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RESUMEN

Como consecuencia del incremento de los problemas de eutrofizacidn en rios, lagos
y costas, se ha producido en las ultimas décadas un notable aumento del interés por
la eliminacion de nutrientes en las aguas residuales previamente a su vertido en los
sistemas naturales. Inicialmente, la eliminacion de la materia organica y el nitrégeno
presente en el agua residual se realizaba por medio de procesos biolégicos mientras
que el fésforo se eliminaba mediante procesos quimicos. Sin embargo, las ventajas
que presenta la eliminacion biolégica de fésforo han contribuido a que gradualmente
este proceso haya sido implantado cada vez en mas estaciones depuradoras de

aguas residuales (EDARS).

El control de un proceso tan complejo como es el tratamiento de las aguas
residuales con eliminacion bioldgica de fosforo, exige conocer las variables de
calidad que definen la eficacia del mismo (concentracion de ortofosfatos, de amonio,
demanda quimica de oxigeno, ...). Los métodos existentes para la medicion de estas
variables en tiempo real suponen fuertes inversiones y elevados costes de
mantenimiento. Por otro lado, existen otras variables (variables de proceso: pH,
conductividad, ...) que se pueden medir en tiempo real por medio de sensores
robustos, de bajo coste y que requieren poco mantenimiento, pero que no
suministran de forma directa informacion del funcionamiento del proceso. El elevado
numero de variables de proceso que actualmente se registran en tiempo real en
EDARs modernas, hace necesaria la utilizaciéon de técnicas que permitan extraer la

informacion contenida en la gran cantidad de datos registrados.

El objetivo principal de la presente tesis ha sido estudiar las posibilidades de
utilizacion de las variables de proceso para obtener informacion acerca de la
evolucion de las variables de calidad, asi como sobre la evolucién del proceso a lo
largo del tiempo, mediante la aplicacion de métodos estadisticos multivariantes. De
esta forma, se pretende detectar cualquier anomalia que pueda ocurrir (causa
especial de variabilidad que puede provocar un funcionamiento inaceptable o inusual

del proceso y/o un efluente de baja calidad) y ayudar en la identificacion de su



origen, obviando la utilizacién de las sondas de calidad cuyo elevado coste hace

inviable su disponibilidad en la mayor parte de las EDARs existentes.

El trabajo realizado se ha centrado en el estudio de un reactor discontinuo
secuencial (SBR, Sequencing Batch Reactor) a escala de laboratorio operado para
la eliminacion bioldgica de fosforo de las aguas residuales. Se trata de un proceso
por lotes (discontinuo), en el que se alternan condiciones anaerobias y aerobias para

favorecer el crecimiento de las bacterias acumuladoras de polifosfatos.

Para el analisis “a posteriori” (off-line), es decir, de lotes (ciclos) ya finalizados, se
han estudiado y comparado dos enfoques: el propuesto por Nomikos y MacGregor
(199%5) y el propuesto por Wold et al. (1998). Debido a las limitaciones presentadas
por el nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998) en el conjunto de datos
utilizado, se han propuesto y analizado dos alternativas para mejorarlo: una
consistente en reemplazar la regresion en minimos cuadrados parciales (PLS,
Partial Least Squares) por un analisis de componentes principales (PCA, Principal
Component Analysis), y la segunda consistente en realizar un preprocesamiento
diferente y reemplazar el PLS por un PCA para extraer la informacion relevante del

proceso.

Para la monitorizacion en tiempo real del proceso se han estudiado y comparado
seis estrategias: el nivel de observacion de la metodologia propuesta por Wold et al.
(1998), la alternativa que emplea un preprocesamiento diferente, la construccion de
multiples modelos de referencia y los tres métodos de imputacion para la parte futura
del lote sugeridos por Nomikos y MacGregor (1995): desviacion nula, desviacion

constante y datos faltantes.

Para predecir la evolucién de las variables de calidad (fésforo, potasio y magnesio),
determinadas analiticamente en laboratorio, se han desarrollado diversos modelos
predictivos o soft sensors, entre los cuales se han considerado tanto modelos de
proyeccion sobre estructuras latentes como modelos de redes neuronales. Todos los

modelos han sido validados utilizando un conjunto de datos diferente al utilizado



para la construccion de los mismos y se han comparado desde el punto de vista del

error cuadratico medio de este conjunto de datos de validacion.

A partir de los resultados obtenidos, se ha propuesto un sistema integral para la
monitorizacion, diagnostico y prediccion en tiempo real del SBR, mediante la
aplicacion de métodos de control estadistico multivariante de procesos basados en
técnicas de proyeccion sobre estructuras latentes. Para tener en cuenta que en el
proceso estudiado ademas de las autocorrelaciones y correlaciones cruzadas entre
las variables a lo largo de cada lote existe una correlacion importante entre lotes, el
esquema de monitorizacién propuesto incluye dos niveles, de manera que permite
visualizar el transcurso en tiempo real del lote actual y también la evolucién general

del proceso asociada a los lotes anteriores ya finalizados.

Los resultados que se han obtenido a lo largo del desarrollo del presente trabajo
ponen de manifiesto que la aplicacion de técnicas estadisticas avanzadas puede
ayudar a conseguir una operacion mas eficiente y segura del proceso utilizando la

informacion contenida en las variables de proceso de facil medicion.






RESUM

Com a consequéncia de l'increment dels problemes d’eutrofitzacié en rius, llacs i
costes, s’ha produit en les darreres décades un notable augment de l'interés per
I'eliminacié de nutrients en les aigues residuals previament al seu abocament als
sistemes naturals. Inicialment, I'eliminacié de la matéria organica i el nitrogen
present en I'aigua residual es realitzava per mitja de processos biologics, mentre que
el fosfor s’eliminava mitjangant processos quimics. Tanmateix, els avantatges que
presenta I'eliminacid bioldgica de fosfor han contribuit a qué gradualment aquest
procés haja sigut implantat cada vegada en més estacions depuradores d’aigues
residuals (EDARS).

