -4.899 230.710
10 1.737 | 1.135 | 1.178 -1.331 52.791
11 1.225 | -1.619 | 0.419 -1.273 72.956
12 -2.692 | -0.303 | -2.024 2.097 141.670
13 -3.011 | -2.788 | -0.658 0.320 97.186
14 -1.299 | -0.920 | -1.263 0.296 26.627*
15 -0.723 | -0.395 | -2.471 0.772 62.075
16 0.277 | 0.101 | 1.121 1.060 32.103
17 0.900 | 1.070 | 0.733 1.170 29.283*
18 2.146 | 2.242 | -0.895 1.774 75.068
19 0.724 | -0.124 | 2.302 2.352 138.686
20 1.335 | 2.360 | -1.618 0.582 66.651
21 1.918 | 2.482 | -0.277 -0.429 57.601

*=fuera del limite de estabilidad,
X —=fuera de los limites de conformidad
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Tabla 6.8: Resultados Numéricos del proceso de monitorizacién mediante grafi-
co MEWMA en C7

. .| MAAEWMA vector (Tratamiento C7) | MAAEWMA statistics
Biometria 5
z1 Z9 z3 Z4 T

1 -0.898 | -2.033 | -0.129 0.203 38.548
2 -0.269 | 2.512 | 0.546 -0.489 71.867
3 -1.249 | -2.536 | 0.770 0.234 72.870
4 -3.620 | 3.0594 | 7.137 -2.538 819.970%*
5 0.995 | 1.945 | -1.050 0.363 48.343
6 5.673 | 2.152 | -0.377 -0.518 286.420*
7 2.020 | -0.251 | -1.007 0.373 53.554
8 1.006 | 1.935 | 0.108 0.354 35.325%
9 1.001 | 1.739 | 0.529 -6.582 655.357*
10 1.450 | 1.525 | 0.668 0.668 39.919
11 1.360 | -1.092 | 0.714 -0.764 45.578
12 -1.890 | 1.285 | -2.393 3.414 223.228
13 -2.363 | -2.659 | -1.298 1.153 110.978
14 -1.373 | -1.175 | -1.228 -0.292 38.492
15 -0.564 | -0.046 | -2.77 0.412 81.424
16 -0.049 | 0.200 | 0.577 -1.340 24.279%
17 1.506 | 1.810 | 0.540 1.147 57.908
18 2.043 | 2.792 | -0.778 2.816 171.853
19 0.046 | -0.119 | 1.825 0.252 43.086
20 1.294 | 2.623 | -2.127 2.321 148.352
21 1.852 | 3.579 | -1.059 -1.248 181.642

*=fuera del limite de estabilidad,
X —=fuera de los limites de conformidad
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Los limites de conformidad inferior (LCC,) y superior (LCC,) determina-
dos para cada tratamiento se presentan en la tabla 6.9.

Las tablas 6.5-6.8 presentan los resultados numéricos del proceso de moni-
torizacion realizado. Los valores marcados por (*) corresponden a los valores
de T? superiores a hs, es decir, las observaciones de las semanas donde el am-
biente acudtico no estuvo estable. Los valores marcados por (x) no cumplen
la condicién LCC, < T? < LCC,, y corresponden a las observaciones no con-
formes con los requisitos establecidos en la cria de tilapia.

Las figuras 6.9-6.12 ilustran los resultados de la monitorizacién del am-
biente acuatico mediante el grafico MAAEWMA en los cuatro tratamientos,
donde cada observacién corresponde al valor del estadistico T? que representa
el indice de la variabilidad global del ambiente acuético.

Ademas del efecto principal e interactivo entre los parametros ambienta-
les, el grafico MAAEWMA modela la autocorrelacion en las observaciones.
Por tanto, cada observacion del grafico contiene informacion correspondiente
a dichos tres aspectos, y se destaca lo siguiente:

1. El proceso puede estar fuera de control debido al cambio de una de las
variables del proceso.

En este caso, el cambio senalado por el grafico MAAEWMA también
sera identificado por el grafico univariante correspondiente a dicha va-
riable: Tal es el caso de las observaciones 4 y 9, donde hubo un cambio
significativo del pH y de la transparencia y fueron identificados en los
dos métodos;

2. El proceso puede estar fuera de control debido a un cambio causado por
la correlacién entre las variables.

En este caso, los graficos univariantes no detectan el cambio: Tal es el caso
de la observacion 17, la cual todos los graficos univariantes no senalaron
cambio del proceso, no obstante, el grafico MAAEWMA muestra que el
ambiente no estuvo conforme en esta semana.

3. Falsas alarmas

Claro et. al (Claro et al., 2007) demostraron que cuando no se modela
la autocorrelacion de una variables en un grafico de control, dicha carac-
teristica propia del proceso es senialada como un fallo del proceso, y por
lo tanto, los gréaficos disenados bajo la hipotesis de independencia entre
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Tabla 6.9: Limites de control y observaciones fuera de control

Conformidad Estabilidad
LCC, | LCCq OFC hs OFC
C1 | 29.7 | 1379.5 1,16 247.339 | 4,9
C2 | 34.2 | 765.7 1,8,15 | 247.339 | 4,5,9
C6 | 30.0 | 912.1 | 1,5,14,17 | 247.339 4
C7| 375 | 1718.9 8,16 247.339 | 46,9
OFC=Observacién fuera de control

observaciones son susceptibles a falsas alarmas para procesos autocorre-
lacionados.

Corresponde a este caso, las observaciones senaladas fuera de control
en los grafico univariantes y que estan dentro de los limites del grafico
MAAEWMA. Siempre asumiendo que el grafico MAAEWMA dispone
de més informacion del proceso respecto a la suma de los graficos univa-
riantes.

En la tabla 6.9 se presentan las observaciones fuera de control tanto por la
conformidad como por la estabilidad, y se puede comentar lo siguiente:

(1) Cuanto a la estabilidad:

En todos los tratamientos, el ambiente acuatico estuvo fuera de control
en la cuarta semana. El cambio del proceso podria ser causado por el
cambio significativo del nivel del pH en esta semana.

En la semana 9 hubo un cambio significativo del ambiente acudtico en
los tratamientos C1, C2 y C7. Comparando a los graficos univariantes,
ninguno de ellos seniala esta observacién en C1.

El cambio del ambiente acuatico en C2 en la semana 5, puede estar re-
lacionado con el efecto de la interaccion entre la temperatura y oxigeno,
y el cambio del ambiente en C7 en la semana 6 podria estar asociado a
la interaccion de la temperatura con otros parametros.

De manera general, el grafico MAAEWMA presenté mayor capacidad
en detectar cambios de estabilidad del ambiente acudtico (figuras 6.9 a
6.12) comparado a los gréficos univariantes (presentados en las figuras
6.5 a 6.8). Este resultado se atribuye a la modelacién de la estructura de
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Figura 6.9: Monitorizacién del ambiente acuatico en el tratamiento C1 me-
diante el grafico MAAEWMA

correlacién entre los parametros en el grafico MAAEWMA.

Cuanto a la conformidad

El grafico MAAEWMA presenta mas observaciones bajo control com-
parado a los graficos univariantes. La autocorrelaciéon en los datos no
modelada por los graficos univariantes puede justificar este resultado.
Como nos referimos anteriormente, los graficos univariantes desarrolla-
dos bajo la hipdtesis de independencia son susceptibles a falsas alarmas
al aplicarlos a los procesos autocorrelacionados.

Las observaciones no conformes senaladas por el grafico MAAEWMA en
todos los tratamiento (presentadas en la tabla 6.9) estan relacionadas
con bajos niveles del oxigeno y de la transparencia. La observacién 17
fuera de control en el tratamiento C6 no fue senalado por ningin grafico
unvarinate.
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Figura 6.10: Monitorizaciéon del ambiente acudtico en el tratamiento C2 me-

diante el grafico MAAEWMA
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Figura 6.11: Monitorizaciéon del ambiente acudtico en el tratamiento C6 me-
diante el grafico MAAEWMA

128



6.6. Prediccion del indice de crecimiento de la tilapias mediante el modelo
dinamico propuesto 129

2000

1500

T2
1000
|

h3=247.3392857142

(><>

5 10 15 20

Biometrias semanales en C7

Figura 6.12: Monitorizaciéon del ambiente acudtico en el tratamiento C7 me-
diante el grafico MAAEWMA

6.6.3. Prediccién del indice de crecimiento de la tilapia
mediante el modelo dinamico sobre estructuras
latentes

El grafico MAAEWMA usado en el apartado anterior mostré cambios sig-
nificativos del ambiente acuatico a lo largo del proceso de cria de la tilapia en
los cuatro tratamientos considerados. Dichos cambios estan asociados o bien
por la falta de estabilidad en los parametros ambientales, o bien por sus nive-
les no adecuados para la cria de especies en acuicultura. Como nos referimos
anteriormente, los peces (especialmente la tilapia) son muy dependientes del
ambiente acuatico a que estan sujetos, siendo que los niveles bajos o altos de
los parametros ambientales pueden afectar a la productividad.

En este apartado se analiza el impacto de los niveles registrados del am-
biente acuatico en el crecimiento de la tilapia. Para ello, se aplica el modelo
dindmico sobre estructuras latentes desarrollado en el capitulo 5, donde los
pardmetros biométricos (peso y longitud estandard) corresponden a las va-
riables del producto (bloque Y), y los cuatro parametros ambientales (tem-
peratura, oxigeno, pH y transparencia) forman el bloque de las variables del
proceso (bloque X). Los resultados presentados en el apartado 6.6.1 muestran
un crecimiento diferente de las tilapias en los cuatro tratamientos, por ello, en
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cada uno de ellos fue ajustado un modelo dinamico.

6.6.3.1. Ajuste del modelo

De manera analoga al modelo MAAEWMA, los datos de ambos bloques
fueron tipificados para eliminar el efecto de escala de medicién de las variables
(pardmetros biométricos y ambientales). El ajuste del modelo dindmico fue
realizado siguiendo los pasos presentados en el capitulo 5, que consisten en:

1. Aplicar un anélisis de componentes principales dindamico en cada bloque
de variables;

2. Sobre las variables latentes obtenidas en 1, aplicar la metodologia de
Box-Jenkis para ajustar la funcién de transferencia:

2.1 Ajustar un modelo ARMA a cada variable latente explicativa t;
(componentes principales de X) y aplicar el mismo filtro a su co-

rrespondiente variable latente respuesta u; (componente principal
de Y);

2.2 Analizar la funcién de correlacién cruzada entre cada par de va-
riables t; y u; e identificar los ordenes b,r,s de la correspondiente
componente v(B);

2.3 Identificar los ordenes p y q de la componente N; a partir de los
ordenes del modelo ARMA ajustado a wy;

2.4 Estimar el modelo de funcién de transferencia con los ordenes iden-
tificados;

2.5 Validar el modelo.

La estructura dindmica en cada bloque X e Y fue analizada, como propone-
mos en el modelo dindmico (capitulo 5), segun las correlaciones cruzadas entre
cada par de residuos pre-blanqueados de las variables. La figura 6.13 (y las fi-
guras A.7 a las figuras A.12) ilustra dichas correlaciones cruzadas, pudiéndose
constatar que:

1. Variables del producto: Y

El peso y longitud presentan correlaciones significativas en las observa-
ciones del mismo instante en los tratamientos C1 y C2. En C6, ademas
de las correlaciones entre observaciones del mismo instante, los valores
de la longitud estan correlacionadas con los valores del peso de dos ins-
tantes anteriores;
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Figura 6.13: Funcion de correlacion cruzada entre peso y longitud en los cuatro
tratamientos

En C7 hay correlaciones significativas entre observaciones del peso y
longitud en el mismo instante, ademas, los valores del peso estan corre-
lacionados con los valores de la longitud del instante anterior.

Por tanto, en los tratamientos C1 y C2 se verifica Y =Y, ya que no hay
lags significativos para incluir en la matriz Y. En el tratamiento C6 la
matriz Y es formada por los datos de Y y los lags de segundo orden de
las variables; en C7, la matriz Y es formada por los datos de Y y los lags
de primer orden de las correspondientes variables.

2. Variables del proceso X

De un modo general, los pardmetros ambientales presentan correlaciones
significativas cruzadas entre observaciones del mismo instante (figuras
A.7 a figuras A.12), de modo que en todos los tratamientos se consideré
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X = X, es decir, no hubo necesidad de incluir lags en la matriz X.

6.6.3.2. Resultados del modelo ajustado

Se aplic6 un analisis de componentes principales dinamico (DPCA) a los
dos bloques de variables, y en los cuatro tratamientos fue determinada una va-
riable latente u; en el bloque Y y dos variables latentes (t1; y t2;) en el bloque X.

La variable u; fue determinada con una variabilidad explicada de 97.79 %
en C1, 96.10% en C2, 97.61% en C6 y 95.43% en C7. En virtud a la alta
correlacion entre el peso y la longitud, dicha variable recoge la mayor varianza
explicada por estos parametros. Por tanto, u; es un indicador del tamano de
la tilapia. Los valores positivos de u; indican un mayor tamano de la tilapia, y
a los valores negativos indican lo contrario, con respecto al promedio general.
Las variaciones de u; a lo largo del tiempo (i) indican el crecimiento de los
ejemplares.

Las variables latentes tq; v to; fueron determinadas con una variabilidad ex-
plicada de 70.022 % en C1, 74.47 % en C2, 84.14 % en C6 y 74.25% en C7. En
todos los tratamientos, ty; es caracterizada por una correlacién fuerte y positi-
va entre el oxigeno y la temperatura, y to; es caracterizada por una correlacion
fuerte y negativa entre pH y la transparencia (figura 6.14). Por tanto, los va-
lores positivos de la componente ty; indican niveles altos de la temperatura y
del oxigeno, y a los valores negativos indican lo contrario. Los valores positivos
de la componente ty; indican un ambiente acudtico muy transparente (o con
un bajo nivel de turbidez) con niveles bajos del pH, y a sus valores negativos
indican lo contrario.

Las figuras 6.15 a 6.18 presentan las variables latentes determinadas en los
cuatro tratamientos. Se observa que u; tiene una tendencia creciente en todos
los tratamientos. Para lograr la estacionariedad en la media, se aplicé una di-
ferencia regular (u; —ui_1 = (1 — B)u;) y la serie resultante fue designada por
uy; la cual representa el crecimiento de la tilapia de un instante al otro.

A las series ty; y to; fueron ajustados modelos AR(1) en todos los trata-
mientos (figura 6.19 y figuras A13 a figuras A.15). Los mismos filtros fueron
usados para pre-blanquear la serie u; en cada tratamiento, con los cuales fueron
calculadas las funciones de correlacion cruzadas entre los residuos de u; y los
residuos de ty; v to; (figuras A.16 y figura A.17), donde fueron identificados
los ordenes r,s y b de la componente v;(B) y vo(B) asociado a las respectivas
variables explicativas t1; y to; en la funciéon de transferencia.
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Figura 6.16: Representaciéon de las variables latentes en el tratamiento C2
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1. En el tratamiento C1, no hay correlaciones significativas entre u; y ty;
(la correlacion en lag=0 parece importante, no obstante, el coeficiente
asociado a ella resulté no significativo); y entre u; y to;, la primera corre-
lacion significativa corresponde al lag=3, por lo que se obtiene r=0, s=1
y b=3 para la componente v,(B) asociada a ty;.