El control d’'un procés tan complex com és el tractament de les aigues residuals amb
eliminacié biologica de fosfor, exigeix conéixer les variables de qualitat que
defineixen l'eficacia d’aquest (concentracié d’ortofosfats, d’amoni, de la demanda
quimica d’oxigen, ...). Els métodes existents per al mesurament d’aquestes variables
en temps real suposen fortes inversions i elevats costos de manteniment. Per altra
banda, existeixen altres variables (variables de procés: pH, conductivitat, ...) que es
poden mesurar en temps real per mitja de sensors robustos, de baix cost i que
requereixen poc manteniment, perd que no subministren de manera directa
informacio del funcionament del procés. L’elevat nombre de variables de procés que
actualment s’enregistren en temps real en EDARs modernes fa necessaria la
utilitzacié de técniques que permeten extraure la informacié continguda en la gran

quantitat de dades enregistrades.

L’objectiu principal de la present tesi ha sigut estudiar les possibilitats d’us de les
variables de procés per obtenir informacié sobre I'evoluci6 de les variables de
qualitat, aixi com sobre 'evolucié del procés al llarg del temps, mitjangant I'aplicacié
de meétodes estadistics multivariants. D’aquesta manera, es pretén detectar
qualsevol anomalia que puga ocorrer (causa especial de variabilitat que pot provocar
un funcionament inacceptable o inusual del procés i/o un efluent de baixa qualitat) i

ajudar en la identificacié del seu origen, tot obviant I's de les sondes de qualitat,



'elevat cost de les quals fa inviable la seua disponibilitat en la major part de les
EDARSs existents.

El treball realitzat s’ha centrat en I'estudi d’'un reactor discontinu sequencial (SBR,
Sequencing Batch Reactor) a escala de laboratori operat per a I'eliminacié biologica
de fosfor de les aigues residuals. Es tracta d’'un procés per lots (discontinu), en el
qual s’alternen condicions anaerodbies i aerobies per tal d’afavorir el creixement dels

bacteris acumuladors de polifosfats.

Per a l'analisi “a posteriori” (off-line), és a dir, de lots (cicles) ja finalitzats, s’han
estudiat i comparat dos enfocaments: el proposat per Nomikos i MacGregor (19995) i
el proposat per Wold et al. (1998). Donades les limitacions presentades pel nivell
d’observacié de I'enfocament de Wold et al. (1998) en el conjunt de dades utilitzat,
s’han proposat i analitzat dues alternatives per tal de millorar-lo: una consistent en
substituir la regressio en minims quadrats parcials (PLS, Partial Least Squares) per
una analisi de components principals (PCA, Principal Component Analysis), i la
segona consistent en realitzar un preprocessament diferent i substituir el PLS per un

PCA per tal d’extraure la informacio rellevant del procés.

Per a la monitoritzacié en temps real del procés s’han estudiat i comparat sis
estrategies: el nivell d’observacié de la metodologia proposada per Wold et al.
(1998), lalternativa que utilitza un preprocessament diferent, la construccié de
multiples models de referéncia i els tres metodes d’imputacié per a la part futura del
lot suggerits per Nomikos i MacGregor (1995): desviacio nul-la, desviacié constant i

dades inexistents.

Per a predir I'evolucié de les variables de qualitat (fosfor, potassi i magnesi),
determinades analiticament en laboratori, s’han desenvolupat diversos models
predictius o soft sensors, entre els quals s’han considerat tant models de projeccio
sobre estructures latents com models de xarxes neuronals. Tots els models han
sigut validats utilitzant un conjunt de dades diferent a I'utilitzat per a la construccio
d’aquests i s’han comparat des del punt de vista de I'error quadratic mig d’aquest

conjunt de dades de validacié.



A partir dels resultats obtinguts, s’ha proposat un sistema integral per a la
monitoritzacio, diagnostic i prediccid en temps real del SBR, mitjangant I'aplicacio de
meétodes de control estadistic multivariant de processos basats en técniques de
projeccio sobre estructures latents. Per a tenir en compte que en el procés estudiat a
meés de les autocorrelacions i correlacions creuades entre les variables al llarg de
cada lot existeix una correlacié important entre lots, 'esquema de monitoritzacio
proposat inclou dos nivells, de manera que permet visualitzar el transcurs en temps
real del lot actual i també I'evolucié general del procés associada als lots anteriors ja

finalitzats.

Els resultats que s’han obtingut al llarg del desenvolupament del present treball
posen de manifest que I'aplicacié de técniques estadistiques avangades pot ajudar a
aconseguir una operacid més eficient i segura del procés mitjancant I'is de la

informacio continguda en les variables de procés de facil mesura.






SUMMARY

The eutrophication problems in rivers, lakes and coastal waters, have increased the
requirements for nutrient removal from wastewaters before to their discharge into
natural water bodies. Initially, the organic matter and nitrogen was usually removed
by biological processes while the phosphorus by means of chemical processes.
However, the advantages of biological phosphorus removal have led this process to

be gradually implemented in many wastewater treatment plants (WWTPs).

The control of a complex process as the biological wastewater treatment including
biological phosphorus removal requires the measurement of those quality variables
which are key indicators of process efficiency (ortophosphate concentration,
ammonium concentration, chemical oxygen demand,...). Methods to on-line measure
these variables involve high investments and important maintenance costs. On the
other hand, there are other variables (process variables: pH, conductivity, ...) which
can be measured on-line by means of inexpensive, robust and low maintenance
sensors, but they do not directly supply information on process performance. The
large number of on-line process variables collected nowadays at modern WWTPs,
require structured techniques to extract the information from the huge amount of

available data.

The main aim of this thesis has been to study the possibilities of using process
variables to get information on quality variables as well as on process behaviour over
time, by means of multivariate statistical methods. In this way, it is intended to detect
any kind of anomaly which could occur (special cause of variation which can led to
poor process performance or unusual process behaviour and/or poor effluent quality)
and help in the isolation of its origin, thus, avoiding the use of quality probes whose

cost make them unaffordable for most WWTPs.

This work has been focused in the study of a laboratory scale sequencing batch
reactor (SBR) operated for biological phosphorus removal from wastewater. In this
process, alternating anaerobic and aerobic conditions are imposed in order to favour

the growth of polyphosphate accumulating organisms.



To analyse completed batches (off-line analysis), two approaches have been studied
and compared: Nomikos and MacGregor (1995), and Wold et al. (1998). Due to the
limitations found in the observation level of the second approach for the data set
analysed, two modifications of the original methodology have been proposed to
improve it: the first consists in replacing the partial least squares (PLS) by a principal
component analysis (PCA), and the second consists in using a different data
preprocessing and replacing the PLS by a PCA to extract relevant information from

the process.