2. De modo analogo al tratamiento C1, no hay correlacién significativa en-
tre u; y t1; en C2 (el lag=4 parece importante, pero el coeficiente asociado
a ella no es significativo). La funcién de correlacién cruzada entre u; y
to; indica una estructura r=0, s=1 y b=1 para vs(B).

3. En C6, la correlacién mas importante entre u; y tq; estd en lag=0, en-
tonces, la componente v;(B) presenta los ordenes r=0, s=1 y b=0; y no
hay correlacion significativa entre u; y to;;

4. La estructura de correlacién entre u; y t1; en C7 sugiere una estructura
r=1, s=0 y b=0; y entre u; y ty; r=0, s=1 y b=2.

Respecto a los ordenes p y q de la componente N; de la funcién de trans-
ferencia, fueron identificados a través del modelo correspondiente a u; con sus
propios polinomios, es decir, el modelo correspondiente a u; sin aplicar el pre-
blanqueo.

Las funciones de correlaciones simples y parciales presentadas en las figura
6.19 (y figuras A13 a figuras A.15) muestran que u; corresponde a un proceso
AR(1). Considerando la diferencia regular aplicada a la serie, se obtiene un
modelo u ~ ARIMA(1,1,0), donde p=1 y q=0 son tomados como ordenes de
N; en todos los tratamientos.

Las tablas 6.10 y 6.11 presentan los parametros estimados del modelo de
funcién de transferencia. Considerando solamente las estimaciones significati-
vas, las expresiones analiticas de los modelos ajustados en cada tratamiento son
representados en la tabla 6.12. A partir de ellas se puede sintetizar lo siguiente:

= Los niveles observados del pH y de la transparencia (to;) en los tratamien-
tos C1 y en C2 tuvieron influencia significativa en el indice de crecimiento
de la tilapia .

Los valores del pH y de la transparencia en cada instante en C1 tuvie-
ron un impacto positivo tres semanas posteriores en el crecimiento de la
tilapia. Este resultado muestra que los niveles altos de la transparencia
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Tabla 6.10: Resultados Numéricos de las estimacion del Modelo dinamico sobre
estructuras latentes en los tratamientos C1 y C2

Tratamiento C1
Componentes de la F'T Estimativa | SE t sig
Wo 0,059 0,041 | 1,450 0,178
vi(B) Numerador W, 0,023 | 0,043 | 0,548 | 0,596
b 0
Wo 0,065 0,022 | 2,931 | 0,015**
vo(B) Numerador w1 0,016 0,019 | 0,814 0,434
b 3
Denominador o1 0,893 0,119 | -7,500 | 0,000%**
Tt d 1
Bondad de ajuste
R? 0,880
RMSE 0,156
Observacion atipica
’ observacion 4 ‘ tipo: aditivo ‘
Estadistico de Ljung-Box
Estadistico gl sig
14,617 17 0,623
Tratamiento C2
Componentes de la F'T Estimativa | SE t sig
vi(B) Numerador Wo 0,050 0,080 | 0,632 0,539
Denominador 01 0,325 1,256 | 0,259 0,800
b 3
Numerador wo 0,253 0,097 | 2,605 | 0,023**
vo(B) w1 0,150 0,079 | 1,892 | 0,083*
b 1
Denominador o1 0,755 0,180 | -4,206 | 0,001%***
Tl d 1
Bondad de ajuste
R? 0,831
RMSE 0,406

Observacién atipica

’ observacion 9 \ tipo: cambio de nivel \

Estadistico de Ljung-Box

Estadistico

gl

sig

18,437

17

0,362
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Tabla 6.11: Resultados Numéricos de las estimacién del Modelo dindmico sobre
estructuras latentes en los tratamientos C6 y C7

Tratamiento C6

Estimativa

Componentes de la F'T SE t sig
Wo 0,205 0,089 | 2,300 | 0,039**
v1(B) Numerador )~ 0,002 | 0,121 | 0,019 | 0,985
b 0
Wo 0,116 0,083 | 1,388 0,188
vo(B) Numerador w1 -0,091 0,784 | -0,116 0,909
b 0
Denominador o1 0,648 0,218 | 2,974 | 0,011°**
Tl d 1
Bondad de ajuste
R? 0,875
RMSE 0,372
Observacién atipica
’ observacion 5 \ tipo: cambio de nivel \
Estadistico de Ljung-Box
Estadistico gl sig
15,802 17 0,538
Tratamiento C7
Componentes de la F'T Estimativa | SE t sig
vi(B) Nume.rador Wo -0,074 0,035 | -2,099 | 0,060*
Denominador 01 0,974 0,018 | 53,152 | 0,000%**
b 0
Numerador Wo 0,047 0,042 | 1,126 0,284
vo(B) W1 -0,145 0,051 | -2,851 | 0,016**
b 2
Denominador o1 0,808 0,183 | -4,410 | 0,001***
Tl d 1
Bondad de ajuste
R? 0,911
RMSE 0,251

Observacién atipica

’ observaciéon 4 \

tipo: aditivo

|

Estadistico de Ljung-Box

Estadistico

gl

sig

17,048

17

0,451

*<0.1,*%<0.05,**x<0.001
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y bajos del pH (siempre dentro de sus limites de control) favorecié al
crecimiento de la tilapia en C1.

En C2, los niveles del pH y de la transparencia en un instante tuvieron
impacto positivo al crecimiento de la tilapia en la semana siguiente, y un
impacto negativo dos semanas posteriores, con un saldo de crecimiento
que resulta positivo (a partir de los coeficientes del modelo).

= Los niveles del oxigeno y de la temperatura registrados en cada instan-
te en C6 influenciaron de manera positiva en el indice del crecimiento
registrado en el mismo instante. Es decir, los valores altos de dichos
parametros tuvieron un impacto positivo en el crecimiento de la tilapia
en la misma semana.

» Las componentes (t3; y toi) son significativas en C7, lo que indica que
los niveles de los cuatro parametros ambientales influenciaron en el cre-
cimiento de la tilapia en C7.

Los niveles registrados del oxigeno y de la temperatura en cada semana
tuvieron un impacto negativo en el indice de crecimiento de la tilapia
registrado en la semana siguiente.

Los niveles del pH y de la transparencia de cada semana influenciaron
de manera positiva en los valores del indice de crecimiento de la tilapia
tres semanas después.

6.6.3.3. Validacién del modelo

Los modelos ajustados en los cuatro tratamientos fueron validados me-
diante un analisis de los residuos ¢; para averiguar si se cumple la condicién:
e; = iiN(0,0?). Para ello, fue considerado el contraste de la aleatoriedad de
Ljung-Box para contrastar la hipdtesis de que ¢; es independiente y normal-
mente distribuido. En la ultima linea de las tablas 6.10 y 6.11 se presentan
los resultados del contraste, donde se puede observar que los p-valores son
claramente superiores a 0.05, con lo cual a un nivel de confianza de 95 % no
hay evidencias para rechazar la hipotesis de independencia y normalidad de
los residuos.

Por otro lado, las correlaciones simples y parciales presentadas en la figu-
ras A.18 muestran que no hay correlaciones significativas en los residuos ¢; (en
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Tabla 6.12: Expresiones analiticas de los modelos dindmicos en todos los tra-
tamientos

1. Modelo en C1:

(1 — ¢1B)u; = woB’tis + a;
(1 - 0,893B)u; = 0,065t5_3 + a;
U; = 0, 893U(i_1) + O, 065t2(i_3) + a;

2. Modelo en C2:
(1 — ¢1B>Ul = (’LU() — wlB)Bltiz +a;

(1—0,755B)u; = (0,253 — 0, 150B)ta1) + a;
u; = 0,755u(i—1) + 0,253t5;—1) — 0, 150¢2;_2) + a;

3. Modelo en C6:

(1 = ¢1B)u; = wo Bty + a;
(1—0,648B)u; = 0,205t1; + a;
U; = 0, 648U(171) + 0, 205t11 + a;

4. Modelo en CT:

w
(1= 61 B)ui = +— ngBtﬂ + (w1 B)B*;5 + a;
—0,074
1—0,808B)u; = ——————t13i_ 0,145B8)ty(;— i
( ; Ju 10,0748 ! 1y =+ ( Jai—2) + a
—0,074
u; = 0,808u;—1) + mtl(i_l) + 0, 145t5;_3) + a;
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Figura 6.20: Prediccion del indice del crecimiento de la tilapia en los cuatro
tratamientos

algunos casos las correlaciones han sido influenciadas por observaciones atipi-
cas), por lo que se asume la independencia del residuo.