For on-line batch process monitoring six strategies have been studied and compared:
the observation level in the Wold et al. (1998) approach, the proposed alternative in
which a different data preprocessing is used, the building of multiple reference
models (evolving model), and the three imputation methods suggested by Nomikos

and MacGregor (1995): zero deviation, constant deviation and missing data.

In order to predict the quality variables (phosphorus, potassium and magnesium),
determined by means of laboratory analyses, several predictive models (soft
sensors) have been developed, including models based on multivariate projection
techniques as well as artificial neural networks. All the models have been validated
using a data set which was not used for model building, and their predictive capability

has been compared in terms of the mean squared error of the validation data set.

From the results obtained, an integrated system for on-line monitoring, diagnosis and
prediction of the SBR process has been proposed. In this system multivariate
process control methods based on projection to latent structures are used. Due to the
fact that in the batch process analysed not only there are autocorrelations and cross-
correlations among variables over time within a batch, but also important correlation
between batches, the monitoring scheme proposed includes two levels. This allows
monitoring new batches as they are evolving and also the overall process evolution

associated with finished batches.



The results obtained in this thesis show that the application of advanced statistical
techniques can help to achieve a more efficient and safe process operation using the

information contained in the easy-to-measure process variables.
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1 INTRODUCCION

1.1 IMPORTANCIA DE LA DEPURACION DE LAS AGUAS

En el desarrollo de la vida humana el agua juega un papel fundamental, por este
motivo es necesario realizar una gestion adecuada de la misma que permita un

suministro en buenas condiciones y que proteja los recursos hidricos existentes.

El notable aumento de la cantidad de vertidos producido en los ultimos tiempos ha
provocado un deterioro en la calidad de las aguas de los cauces receptores hasta tal
punto que en muchas ocasiones la capacidad de autodepuracion de éstos ha sido
superada. A esta situacion ha contribuido de manera importante el creciente
desarrollo industrial, las actividades agricolas con el uso a gran escala de
fertilizantes y plaguicidas, asi como la concentracion de poblacién en grandes

nucleos urbanos.

Son varios los problemas de contaminacion que afectan a las aguas. Entre ellos los
relacionados con el exceso de materia organica y los provocados por el exceso de
nutrientes, principalmente nitrogeno y fésforo, como la eutrofizaciéon y la
contaminacién de las aguas subterraneas. Debido a esto se hace necesario reducir
la cantidad de vertidos que se realizan asi como la carga contaminante de los
mismos. Una manera eficaz de reducir este impacto ambiental es depurar estas

aguas previamente a su vertido.

1.2 EL PROBLEMA DE LA EUTROFIZACION

La eutrofizacién es uno de los principales problemas que produce la presencia de
una excesiva cantidad de nutrientes en el agua. El término eutrofizacién describe
toda una serie de sucesos que comienzan con el enriquecimiento en nutrientes del
agua, especialmente de los compuestos de nitrégeno y fésforo, provocando un
crecimiento acelerado de algas y especies vegetales superiores, que recubren la
superficie del agua impidiendo el paso de luz solar hacia las capas inferiores. Bajo la

capa superficial, la presencia de vegetacion disminuye a causa del incremento de
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turbidez y en el fondo, la biomasa generada es degradada por la actividad de las
bacterias. En este proceso de degradacion de la materia organica, las bacterias
consumen el oxigeno disuelto existente, y las aguas dejan de ser aptas para la

mayor parte de los seres vivos.

La eutrofizacion es un proceso lento y continuo que se produce de forma natural. Sin
embargo, el enriquecimiento en nutrientes provocado por las actividades humanas
acelera notablemente el proceso, y es entonces cuando se convierte en un grave

problema de contaminacion.

El problema de la eutrofizacion inicialmente se observd en masas de agua
estancada, como son lagos, pantanos y estuarios, y en menor medida en rios.
Posteriormente, debido a los desequilibrios generados por la accién del hombre han
aparecido problemas de eutrofia en otros medios acuaticos como rios y mares, por
lo que el concepto de eutrofizacion se ha hecho extensible a cualquier medio

acuatico.

Por otra parte, para el crecimiento y desarrollo de los organismos es necesaria la
presencia de nutrientes. El término nutriente engloba un conjunto de especies
quimicas cuya caracteristica comun es la de ser imprescindibles para el desarrollo
de la vida. Estos elementos, segun las cantidades en que son necesarios, se

clasifican en dos grupos:

e Micronutrientes: especies quimicas que se necesitan en cantidades muy
pequenas, a nivel de traza, para el crecimiento celular (Cu, Fe, Zn, Co, B,
Mo,...).

e Macronutrientes: especies quimicas que son necesarias en mayor cantidad

para el crecimiento celular (C, N, P, Si, S, Na, Ca, K, Mg,...).

En el caso de que alguno de estos nutrientes no estuviera presente, el crecimiento
celular se inhibiria. Normalmente en un medio acuatico, el nitrégeno y el fésforo son

los nutrientes limitantes.
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El fésforo suele ser el nutriente limitante en la mayor parte de los ecosistemas
acuaticos, restringiendo asi el crecimiento de algas y plantas, o que puede provocar
un retardo de la eutrofizacion. En cambio, la escasez de nitrégeno no siempre limita
el crecimiento de algas. En algunas ocasiones se produce una eutrofia en un medio
acuatico continental con escasez de nitrégeno pero no de fosforo. En estos casos
prolifera un tipo de algas capaces de fijar el nitrégeno atmosférico, algas cianoficeas,

que ademas se reproducen rapidamente y pueden producir toxinas.

Como consecuencia de la eutrofizacion de un medio acuatico, se reduce la
biodiversidad ya que soélo sobreviven aquellas especies animales y vegetales que
son capaces de adaptarse a las extremas condiciones ambientales que provoca la
eutrofizacion, el agua no puede ser utilizada directamente para abastecimiento y

pueden llegar a desaparecer los usos recreativos y turisticos.

1.3 LEGISLACION

La normativa aplicable para el control del vertido de las aguas residuales en Espafa
viene recogida en el Real Decreto 509/1996, de 15 de marzo, de desarrollo del Real
Decreto-Ley 11/1995, de 28 de diciembre. En este Real Decreto se incorpora la
Directiva 91/271/CEE, de 21 de mayo, cuyo contenido no estaba incluido en el Titulo
V de la Ley 29/1985, de 2 de agosto, de Aguas, o en el Titulo Il de la Ley 22/1988,
de 28 de julio, de Costas.