La figura 6.20 ilustra los graficos de los valores observados de u; y su respec-
tiva predicciéon usando los modelos ajustados en cada tratamiento. Se observa
que no hay una gran discrepancia entre los valores observados y los predichos,
indicando que el ruido €; (que corresponde la parte de la variabilidad de u; no
explicada por el modelo) es pequena, y que el modelo dinamico ajustado en
cada tratamiento puede ser usado para predecir el indice de crecimiento de la
tilapia a través de la variabilidad del ambiente acudatico sin cometer gran error.

6.7. Conclusién del capitulo

En este capitulo se buscéd aplicar el método estadistico desarrollado en el
capitulo 5 en la monitorizacion y prediccion de procesos de cultivo en acuicul-
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tura. Los modelos desarrollados fueron aplicados para responder a la necesidad
de monitorizacién del ambiente acuatico y la prediccién del crecimiento de la
tilapia en el proceso de cria en los estanques de acuicultura en Mozambique.

El griafico MAAEWMA fue aplicado para monitorizar la conformidad y
la estabilidad del ambiente acudtico en los cuatro tratamientos considerados.
Los resultados muestran que en algunas semanas el ambiente acuatico no se
ha mantenido estable, ni conforme con los requisitos exigidos para la cria de
especies acuaticas. Dicho cambio del ambiente acuatico afecto al crecimiento
de la tilapia.

El impacto del ambiente acudtico sobre el crecimiento de la tilapia fue ana-
lizado mediante el modelo dinamico sobre estructuras latentes.

El modelo dindmico muestra que los niveles registrados del oxigeno y de
la temperatura tuvieron un impacto positivo en el crecimiento de la tilapia
en C6, y un impacto negativo en C7. Los niveles registrados del pH y de la
transparencia tuvieron un impacto positivo al crecimiento de la tilapia en C1
y C7. El impacto del pH y de la transparencia en C2 es tal que en una semana
se registran mayores crecimientos, y en otra semana una reduccion de dicho
crecimiento.

La interpretacién de tales resultados desde el punto de vista de la acuicul-
tura excede el alcance de esta tesis.

143






145

Cépitulo

CONCLUSIONES GENERALES Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

7.1. Conclusiones

En este capitulo presentamos las principales conclusiones alcanzadas a lo
largo del trabajo y que se alinean a los objetivos planteados en el capitulo 2.
El método estadistico propuesto esta constituido por dos modelos: el mode-
lo de monitorizacion y el modelo de prediccion de procesos multivariantes y
autocorrelacionados. Los modelos fueron testados con un conjunto de datos
simulados, y sus resultados fueron comparados con otros métodos usados en
este campo.

Como parte final del trabajo, el método estadistico fue aplicado a un estudio
real, donde el grafico MAAEWMA y el modelo MDEL fueron usados para mo-
nitorizar y predecir los procesos de cultivo de especies acuaticas en acuicultura.

Los principales resultados se sintetizan en los siguientes puntos:

1. Respecto a la bibliogréfica consultada(objetivo especifico 1y 2)

Los antecedentes presentados en el capitulo 3 se basan en el anélisis
y presentacion de métodos estadisticos usados en la monitorizaciéon y
prediccién de procesos. Los métodos fueron presentados segiin un orden
l6gico basado en la creciente complejidad de los mismos y en su creciente
capacidad para modelizar procesos complejos.

La presente investigacion consistio en desarrollar un grafico de control
multivariante que incluye el efecto de la autocorrelacion en los pardme-
tros del grafico a través de los modelos autoregresivos.

El modelo de prediccion que se pretende desarrollar, explota la rela-
cion entre las variables de entrada y salida de un proceso. Para ello, los
métodos estadisticos sobre estructuras latentes fueron analizados, y se

145



146 Conclusiones Generales y futuras lineas de investigacion
presentaron el andlisis de componentes principales (PCA) y el partial
least square (PLS), y sus versiones dindmicas (DPCA y DPLS).

2. Respecto a los métodos desarrollados (objetivos especificos 3, 4 y 5)

El modelo de monitorizacion propuesto corresponde al grafico MEW-
MA con los pardmetros (vector de medias y la matriz de varianzas-
covarianzas) calculados mediante modelos autoregresivos.

Los modelos autoregresivos fueron usados para modelar la autocorrela-
cion en las variables del proceso. El estadistico fue adaptado para detec-
tar rapidamente los cambios en la media. De acuerdo con la nomenclatura
usada, el grafico resultante fue designado como multivariate, autocorrela-
ted and adapted EWMA chart (MAAEWMA). El desempeno del grafico
fue analizado mediante una simulacién de series temporales autoregresi-
vas bi-variadas de orden uno, y su resultado fue comparado con el modelo
MEWMA ajustado a los residuos de las series simuladas.

La simulacién se estructuré de acuerdo con un diseno factorial completo,
teniendo como factores los coeficientes autorregresivos y los niveles de
cambio en la media. Los procesos fueron simulados con los siguientes co-
eficientes autoregresivos: 0.3, 0.5, 0,7 v 0.9 que representan procesos con
baja, media y alta autocorrelacion. Los graficos MAAEWMA y MEW-
MA residual fueron ajustados al proceso bajo control, y a continuacion se
simulé un cambio en la media del proceso, con lo cual los graficos fueron
testados.

El desempenio de los graficos en detectar el cambio fue analizado a través
del ARL usando el método ANOVA, y los resultados de los graficos fueron
comparados. El grafico MAAEWMA resulté ser mas rapido en senalar
cambios en el proceso respecto al grafico MEWMA ajustado a los ruidos,
y dicho mejor rendimiento es significativo para procesos con media y alta
autocorrelacion.

Respecto a la prediccién, el modelo dinamico sobre estructuras latentes
fue desarrollado combinando el método dynamic PCA (DPCA) y la fun-
ci6én de transferencia (FT). El modelo DPCA fue aplicado en cada bloque
de variables para obtener variables latentes que recogen la maxima va-
riabilidad dinamica en los datos. Sobre las variables latentes obtenidas,
fue ajustada la funcion de transferencia que modela la relacién dindmi-
ca entre los scores, y el modelo resultante fue designado como modelo
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dindmico sobre estructuras latentes (MDEL).

El funcionamiento del MDEL fue testado mediante un ajuste a los datos
simulados. Se desarrollo una simulacion de procesos multivariantes, con
coeficientes 0.3, 0.5, 0.7 y 0.9 que representan procesos con baja, media
y alta autocorrelacién. A los datos simulados fueron ajustados los mo-
delos MDEL y DPLS, y la calidad de ajuste de las variables latentes fue
evaluada mediante el R?, y la calidad predictiva fue testada mediante el
método de validacién cruzada, donde el mean absulute error MAE fue
calculado.

En los 16 casos simulados el MDEL presenté mayor variabilidad explicada
en las variables latentes, con un promedio de R? mayor comparado al
DPLS. En los 32 modelos ajustados a las variables latentes, el MAE
de MDEL fue menor respecto al MAE de DPLS, por lo que el modelo
dindmico sobre estructuras latentes presenté mejor ajuste y prediccion
comparado al DPLS.