En el Real Decreto-ley 11/1995, se impone la aplicacion de tratamientos a las aguas
residuales urbanas antes de su vertido a las aguas continentales o maritimas.
Ademas, se definen los criterios para la clasificacion de los puntos de vertido en
"zonas sensibles" y "zonas menos sensibles". Por tanto, los requisitos de vertido

dependeran de la clasificacion del punto de vertido.

Los vertidos de aguas residuales industriales en los sistemas de alcantarillado,
sistemas colectores o en las instalaciones de depuracion de aguas residuales

urbanas necesitaran de un tratamiento previo para que se pueda garantizar que
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dichas estaciones depuradoras de aguas residuales (EDARs) no tendran problemas
en el cumplimiento de los limites de vertido, ni que su tratamiento pueda suponer
atentar contra la salud del personal contratado en las EDARs y garantizaran que los
lodos producidos por las EDARs puedan evacuarse con completa seguridad de

forma aceptable desde la perspectiva medioambiental.

Todo vertido procedente de una EDAR urbana que posea tratamiento secundario o
equivalente debe cumplir los valores de concentracion o porcentajes de reduccion

que se indican en la Tabla 1.1.

Porcentaje minimo de

Parametro Aplicable Concentracion Lo (1)
reduccién

Demanda biolégica de
oxigeno (DBOs a 20° C Siempre 25 mg O/l 70-90%
sin nitrificacién)(z)

Demanda quimica de

1 0,
oxigeno (DQO) Siempre 125 mg O,/| 75%
35 mg/l (mas de 10.000 h-e) 90%
Sdlidos totales en Siempre
suspension (SST) P
60 mg/l (de 2.000 a 10.000 h-e) 70%

Zona 2 mg P/l (de 10.000 a 100.000 h-e)

0,
sensible 1 mg P/l (mas de 100.000 h-e) 80%

Fosforo total

Zona 15 mg N/I (de 10.000 a 100.000 h-e)

_Qno,
sensible 10 mg N/l (mas de 100.000 h-e) 70-80%

Nitrégeno total®

(1) Reduccién relacionada con la carga del caudal de entrada.

(2) Este parametro se puede sustituir por otro: carbono organico total (COT) o demanda total de oxigeno (DTO),
si se puede establecer una correlacion entre DBOs y el parametro sustituido.

(3) Nitrogeno total equivalente a la suma de nitrégeno Kjeldahl total (N organico y amoniacal), nitrégeno en forma
de nitrato y de nitrito.

Tabla 1.1. Requisitos de vertido para una EDAR de aguas residuales urbanas.

1.4 EL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

La depuracién de las aguas residuales pretende conseguir un vertido libre de todos
aquellos compuestos contaminantes que puedan provocar efectos negativos sobre
el medio receptor. Las caracteristicas del agua a tratar asi como el punto en el que
se vaya a realizar el vertido determinaran el tipo y grado de tratamiento que se
realizara, por tanto, se hace necesario un analisis particular para cada caso

concreto.
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Los contaminantes presentes en las aguas residuales pueden ser tanto

constituyentes quimicos organicos e inorganicos, como constituyentes biologicos.

Para su eliminacién se dispone en las EDARs de un conjunto de operaciones

unitarias. Cada proceso que modifica la calidad de un agua residual es una

operacion unitaria. En funcién del agente responsable del cambio de calidad, estas

operaciones se pueden clasificar de la siguiente manera:

Operaciones unitarias fisicas. Son los procesos que consiguen un cambio
en la calidad del agua mediante la aplicacion de fuerzas fisicas. Entre estas
operaciones cabe destacar: enrejados, mezclado, floculacion, sedimentacion

y filtracion.

Operaciones unitarias quimicas. Son aquellos procesos en los que la
calidad del agua residual se modifica a través de reacciones quimicas previa
adicién de algun reactivo quimico. En el tratamiento de aguas residuales las
operaciones unitarias quimicas mas importantes son: la adsorcion, la

precipitacion y la desinfeccion.

Operaciones unitarias biolégicas. Son las operaciones en las que
reacciones bioquimicas en las que intervienen microorganismos producen el
cambio en la calidad del agua. Entre estas operaciones unitarias bioldgicas

destacan el proceso de fangos activados y la digestién de fangos.

En una EDAR estas operaciones unitarias se combinan dando lugar a los

pretratamientos, tratamientos primarios, tratamientos secundarios y tratamientos

terciarios.

Pretratamientos. Incluyen todas las operaciones unitarias cuyo objetivo es la
eliminacién de los sdlidos de mayor tamafio que pueden atascar o dafiar las
instalaciones posteriores, asi como las gravas, grasas y arenas. El
pretratamiento consta de dos etapas: el desbaste y el desarenado-

desengrasado.
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e Tratamientos primarios. Engloban las operaciones unitarias destinadas a la
eliminacién de una parte importante de los sdlidos suspendidos asi como de
la materia organica y nutrientes asociados a ellos. El tratamiento primario esta

constituido principalmente por el tamizado y la sedimentacion.

e Tratamientos secundarios. Las operaciones unitarias que lo integran tienen
por finalidad la eliminaciéon de la materia organica biodegradable, de los
sélidos suspendidos no eliminados en el tratamiento primario y, en ciertos
casos, de los nutrientes. Habitualmente los tratamientos secundarios constan
de procesos biolégicos seguidos de un proceso de sedimentacion. Los
procesos bioldgicos tienen lugar en una serie de reactores en los que los
microorganismos degradan la materia organica. Estos son posteriormente
separados del efluente por sedimentacion en los decantadores. Para lograr la
eliminacion de nutrientes es necesario la imposiciéon de ciertas condiciones
ambientales en los reactores, influyendo de esta manera en la composicidon

de los microorganismos que en ellos se desarrollen.

e Tratamientos terciarios. Engloban las operaciones unitarias encaminadas a
la obtencion de un efluente de alta calidad generalmente con la finalidad de
que pueda ser reutilizado. El tratamiento terciario suele consistir en la
desinfeccion y mejora general de la calidad del agua procedente de los

tratamientos bioldgicos.