3. Respecto a la aplicacién de los métodos propuestos al proceso de acui-
cultura (objetivo especifico 6)

El método estadistico desarrollado se adecua a la estructura de los datos
en acuicultura. Los modelos MAAEWMA y MDEL fueron usados para
monitorizar y predecir el proceso de produccion de tilapia en la empresa
Aquapesca,l.da en Mozambique.

El grafico MAAEWMA fue usado para monitorizar la conformidad y la
estabilidad del ambiente acuatico caracterizado por cuatro parametros
fisico-quimicos. El grafico mostré que en algunas semanas el ambiente
acuatico no estuvo estable, ni conforme con los requisitos técnicos esta-
blecimos en acuicultura.

El MDEL fue aplicado para evaluar el impacto de los niveles observados
de los parametros ambientales en el crecimiento de la tilapia. El anali-
sis de componentes principales dinamico usado mostré que el ambiente
acuatico presenta dos caracteristicas: correlaciones fuertes y positivas en-
tre el oxigeno y la temperatura; y correlaciones fuertes y negativas entre
el pH y la transparencia. El ambiente acuatico tubo un impacto signifi-
cativo en el crecimiento de la tilapia.
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7.2. Futuras lineas de investigaciones

El grafico MAAEWMA propuesto fue desarrollado para monitorizar pro-
cesos multivariantes y autocorrelacinados con caracteristicas que se ajustan
a modelos autoregresivos de orden uno. Una primera linea de investigacion
consiste obviamente en considerar que el grafico puede ser generalizado pa-
ra monitorizar procesos multivariantes que se ajustan a un proceso ARIMA

(p.d,q).

De manera analoga, el funcionamiento del modelo dindmico sobre estructu-
ras latentes fue testado mediante procesos autoregresivos de primer orden. Sin
embargo, el desarrollo de este modelo no se limita a estos procesos, por lo que
puede ser extendido a los procesos que se ajustan a modelos ARIMA (p,d,q).

El limite de control del grafico MAAEWMA fue calculado para un ARL
bajo control igual a 370, el grafico fue usado para detectar un cambio simulado
en la media del proceso. Otra linea de investigacién consistiria en la mejora
de los parametros del grafico mediante algoritmos de optimizacion con vista
a minimizar el ARL del proceso fuera de control, haciéndolo mas rapido en
detectar cambios del proceso.
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Figura A.11: Funcién de correlacion cruzada entre oxigeno y transparencia en
los cuatro tratamientos
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Figura A.12: Funcién de correlacion cruzada entre pH y transparencia en los

cuatro tratamientos

169



170 ANEXOS
Series u Series u
— LL
] O I
[T I--—|——| ——————————————————— < o 7
EE) S 4 -I | | | 1 g o 1 1 T | . T |
= ' ] S = 7
c|> -I____I___I____I____I___I____I__ <:I] -__I____I____I____I____I____I__
0 2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Lag Lag
Series tl Series tl
_ W —
. s
T < s | L
= 3l — . g T [T
< — © <t
S e L o T I
(ID T T T T T T T ? T T T T T T
o] 2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Lag Lag
Series t2 Series t2
_ W
L < S 7] .
Q . Ll L = . ' T 7
o J y T | S =
2 L o S fiatiatiaid nieieintietiefinfintiodinfintiodiefinintiedntintiutie
? T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Lag Lag
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tratamiento C1
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Figura A.15: Correlaciones simple y parciales de las variables latentes en el
tratamiento C6

172



A.0. ANEXOS 173

Tratamiento C1
107 1,0 N
05 v 054
™
w
Q0o
o —
o 0o o
A <057 A
0,5
1,0
107 T T T T T T T T T T T T T T T
R N N I A A N R 7 6 -5 4 3 24 0 1 2 3 4 5 6 7
) b ! Numero de retardo
Numero de retardo
CCF entre el indice de crecimiento y la comp_{pH_Transj
CCF entre indice de crecimiento y comp_(Oxig_Temp)
Tratamiento C2
107 1,07 L
057 W 05 -
3 3
o 0,077 o 0o
e — T o —
1,0 104
T T T T T T T T I T T T T 71
755 432001235315 67 765 432401 2 3 45 67
Numero de retardo Numero de retardo
CCF entre el indice de cracimiento y la comp_(Oxig_Terr CCF entre el indice de crecimiento y la compo_(pH_Trans

Figura A.16: Funcién de correlacién cruzada entre el indice del crecimiento de
la tilapia (u) y las componentes t; y ts) en los tratamientos C1 y C2.
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CapituloB
CODIGO R DESARROLLADO

B.1. Cédigo R para el ajuste del grafico M A-
AEWMA

set.seed(19)

x<- arima.sim(list(order

library(tseries)

arma(x,order = c(1,0,0))

set.seed(19)

y=x+arima.sim(list (order

arma(y,order = c(1,0,0))

rx=residuals(arma(x,order

ry=residuals(arma(y,order

rx1=rx[2:10000]

ryl=ry[2:10000]

mean (x)

mean (y)

varx=var (rx1)/(1-0.972)

vary=var(ryl1)/(1-0.972)

cxl=acf(x,lag.max=2,type=’covariance’,plot=T)

cyl=acf(y,lag.max=2,type=’covariance’,plot=T)

cx=cx1[[1]][-1]

cy=cy1[[1]] [-1]

cl=numeric(length(cx))

for(i in 1:length(c1)){
c1[i]=(1-(i/length(cl)))*cx[i]

}

Cx=1/(length(cl))*(varx+2*sum(cl))

c2=numeric(length(cy))

for(i in 1:length(c2)){
c2[i]=(1-(i/length(c2)))*cy[i]

}

Cy=1/(length(c2))*(vary+2*sum(c2))

cl=ccf(x,y,lag.max=2,type=’covariance’,plot=T)

c(1,0,0), ar=0.9) ,mean=0,n = 10000)

c(1,0,0),ar=0.9) ,mean=0,n = 10000)

c(1,0,0)))
c(1,0,0)))
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cc=cc1[[1]][-3]
cf=numeric(length(cc))
for(i in 1:length(cf)){
cf[i]=(1-(i/length(cf)))*cc[i]
}
CCF=(1/length(cf))*(cov(x,y)+2*xsum(cf))
tiempo=1:10000
m0=c (mean (x) ,mean(y))
a=c(Cx,CCF)
b=c (CCF,Cy)
X=(0.1/(2-0.1)+2%0.1%(1-0.1)/(2-0.1) ) *rbind(a,b)
inversa=solve (X)
Y=cbind(x,y)
z=numeric(length(Y))
dim(z)=c(10000,2)
t=numeric(length(Y))
for(i in 1:length(tiempo)){
if (i==1) z[i,]=0.1%Y[1,]1+(1-0.1)*mO+Y[i,]
else if (i>1) z[i,]=0.1xY[i,]+(1-0.1)*z[i-1,]+(Y[i,]-Y[i-1,1)
}
t=numeric(10000)
for(i in 1:length(tiempo)){
if (i==1) t[il=t(z[1,]1)%*%inversal*z[1,]
else if (i>1) tlil=t(z[i,])%*linversal*%z[i,]
}
t
#Calculo del h3 usado en el limite de control
#g=2xUCL/(2*m+1) el ancho de los m+l estados transitorios considerados.
#p(i,0)=P[X"2(p,c)<((0.5°2)*g~2/lambda~2)]1=0.99973 (alpha=1-p(i,0)=0.00027)
la probabilidad de que una observacién esté bajo control
#((0.5°2)*g"2/1lambda~2)=16,2
ARL=370
chi=16.2
lambda=0.1
m=6
g=(sqrt(chi)*lambda)/0.5
UCL=g* (2*m+1) /2
h3=(UCL"~2)/((0.1/1.9)+2%0.1%(0.9/1.9))
#win.graph()
plot(tiempo[1:100],t[1:100],type="1’,ylim=c(0,h3+1))
abline(h=h3,1ty=3)
#text ((max(tiempo)+1) ,UCL,paste(’UCL=",UCL) ,pos=3,font=2,cex=0.8)