1.4.1 Tratamientos biolégicos de aguas residuales

El principal objetivo de los tratamientos bioldgicos es la eliminacion de la materia
organica presente en el agua residual. Esta materia organica es eliminada mediante
la accion de diferentes grupos de microorganismos (biomasa) a través de reacciones
bioquimicas. Los microorganismos utilizan la materia organica como fuente de
alimento (sustrato), tanto para producir materia celular como para obtener la energia

necesaria para su metabolismo. Como resultado de este proceso de eliminacion de
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materia organica se obtienen nuevos microorganismos y una serie de compuestos

de menor contenido energético que el sustrato inicial.

Con el paso del tiempo, se ha ido ampliando el campo de aplicacién de los
tratamientos biolégicos. En la actualidad, ademas de la eliminacién de la materia
organica se persiguen en ocasiones otros objetivos como son la eliminacién de
nutrientes, como el nitrégeno y el fosforo, la eliminacion de metales pesados y de

compuestos organoclorados.

1.4.1.1 Clasificacion de los tratamientos biolégicos

En funcion del medio de soporte sobre el que crecen los microorganismos, los
tratamientos biolégicos de aguas residuales se pueden dividir en dos grandes

grupos:

e Procesos biolégicos de cultivo en suspension. Los microorganismos se
encuentran suspendidos en un medio liquido. Dentro de estos procesos pueden
distinguirse cuatro grandes grupos: fangos activados, lagunas aireadas,

lagunaje y tratamiento de fangos.

o Fangos activados. Son procesos aerobios provistos de un sistema de

decantacion que permite separar el agua tratada de los microorganismos. El
aporte de oxigeno se realiza por medios mecanicos, a través de agitadores

de superficie o difusores. El esquema basico de este proceso se muestra en

la Figura 1.1.
Decantador
Reactor Bioldgico Secundario
Influente 9 . I Efluente
y » » —>
Recirculacién de fango
l Purga

Figura 1.1. Esquema del proceso de fangos activados.
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El agua residual se introduce en el reactor, donde se mantiene un cultivo
aerobio en suspension. El contenido del reactor se conoce como “licor
mezcla”. En el reactor aerobio se producen las transformaciones bioquimicas
de eliminacion de materia organica. El licor mezcla se conduce hasta el
decantador secundario, donde la biomasa es separada del agua tratada. Una
parte de la biomasa sedimentada se elimina del proceso por medio de la
corriente de purga, y la otra parte se recircula al reactor bioldgico. De esta
manera, se consigue mantener una cantidad constante de biomasa en el
sistema, y ademas que el tiempo de permanencia de los microorganismos en

el sistema sea mayor que el tiempo de retencién del agua residual.

El tiempo medio de residencia de los microorganismos en el reactor, también
conocido como tiempo de retencidén celular (TRC) o edad del fango, es el
parametro de mayor importancia en el proceso de fangos activados, y se
utiliza habitualmente para su disefio. EI TRC determina tanto el rendimiento
en la eliminacion de materia organica como la cantidad de oxigeno requerida
en el proceso. Este parametro se puede controlar con la cantidad de fangos

que se eliminan del sistema a través de la corriente de purga.

Lagunas aireadas. Son predominantemente aerobias aunque pueden

combinarse con procesos anaerobios. La aireacion también es de tipo
mecanico consiguiendo mantener la materia organica y la biomasa en
suspension. Normalmente no se realiza la recirculacion de fangos, por lo que
el tiempo de retencién necesario se consigue con el volumen del reactor.
Después de la laguna existe una etapa de decantacion que permite separar

el agua tratada de los fangos biolégicos.

Lagunaje. Las aguas residuales se vierten en estanques de tierra, extensos y
poco profundos, donde son tratadas por medios naturales. Pueden ser
estrictamente aerobios, estrictamente anaerobios o aerobios-anaerobios.

Carecen de un sistema de recirculacion de fangos que permita aumentar el
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tiempo de retencion celular. El oxigeno necesario se obtiene por reaireacion
natural a través de la superficie y de la reacciéon de fotosintesis de las algas.
El oxigeno producido por las algas es empleado por las bacterias aerobias
para la degradacién de la materia organica. Los productos resultantes de
esta degradacion son utilizados de nuevo por las algas. De esta manera, se

establece una relacion simbidtica entra algas y bacterias.

o Tratamiento de fangos. Estos procesos se utilizan para estabilizar los fangos

generados en otros tratamientos bioldgicos, principalmente en los fangos
activados, asi como los fangos procedentes del tratamiento primario. No
poseen recirculacion y la digestion del fango puede ser aerobia o anaerobia.
El tratamiento de fangos consigue reducir la masa y volumen que deben

verterse, posibilitando, en ocasiones, su utilizacion agricola.

Procesos biologicos de soporte soélido. En este tipo de procesos, los
microorganismos se encuentran fijos sobre un soporte inerte formando una
pelicula de pequefio espesor. El medio soporte puede encontrarse fijo en una
columna, fluyendo el agua residual a través de la misma, o puede girar
alrededor de un eje, moviéndose dentro del fluido. Esto da lugar a los dos tipos
fundamentales de tratamientos mediante cultivo fijo: filtros percoladores vy

contactores biologicos rotatorios.

o Filtros percoladores. Estos sistemas constan de un medio poroso, en el que

se encuentra la biomasa, a través del cual se hace pasar el agua residual a
depurar. El medio poroso permite el paso del aire en contracorriente con el
agua para suministrar el oxigeno necesario para que tenga lugar el proceso
bioldgico. La operacidén correcta de estos filtros implica un desprendimiento
continuo y uniforme de los fangos que, posteriormente, son separados del
agua en el decantador secundario. Se puede operar con recirculacién o sin

ella.

o Contactores biolégicos rotativos. Cabe destacar los biodiscos en los que el

soporte solido esta constituido por discos de material plastico ensamblados

11
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sobre un eje horizontal. La rotacion del eje permite que de forma alternativa
la biomasa entre en contacto con el sustrato organico del agua residual y con

la atmodsfera.

1.4.1.2 Organismos que intervienen en los tratamientos biolégicos

La depuracion biologica de las aguas residuales basa su funcionamiento en la
actividad microbiologica de una serie de organismos. Estos microorganismos estan
presentes en el agua residual pero es en la EDAR donde se les proporciona las

condiciones adecuadas para su proliferacion.

Los organismos que intervienen en los procesos bioldgicos se pueden clasificar
segun diversos criterios. Las clasificaciones mas utilizadas se basan en el tipo de
fuente de carbono y en el tipo de aceptor de electrones que interviene en el

metabolismo del microorganismo.

Atendiendo a la fuente de carbono que utilizan los microorganismos, éstos se

clasifican en dos grupos:

e Autoétrofos. Son organismos capaces de sintetizar materia organica a partir
de compuestos inorganicos. Utilizan como fuente de carbono el CO, disuelto
o atmosférico, y como dador de electrones compuestos inorganicos tales

como el amonio o el nitrito.

e Heterétrofos. Son organismos que necesitan compuestos organicos
previamente sintetizados por otros organismos, siendo incapaces de utilizar
compuestos de carbono inorganico como fuente de carbono. Utilizan como
dador de electrones los mismos compuestos organicos que emplean como

fuente de carbono.

Los microorganismos también se pueden clasificar segun el tipo de aceptor de

electrones que utilizan:

12



INTRODUCCION

Aerobios. Son organismos que solo pueden utilizar como aceptor de

electrones el oxigeno, no pudiendo sobrevivir en ausencia de éste.

Anaerobios estrictos. Son aquellos que sélo son capaces de desarrollarse

en medios donde no existe el oxigeno.

Anaerobios facultativos. Estos microorganismos utilizan el oxigeno cuando
esta presente en el medio, pero son capaces de desarrollarse empleando otro

aceptor de electrones diferente cuando no hay oxigeno.

Anaerobios aerotolerantes. Estos microorganismos utilizan para su
crecimiento un aceptor de electrones diferente al oxigeno, pero la presencia

del oxigeno en el medio no representa una inhibicion del proceso.

Los organismos presentes en los sistemas de tratamiento bioldégico son del mismo

tipo que los existentes en sistemas naturales, pero las condiciones especiales que

se dan el interior del reactor seleccionan unas especies determinadas. Los

principales grupos de organismos que se encuentran en los procesos de depuracion

de aguas residuales son:

Bacterias. Son organismos unicelulares que no tienen nucleo celular
diferenciado (procariotas). Constituyen normalmente el 95% de la biomasa de
los fangos activados e intervienen en multiples procesos. Existen tanto formas

autotrofas como heterétrofas.

Protozoos. Son organismos unicelulares con nucleo celular diferenciado del
resto de la célula y rodeado por una membrana (eucariotas). Son heterotrofos
y la mayoria aerobios o anaerobios facultativos. Aproximadamente
representan un 5 % de la biomasa de los fangos activados. Se les considera
buenos indicadores del estado del proceso de depuracion porque son
facilmente identificables en el microscopio y muy sensibles tanto a los

compuestos toxicos como a los cambios en las condiciones de operacion.

13
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e Metazoos. Son organismos pluricelulares, heterétrofos y aerobios. En los

fangos activados representan el escalén mas elevado de la piramide tréfica.

e Hongos. Son organismos pluricelulares, heterotrofos y en su mayoria
aerobios. En los sistemas de depuracion bioldgica pueden competir con las
bacterias por la materia organica disuelta. Si las condiciones de operacién

son adecuadas, su presencia en la biomasa es minima.

e Algas. Son organismos fotoautétrofos, es decir, capaces de sintetizar
compuestos organicos a partir de sustancias inorganicas con ayuda de luz
solar como fuente de energia. Su importancia en los procesos de depuracién

se centra casi exclusivamente en el tratamiento de lagunaje.

1.5 ELIMINACION DE NUTRIENTES EN LAS AGUAS RESIDUALES

Como consecuencia del incremento de los problemas de eutrofizacion en rios, lagos
y costas, se ha producido en las ultimas décadas un notable aumento del interés por
la eliminacién de nutrientes en las aguas residuales previamente a su vertido en los
sistemas naturales. En las EDARs se puede llevar a cabo la eliminacion de
nutrientes tanto por via fisico-quimica como por via bioldgica, siendo esta ultima la

gue mayor atencion esta recibiendo en los ultimos tiempos.

1.5.1 Eliminacién de Nitrégeno

En las aguas residuales el nitrégeno puede aparecer bajo distintas formas: nitrégeno
organico, amoniacal, nitrito y nitrato. La suma de las concentraciones de todas ellas

permite obtener el contenido total de nitrégeno. Las distintas formas del nitrogeno en

el agua residual se presentan en la Figura 1.2.
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Figura 1.2. Formas del nitrogeno en el agua residual.

Inicialmente el nitrdgeno en un agua residual se encuentra principalmente en forma
de nitrégeno organico (urea y proteinas), siendo la actividad bacteriana la
responsable de su transformacion a forma amoniacal. El nitrbgeno amoniacal en
disolucién acuosa puede estar en forma de amoniaco o de idn amonio dependiendo
del pH de la disolucién, siendo esta ultima la forma predominante en las aguas

residuales.

El nitrégeno en forma de nitrito es téxico para gran parte de la fauna piscicola y
demas especies acuaticas. Afortunadamente el nitrito es relativamente inestable y
facilmente oxidable a nitrato. En muy pocas ocasiones su concentracion es superior
a 1 mg/l en el agua residual y a 0.1 mg/l en el caso de aguas subterraneas y
superficiales (Metcalf y Eddy, 2000).

La forma mas oxidada del nitrégeno presente en las aguas residuales es el nitrato.
Es poco probable que su presencia en las aguas residuales se deba a la oxidacién
del nitrogeno amoniacal en el propio sistema de alcantarillado, puesto que el agua
residual tiene una gran demanda de oxigeno. Por tanto, cuando la concentracion de
nitratos en un agua residual es alta, lo mas razonable es pensar que su origen esta

en el agua de abastecimiento y no en transformaciones bioquimicas.
1.5.1.1 Eliminacion biolégica de nitrégeno

Como ya se ha comentado, el amonio es la forma mas habitual en que aparece el
nitrégeno en las aguas residuales. Los microorganismos lo utilizan como nutriente

para sintetizar su tejido celular, por tanto, en un proceso bioldgico convencional
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siempre sera eliminada una cierta cantidad de nitrogeno. Segun Sedlak (1991) esta
cantidad representa entre un 12 y un 13% en peso de la biomasa formada. Debido a
que esta eliminacioén es insuficiente para cumplir los requisitos legales de vertido a

zonas sensibles, es necesario recurrir a un proceso de nitrificacion-desnitrificacion.

En la Figura 1.3 se muestran las transformaciones del nitrégeno que tienen lugar en
los procesos de tratamiento. La transformacion del amonio en nitrato recibe el

nombre de nitrificacion, y la del nitrato en nitrdgeno gaseoso, desnitrificacion.