###Simulacién del cambio del proceso a partir de la observacién 50
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set.seed(19)
x=numeric(1000)
for(i in 1:1000){
if (i<50)x[i]l<- arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar=0.9) ,mean=0,n =1)
else x[i]<- arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar=0.9) ,mean=1,n =1)
+
set.seed(19)
y<-x+arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar=0.9),mean=0,n = 1000)
m0=c (mean (x) ,mean(y))
a=c(Cx,CCF)
b=c (CCF, Cy)
X=(0.1/(2-0.1)+2%0.1%(1-0.1)/(2-0.1))*rbind(a,b)
inversa=solve (X)
xl=array(x,dim=c(100,10))
yl=array(y,dim=c(100,10))
Y=cbind(x1[,1],y1[,1])
z=numeric(length(Y))
dim(z)=c(100,2)
for(i in 1:100){
if(i==1) z[i,]=0.1*Y[1,]1+(1-0.1)*mO+Y[1,]
else if (i>1) z[i,]1=0.1*Y[i,1+(1-0.1)*z[i-1,]1+(2-0.1)*(Y[i,]-Y[i-1,1)
+
t1=numeric (10000)
for(i in 1:length(tiempo)){
if(i==1) t1[il=t(z[1,])%*%inversali*%z[1,]
else if (i>1) +ti1[il=t(z[i,])%*%inversa¥*¥%z[i,]
+
t1
lambda=0.1
m=6
g=(sqrt(chi)*lambda)/0.5
UCL=g* (2*m+1) /2
h3=(UCL"2)/((0.1/1.9)+2%0.1%(0.9/1.9))
win.graph()
par (mfrow=c(1,2))
tiempo=1:100
#plot (tiempo,H,type=’1",ylim=c(0,UCL+500))
H=data.frame(t[1:100],t1[1:100])
matplot (tiempo,H,type=c("0","1"),
main=(expression(phi(’pi’)==+.9&phi(pj)==+.9&delta==1)),
1ty=1,x1ab="MAAEWMA chart (a)",ylab="T2",col=c("black","black"),
ylim=c(0,UCL+1500),1lwd=c(1,3), pch=".")
legend(0,1750,bty="n",
c("in-control process",
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"out-of-control starting at the ob 50"),
border="black",1ty=c(7,7),1lwd=c(1,3))
abline(h=h3,1ty=3)
text ((min(tiempo)+1) ,h3,paste(’h3=’,h3),pos=3,font=2,cex=0.8)
RL=which(t1[50:100]>h3)
length(RL)
c=numeric(length(RL))
for(i in 1:length(RL)){
if (i==1) c[i]=RL[1]
else if(i>1) c[i]=RL[i]-RL[i-1]
+
ARL=sum(c) /length(c)
length(RL)
print (ARL)

B.2. (Cdbdigo R para el ajuste del modelo dinami-
co sobre estructuras latentes (MDEL)

###MODELO DE PREVISION
library (MASS)
library(tseries)
library(forecast)
library (MTS)
library(timeSeries)
library(devtools)
library(TSA)
library (PCA4TS)
library(C50)#Para validacién cruzada
library(rpart)#Para validacién cruzada
library(caret)
library(mlbench)
##BLOQUE DE X
#Determinacién de la matriz de datos de entrada
set.seed(6)
x<-arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar = 0.9), n = 500)
x1=matrix(x,100,5)
X=numeric(500)
dim(X)=c(100,5)
for (i in 1:100){

for(j in 1:5){

if (j==1) X[,11=x1[,1]
else if (j>1) X[i,jl=X[i,j-1]1-x1[i,j]
}
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}

# La matriz que recoge las variables de X decaladas en orden 1

Z=numeric (500)
dim(Z)=c(100,5)
for(i in 1:100){
if(i==1) Z[1,]=0
else if (i>1) Z[i,]=X[i-1,]

Xs=data.frame(X,Z)
PCAl=prcomp(Xs,rank. = 2)
summary (PCA1)
scores=PCA1$x
tl=scores[,1]
t2=scores[, 2]

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))
#plot(c(1:100),cl,type="1",xlab = "Time")
#plot(c(1:100),c2,type="1",xlab = "Time")
acf(c1,50,main="t1")
pacf(c2,50,main="t1")
acf(c1,50,main="t2")
pacf(c2,50,main="t2")

##BLOQUE Y

#Determinacién de la matriz de datos de salida

set.seed(6)

y=numeric(500)

for(i in 1:500){
if(i==1) yl[il<-arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar = 0.9),n=1)
else if (i>1) ylil<-arima.sim(list(order = c(1,0,0),

ar=0.9),n = 1)+3*xx[i-1]

yl=matrix(y,100,5)
Y=numeric (500)
dim(Y)=c(100,5)
for (i in 1:100){
for(j in 1:5){
if (j==1) Y[,11=y1[,1]
else if (j>1) YI[i,jl=Y[i,j-11-y1[i,j]
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}
b

# La matriz que recoge las variables de Y decaladas (lag=1)
Z1=numeric(500)
dim(Z1)=c(100,5)
for(i in 1:100){
if (i==1) Z1[1,]=0
else if (i>1) Z1[i,]l=Y[i-1,]
+
Ys=data.frame(Y,Z1)

PCA=prcomp(Ys,rank. = 2,retx = TRUE)
summary (PCA)
scores=PCA$x
ul=scores[,1]
u2=scores[,2]

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))
#plot(c(1:100),cl,type="1",xlab = "Time")
#plot(c(1:100),c2,type="1",xlab = "Time")
acf (u1,50)

pacf(d1,50, main="ul")

acf (u2,50)

pacf (u2,50)

##Modelo

library(tseries)

#Para t1

mtl=arima(tl,order = c(1,0,0))
res_tl=residuals(mt1)

#Para t2

mt2=Arima(t2,order = c(1,0,0))
res_t2=residuals(mt2)

#Para ul
mul=Arima(ul,model=mt1)
res_ul=residuals(mul)

#Para u2
mu2=Arima(u2,model=mt2)

res_u2=residuals (mu2)

##Modelo de la funcion de transferencia
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#Identificacion de la funcion de transferencia a traves de la CCF
win.graph()

par (mfrow=c(1,2))

ccf(res_ul,res_tl,main="al & alx", ylab="CCF")

abline(v=0,1ty=3)

ccf(res_u2,res_t2,main="a2 & a2*",ylab="CCF")

abline(v=0,1ty=3)

#Modelo para ul=f(t1)

###AJUSTE DE MODELO DE TRANSFERENCIA

#MODELO PARA ul=f(t1)

datos=data.frame(ul,t1)

#Entrenamiente y prueba del modelo

set.seed (1)

Folds<- 2

datos$kfold<- sample(l:Folds, nrow(datos), replace = TRUE)
for (i in 1:Folds)

{

Test <- subset(datos, kfold == i)

Entrenamiento <- subset(datos, !kfold == i)

Modelo <- arimax(Entrenamiento$ul,order=c(1,1,0),
xtransf=Entrenamiento$ci,
transfer=1ist(c(0,2)))

fit.train <-Arima(Entrenamiento$ul,order=c(1,0,0),

xreg=Entrenamiento$tl)
fit.test <-Arima(Test$ul,xreg=Test$tl, model = fit.train,
n.ahead = 1,se.fit = TRUE)

}

#SIGNIFICACION DEL MODELO

require(lmtest)

coeftest (Modelo)

#CALCULO DE RMSE

resid=residuals(fit.test)

residl=as.numeric(scale(resid))

rmse=numeric(length(residl))

mae=numeric(length(residl))

for(i in 1:length(rmse)){
rmse[i]=(resid1[i]) "2
suma=sum(rmse)
RMSE=suma/length(rmse)

mae [i]=abs(residi[i])