Nitrégeno Orgdnico
(Proteinas - Urea)

Descomposicion
bacteriana e hidrdlisis

N | Nitrd Amoniacal | Asimilacion Nitrégeno Orgénico Nitrégeno Orgdnico
I frogeno Amoniacal | v (Células) ”|  (Crecimiento Neto)
T

Ilt 0, Lisis y Autooxidacion

F A

| | Nitrito (NO,’) |

[of

A

c o, —»

L ¥ Deshnitrificacion

(o]

N

| Nitrato (NO5") |—4>| Nitrégeno Gaseoso (N,)

T

Carbono
Orgdnico

Figura 1.3. Transformaciones del nitrégeno en los procesos de tratamiento bioldgico
(Metcalf & Eddy, 2000)

1.5.1.1.1 Nitrificacion

Se denomina nitrificacién al proceso bioldgico por el cual las bacterias autoétrofas
nitrificantes oxidan el amonio a nitrato. Dos fases constituyen este proceso: en la
primera el grupo de bacterias autdtrofas amonio-oxidantes oxidan el nitrégeno
amoniacal a nitritos, mientras que en la segunda son las bacterias autotrofas nitrito-

oxidantes las que se encargan de oxidar los nitritos a nitratos.
La concentracion de nitritos siempre es mucho menor que la de nitratos porque en el

intervalo habitual de temperatura de trabajo (10-20°C) la velocidad de crecimiento de

las bacterias nitrito-oxidantes es mayor que la de las bacterias amonio-oxidantes.
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La estequiometria de las reacciones de la nitrificacion es la siguiente:

1. Proceso de oxidacidon de amonio a nitrito

NH: + ;02 Amonio—oxidantes NOZ_ + Hzo + 2H+

2. Proceso de oxidacion de nitrito a nitrato

N 02— + ; 02 Nitrito—oxidantes NO3_

Asumiendo que la biomasa tiene la composicion quimica CsH7NO,, la reaccion
global propuesta para el proceso de nitrificacion es la siguiente:

22NH} +370, +4CO, + HCO; — C,H,NO, +21NO; +20H,0+42H*

Para que el proceso de nitrificacion pueda producirse es necesario que se
mantengan unas condiciones ambientales adecuadas para el crecimiento de las
bacterias autétrofas nitrificantes. Los factores ambientales que en mayor medida
pueden afectar a la nitrificacion son: concentracion de amonio y nitrito, temperatura,
concentracion de oxigeno disuelto, pH, tiempo de retencion celular y presencia de

sustancias toxicas.

En la mayoria de los sistemas de fangos activados, los procesos de nitrificacion

tienen lugar junto con el proceso de oxidacion de la materia organica.

1.5.1.1.2 Desnitrificacion

La desnitrificacion es el proceso bioldgico mediante el cual las bacterias heterétrofas
desnitrificantes transforman el nitrato en nitrogeno gaseoso, completando asi la
eliminacion biolégica de nitrogeno. El nitrégeno gaseoso pasa a la atmosfera cuando
su concentracion supera la de saturacion. Se trata de un proceso que tiene lugar en
condiciones andxicas, término que se emplea para indicar la ausencia de oxigeno

disuelto en el medio y la presencia de nitrato como aceptor de electrones.
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La mayoria de las bacterias capaces de reducir el nitrato utilizandolo como aceptor
de electrones, en lugar del oxigeno, son heterétrofas facultativas, aunque existen

algunas bacterias autotrofas que también pueden realizar este proceso.

Dado que las bacterias anaerobias facultativas son capaces de utilizar el oxigeno
cuando éste esta presente, para favorecer el proceso de desnitrificacion sera de

gran importancia la ausencia de oxigeno en el medio.

La reaccién global para la reducciéon del nitrato a nitrégeno gas empleando metanol

como fuente de carbono, puede representarse mediante la siguiente ecuacion:

6NO; +5CH,OH — 3N, +5C0, +7H,0+60H"

Cuando se considera ademas la sintesis de biomasa para las bacterias que realizan
el proceso de desnitrificacion, asumiendo CsH7NO, como composicién quimica de
los microorganismos, se obtiene para la reaccion global la siguiente ecuacion:

NO; +0.345C, H,,O;N + H* +0.26THCO; +0.267NH; —
0.655C0O, +0.5N, +0.612C,H,O,N +2.3H,0

Los factores que tienen mayor influencia en el proceso de desnitrificacion son: tipo y
concentracion de sustrato organico, concentracibn de oxigeno disuelto,

concentracion de nitratos, temperatura y pH.

1.5.1.2 Eliminacion fisico-quimica de nitrégeno

Existen procesos fisico-quimicos para la eliminacion de nitrogeno de las aguas
residuales, como la cloracion al break-point, el air stripping o el intercambio i6nico.
Sin embargo, en el campo del tratamiento de aguas residuales estos métodos no
son competitivos ni funcional ni econémicamente con la eliminaciéon de nitrégeno por

via biologica.
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1.5.2 Eliminacion de fésforo

En las aguas residuales el foésforo se puede presentar bajo distintas formas:
ortofosfatos, polifosfatos, y fosforo organico. La suma de las concentraciones de
todas ellas permite obtener el contenido total de fésforo. El fosforo total a su vez se
puede dividir en fésforo soluble y fésforo suspendido. La fraccidén soluble incluye a

los ortofosfatos, los polifosfatos y parte del fosforo organico (Figura 1.4).

e Ortofosfatos (PO,*, HPO,*, H,PO,4, HsPO,4). Su concentracién en un agua
residual urbana suele encontrarse entre 3 y 7 mg P / |. La cantidad de cada

especie vendra determinada por el pH del agua residual.

e Polifosfatos (P»,O7). Proceden mayoritariamente de los detergentes, aunque
el uso de éstos cada vez es menor. Su concentracion en un agua residual

urbana oscilaentre 2y4 mgP /1.

e Fésforo organico. Esta constituido por acidos nucleicos, fosfolipidos y
adenosin trifosfato (ATP) provenientes de residuos animales y alimenticios.
Su concentracion tipica en un agua residual urbana esta alrededor de
1mgP/l

Suspendido

i PoreANico

P
TOTAL Y .1 Soluble

Ortofosfatos

Figura 1.4. Fracciones del fésforo en el agua residual.
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1.5.2.1 Eliminacién biolégica de féosforo

El fésforo, al igual que el nitrogeno, es un nutriente necesario para el crecimiento de
los microorganismos. Por tanto, en un proceso de fangos activados convencional
siempre se eliminara una cierta cantidad de fosforo debido a su utilizacion como
nutriente por parte de los microorganismos. Esta cantidad se encuentra entre el 1.5y
el 2% en peso de la biomasa producida (Grady et al., 1999). Como esta cantidad de
fésforo que se elimina no es suficiente para cumplir los requisitos legales de vertido
a zonas sensibles, se necesita emplear procedimientos especificos que permitan

reducir la cantidad de fésforo que se vierte.