MAE=sqrt ((sum(mae)))/length(rmse)

}
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MAE

#MODELO PARA u2=f (t2)

#Entrenamiente y prueba del modelo

datosl=data.frame(u2,t2)

set.seed (1)

Folds<- 2

datos1$kfold<- sample(1l:Folds, nrow(datosl), replace = TRUE)
for (i in 1:Folds)

{

Testl <- subset(datosl, kfold == i)

Entrenamientol <- subset(datosl, !'kfold == i)

Modelo1l <- arimax(Entrenamientol$u2,order=c(1,1,0),
xtransf=Entrenamientol$t2,
transfer=1ist(c(0,1)))

fit.trainl <- Arima(Entrenamientol$u2,order=c(1,0,0),
xreg=Entrenamientol1$t2)

fit.testl <-Arima(Test1$u2,xreg=Test1$t2,
model = fit.trainl,
n.ahead = 1,se.fit = TRUE)

+
coeftest (Modelol)

#CALCULO DE RMSE

resid2=residuals(fit.test1)

resid21=as.numeric(scale(resid?2))

rmse2=numeric(length(resid21))

mael=numeric(length(resid21))

for(i in 1:length(rmse2)){
rmse2[i]=(resid21[i]) "2
sumal=sum(rmse?2)
RMSEl=sumal/length(rmse2)
mael[i]=abs(resid21[i])
MAE1=sqrt ((sum(mael)))/length(rmse2)

}

MAE1

#METODO COMPARATIVO (MODELO DPLS)

Xs

Ys

Xsl=data.frame(Xs,Z1)

library(plsdepot)

plsl = plsreg2(Xsl1,Y, comps = 2,crosval = TRUE)
summary (plsi)
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plsi$reg.coefs
plsi$Q2cum

pls13$Q2

plsi$expvar
plsi$y.scores
di=plsi$y.scores[,1]
d1_1=(c(s1[-1]1,0))
t1=plsi$x.scores[,1]
t1_1=(c(t1[-1],0))
d2=plsi$y.scores[,2]
d2_1=(c(u2([-11,0))
t2=plsi$x.scores[,2]
t2_1=(c(t2[-1],0))

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))
acf(tl,main="t1")
pacf(tl,main="t1")
acf(t2,main="t2")
pacf (t2,main="t2")
win.graph()

par (mfrow=c(2,2))
acf(dl,main="ul")
pacf(dl,main="ul")
acf(d2,main="u2")
pacf (d2,main="u2")

#Modelo ul=f(t1)

datos2=data.frame(dl,d1_1,t1,t1_1)

reg=train(d1~d1_1+ti1+t1_1, datos2, method="1m",tunelength = 2,
trControl = trainControl(method = "cv"))

summary (regl)

#Modelo u2=f(t2)

datos2il=data.frame(d2,d2_1,t2,t2_1)

regl=train(d2~d2_1+t2+t2_1, datos21, method="1m",tunelLength = 2,
trControl = trainControl(method = "cv"))

##GRAFICOS PARA EL MDEL

Modelo ul=f(t1)

modelo_ft1 <- arimax(ul,order=c(3,1,0),
xtransf=cl,
transfer=1ist(c(0,2)))
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ajustados_ftl <- fitted(modelo_ft1)

win.graph()
par (mfrow=c(2,1))
Hi=data.frame(ul,ajustados_ft1)
matplot(c(1:100) ,H1,type="1",1ty = c(1,6),
lwd = c¢(1.5,2), col = c("black","orangered"),
xlab ="Tiempo",ylab="series",
ylim=c(-50,50) ,main="MDEL")
legend(10,-20,c("observados", "predichos"),c("black","red"),
bty="n",text.col=c("black","red") ,horiz=1)
help("legend")
Modelo u2=f(t2)
modelo_ft2 <- arimax(u2,order=c(1,0,0),
xtransf=c2,
transfer=1list(c(1,0)))
residuos2 <- resid(modelo_£ft2)
ajustados_ft2 <- fitted(modelo_ft2)
H2=data.frame(u2,ajustados_£ft2)
matplot(c(1:100) ,H2,type="1",1ty = c(1,2),
lwd = c(1,2), col = c("black","orangered"),
xlab ="Time",ylab = "series")

##GRAFICOS PARA MODELO DPLS
Modelo ul=f(t1) Para DPLS
Modelol <- 1m(d1~d1_1+t1+t1_1, datos2)
predichosl=predict (Modelol)
Gl=data.frame(dl,predichos1)
win.graph()
par (mfrow=c(2,1))
matplot(c(1:100),G1,type="1",1ty = c(1,6),

lwd = c¢(1.5,2), main="DPLS",

col = c("black","orangered"),

xlab = "Tiempo",ylab = "series",ylim = c(-8,6))
legend(10,-3,c("observados", "predichos"),c("black","red"),
bty="n",text.col=c("black","red") ,horiz=1)

#Modelo u2=f(t2)

Modelo?2 <- 1m(d2~d2_1+t2+t2_1, datos21)
predichos2=predict (Modelo2)

G2=data.frame(d2,predichos2)
matplot(c(1:100),G2,type="1",1ty = c(1,2),1lwd = c(1,2),

col = c("black","orangered"), xlab = "Time",ylab = "series"
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B.3. Cédigo R para el grafico MAAEWMA:.:
Caso acuicultura

##Grafico MAAEWMA para C1

(de manera andloga al cédigo usado en Cl, en los tratamientos C2,

C6 y C7 fueron usados este c6digo apenas

cambiando los respectivos datos)

##calculo de la autovarianza de la temperatura en Cl1

library(tseries)

TempCl=as.numeric(scale(TemperaturaCl))

t=arma(TempCl,order = c(1,0))

rt=residuals(arma(TempCl,order = c(1,0)))

rti=rt[2:11]

vart=var(rt1)/(1-0.172)

ctl=acf (TempCl,lag.max=3,type=’covariance’,plot=FALSE)

ct=ct1[[1]][-1]

cl=numeric(length(cx))

for(i in 1:length(c1)){
c1[il=(1-(i/length(c1)))*ct[i]

}

Ct=1/(length(cl))*(vart+2*sum(cl))

##calculo de la autovarianza del oxigeno en C1

OxigCl=as.numeric(scale(OxigenoC1))

o=arma(0xigCl,order = c(1,0))

ro=residuals(arma(0xigCl,order = c(1,0)))

rol=ro[2:11]

varo=var(ro1)/(1-0.172)

col=acf (0xigCl,lag.max=1,type=’covariance’,plot=FALSE)

co=col[[1]][-1]

cl=numeric(length(co))

for(i in 1:length(c1)){
c1[il=(1-(i/length(c1)))*co[i]

}

Co=1/(length(cl))*(varo+2*sum(cl))

##calculo de la autovarianza del pH en C1

PHC1=as.numeric(scale(pHC1))

p=arma(PHC1,order = c(1,0))

rp=residuals(arma(PHC1,order = c(1,0)))

rpl=rp[2:11]

varp=var (rpl1)/(1-0.1°2)

cpl=acf (PHC1,lag.max=2,type=’covariance’,plot=FALSE)

cp=cp1[[1]][-1]

cl=numeric(length(cp))

for(i in 1:length(c1)){
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c1[il=(1-(i/length(c1)))*cp[il]
b
Cp=1/(length(cl))*(varp+2*sum(cl))
##calculo de la autovarianza del transparencia en Cl
TranspCl=as.numeric(scale(TransparenciaCl))
tr=arma(TranspCl,order = c(1,0))
rtr=residuals(arma(TranspCl,order = c(1,0)))
rtri=rtr[2:11]
vartr=var(rtr1)/(1-0.172)
ctri=acf (TranspCl,lag.max=2,type=’covariance’,plot=FALSE)
ctr=ctr1[[1]1][-1]
cl=numeric(length(ctr))
for(i in 1:length(c1)){
c1[il=(1-(i/length(c1)))*ctr[i]
}
Ctr=1/(length(cl))*(vartr+2*sum(cl))
## calculo de las covarianzas cruzadas
# covarianza cruzada entre temperatura y oxigeno
ccl=ccf (TempCl,0xigCl,lag.max=2,type=’covariance’ ,plot=FALSE)
cc=cc1[[1]][-3]
cf=numeric(length(cc))
for(i in 1:length(cf)){
cf[i]=(1-(i/length(cf)))*cc[i]
b
CCF=(1/length(cf))*(cov(TempCl,0xigCl)+2*xsum(cf))
# covarianza cruzada entre temperatura y pH
cc2=ccf (TempC1,PHC1,lag.max=2,type=’covariance’,plot=FALSE)
ccl=cc1[[1]][-3]
cfl=numeric(length(ccl))
for(i in 1:length(cf1)){
cf1[il=(1-(i/length(cf1)))*cc1[i]
b
CCF1=(1/length(cf1l))*(cov(TempCl,PHC1)+2*xsum(cfl))
# covarianza cruzada entre temperatura y Transparencia
cc3=ccf (TempCl,TranspCl,lag.max=2,type=’covariance’,plot=FALSE)
cc2=cc1[[1]][-3]
cf2=numeric(length(cc2))
for(i in 1:length(cf2)){
cf2[il=(1-(i/length(cf2)))*cc2[i]
+
CCF2=(1/length(cf2))*(cov(TempCl,TranspCl)+2*sum(cf2))
# covarianza cruzada entre Oxigeno y pH
cc4=ccf (0xigC1,PHC1,lag.max=2,type=’covariance’,plot=FALSE)
cc3=cc4[[1]][-3]
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cf3=numeric(length(cc3))

for(i in 1:length(cf3)){
cf3[il=(1-(i/length(cf3)))*cc3[i]

}

CCF3=(1/length(cf3))*(cov(0xigC1l,PHC1)+2xsum(cf3))

# covarianza cruzada entre Oxigeno y Transparencia

ccb=ccf (0xigCl,TranspCl,lag.max=3,type=’covariance’,plot=FALSE)

help("ccf")

ccd=cc5[[1]] [-3]

cf4=numeric(length(cc4))

for(i in 1:length(cf4)){
cfa[il=(1-(i/length(cf4d)))*cc4a[i]

}

CCF4=(1/length(cf4))*(cov(0xigCl,TranspCl)+2*sum(cf4))

# covarianza cruzada entre Transparencia y pH

cc6=ccf (TranspC1,PHC1,lag.max=2,type=’covariance’ ,plot=FALSE)

ccb=cc6[[1]] [-3]

cf5=numeric(length(cch))

for(i in 1:length(cf5)){
cf5[il=(1-(i/length(cf5)))*cc5[i]

}

CCF5=(1/1length(cf5))*(cov(PHC1,TranspCl)+2*sum(cf5))

##Grafico de control

m=c(0,0,0,0)

A=matrix(c(Ct,CCF,CCF1,CCF2,CCF,

Co,CCF3,CCF4,CCF1,CCF3,Cp,CCF5,CCF2,CCF4,CCF5,Ctr) ,4,4)

X=(0.1/(2-0.1)+2%0.1%(1-0.1)/(2-0.1) ) *A

inversa=solve (X)

Y=cbind (TempC1,0xigC1,PHC1,TranspCl)

z=numeric(length(Y))

dim(z)=c(21,4)

for(i in 1:length(biometria)){
if(i==1) z[i,]=0.1%Y[1,]1+(1-0.1)*m+Y[1,]

else if (i>1) z[i,]=0.1xY[i,]+(1-0.1)*z[i-1,]+(2-0.1)*(Y[i,]1-Y[i-1,])
}
z[,1]
data.frame(z[,1],z[,2],z[,3]1,z[,4])
d=data.frame(z[,1],z[,2]1,z[,3],z[,4])
t=numeric(21)
for(i in 1:length(biometria)){
if (i==1) tl[il=t(z[1,])%*%inversal*)z[1,]
else if (i>1) +t[il=t(z[i,])%x*%inversa¥%*x%z[i,]
}
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t
##Calculo del h3 usado en el limite de control
#g=2xUCL/ (2*m+1) el ancho de los m+l estados transitorios considerados.
#p(i,0)=P[X"2(p,c)<((0.572)*g~2/1lambda"2)]=0.99973
(alpha=1-p(i,0)=0.00027) la probabilidad de que una
observacién esté bajo control
#((0.572)*g"2/1lambda~2)=16,2
ARL=370
chi=16.2
lambda=0.1
m=7
g=(sqrt(chi)*lambda)/0.5
UCL=g* (2+m+1) /2
h3=(UCL"2)/((0.1/1.9)+2%0.1%(0.9/1.9))
win.graph()
par (mfrow=c(2,2))
plot(biometria,t,type=’1’,ylim=c(0,h3+700) ,xlim = c(1,22),
xlab = "Biometrias semanales en C1", ylab = " T"2")
abline (h=h3,1ty=2)
text ((max(biometria)) ,h3,paste(’h3=’,h3),pos=3,font=1,cex=0.6)
for(i in 1:length(t)){

if (t[1]1>h3) temp<-23

else if (t[i]<h3)temp<-18

points(biometriali] ,t[i],pch=temp)}

B.4. Cébdigo R para MDEL: Caso acuicultura

#Modelo para tratamiento C1

(de manera andloga en los tratamientos C2,
C6 y C7 fue usado este c6digo apenas
cambiando los respectivos datos)
dl=data.frame(pesoCl,longitudC1l)
dadosYCl=scale(d1)
PCAl=prcomp(dadosYCl,rank. = 1)

summary (PCA1)

uCl=as.numeric(PCA1$x)
d2=data.frame(TemperaturaCl,0xigenoCl,pHC1,TransparenciaCl)
dadosXCl=scale(d2)

win.graph()

PCA2=prcomp(dadosXCl,rank. = 2,retx = TRUE)
summary (PCA2)

scores=PCA2%x
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t1=as.numeric(scores[,1])
t2=as.numeric(scores[,2])
PCA2$rotation|[, 1]
P1=PCA2$rotationl[,1]
P2=PCA2$rotation[,2]
plot(P1,P2,xlim=c(-1,1),ylim=c(-1,1))
abline (h=0)

abline(v=0)

win.graph()

par (mfrow=c(3,2))
acf (uC1)

pacf (uC1)

acf(tl)

pacf(tl)

acf(t2)

pacf (t2)

library(tseries)

ul=numeric(20)

for(i in 1:20){
ul[iJ=uC1[i+1]-uC1[i]

}

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot(biometria,uCl,type="1")

plot(c(1:20),ul,type="1",xlab="biometria")

plot(biometria,tl,type="1")

plot(biometria,t2,type="1")

a=arma(ul,order=c(1,0))

summary (a)

b=arma(tl,order=c(1,0))

summary (b)

c=arma(t2,order=c(1,0))

summary (c)

res=residuals(a) [-c(1:2)]

resl=residuals(b) [-c(1:2)]

res2=residuals(c) [-c(1:2)]

win.graph()

par (mfrow=c(1,2))

CCFl1=ccf(res,resl)

CCFl=ccf(res,res2)

#funcidén de transferencia

library (MTS)
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library(timeSeries)
library(forecast)
tf=tfm2(ul,t1,t2,orderN=c(1,1,0),order1l=c(1,0,0),order2=c(0,1,2))
win.graph()

par (mfrow=c(2,2))
ccf(ul,tl)
res=residuals(tf)
hist(res)
acf(res,xlim=c(1,10))
pacf (res,xlim=c(1,10))
shapiro.test(res)
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