Para llevar a cabo el proceso de eliminacion bioldgica de fosforo, se somete a la
biomasa a una alternancia de condiciones anaerobias y aerobias. De esta manera,
se favorece el desarrollo de unas bacterias capaces de almacenar intracelularmente
gran cantidad de fosforo en forma de polifosfatos. Greenburg et al. en 1955 fueron
los primeros que observaron este proceso. Para el desarrollo de estas bacterias
acumuladoras de polifosfatos (PAOs, Polyphosphate Accumulating Organisms)
ademas de la alternancia de condiciones, también es necesaria la presencia de

acidos volatiles de cadena corta en la fase anaerobia del proceso.

Desde los afios 50 se han realizado numerosos estudios para tratar de explicar el
metabolismo de estas bacterias. En la bibliografia existen diversos modelos para
representar el metabolismo de las bacterias PAO. Los dos mas ampliamente
aceptados son: el modelo de Comeau y Wentzel, que fue desarrollado de forma
independiente por Comeau et al. (1986) y Wentzel et al. (1986), y el propuesto por
Mino (1987). Sin embargo, trabajos realizados con posterioridad demostraron que
las hipotesis del modelo de Mino permiten reproducir mejor las observaciones
experimentales (Bordacs y Chiesa, 1989; Maurer et al., 1997; Jeon y Park, 2000).
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1.5.2.1.1 Metabolismo anaerobio de las bacterias PAO

En condiciones anaerobias, las bacterias PAO capturan los acidos grasos volatiles
de cadena corta y los almacenan en su interior en forma de poli-hidroxi-alcanoatos
(PHA). En caso de que el principal sustrato fuera acido acético, éste seria
almacenado en forma de poli-hidroxi-butirato (PHB). La energia necesaria para
transportar y almacenar el sustrato, la obtienen de la degradacion de los polifosfatos
intracelulares a fosfatos. El fosfato es liberado al medio produciendo un incremento

de la concentracion de ortofosfatos en el mismo.

En el modelo de Mino (Figura 1.5), el origen del poder reductor necesario para la
sintesis del PHA se obtiene de la degradacion del glucéogeno almacenado
intracelularmente. Segun este modelo durante la captura del acetato se produce un
descenso en los carbohidratos contenidos en las bacterias PAO que esta

relacionado estequiométricamente con la cantidad de acetato tomado.

1.5.2.1.2 Metabolismo aerobio y andxico de las bacterias PAO

En condiciones aerobias, el PHA que han almacenado las bacterias PAO en la etapa
anaerobia es utilizado para obtener la energia que permite llevar a cabo los
procesos de crecimiento y produccion de glucogeno. El exceso de energia es
utilizado para almacenar polifosfatos que se forman con fésforo capturado del medio
que rodea a la célula. De esta forma, las bacterias PAO son capaces de capturar
fésforo en cantidades superiores a las liberadas en la fase anaerobia, dando lugar,

por tanto, a una eliminaciéon neta de fésforo.
En condiciones anoxicas las bacterias PAO utilizan el nitrato como aceptor de

electrones para realizar las mismas funciones que en condiciones aerobias (Figura
1.5).
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Figura 1.5. Metabolismo de las bacterias PAO propuesto por Mino (Mino et al., 1995).

1.5.2.1.3 Cationes metalicos asociados al polifosfato

En los procesos de eliminacion biologica de fésforo junto con la liberacién y captura
de fésforo del medio, también son liberados y capturados determinados cationes
metalicos, como el magnesio y el potasio. Estos cationes ademas de ser necesarios
como nutrientes para el crecimiento de los microorganismos, también son necesarios

para mantener la electroneutralidad en el interior de la célula (Comeau et al., 1987).

En varios trabajos se ha demostrado que el potasio y el magnesio no sélo presentan
un comportamiento similar al del fésforo, sino que ademas estos cationes son
imprescindibles para que el proceso de eliminacion biolégica de fésforo tenga lugar
(Rickard y McClintock, 1992; Pattarkine y Randall, 1999). En estos trabajos también
se estudid el comportamiento del i6n calcio, pero éste parecia no intervenir

directamente en el proceso bioldgico.

Sin embargo, Schonborn et al. (2001) encontraron que junto con el potasio y el
magnesio, también el calcio era uno de los principales componentes de los granulos
de polifosfato. Estos autores también observaron que el calcio permanecia constante

en el medio, mientras que el potasio y el magnesio eran liberados y tomados

22



INTRODUCCION

conjuntamente con el fésforo. Por este motivo, plantearon como hipodtesis la
existencia de dos tipos de polifosfatos: los “activos” que estan compuestos
principalmente por magnesio, potasio y fésforo, y que si que participan en los
procesos de liberacién y captura de fésforo, y los “inactivos” en cuya composicion

predomina el calcio y que no participan.

Los valores obtenidos por diferentes autores para las relaciones molares AMg/AP y
AK/AP en los procesos de liberacion y captura de fésforo se presentan en la Tabla
1.2. Se puede observar que existe una cierta disparidad entre los valores

encontrados en la bibliografia.

Referencia AMg/AP (mol / mol) AK/AP (mol /mol)
Miyamoto-Mills et al., 1983 0.26 0.27
Arvin y Kristensen, 1985 0.32 0.23
Comeau et al., 1987 0.33
Imai et al., 1988 0.36

Rickard y McClintock, 1992 0.30 0.21
Maurer y Gujer, 1995 0.32 0.29
Jardin y Popel, 1994 0.30 0.26
Brdjanovic et al., 1996 0.33 0.33
Jardin y Popel, 1996 0.34 0.26
Wild et al., 1997 0.32

Tabla 1.2. Valores encontrados en bibliografia para las relaciones molares AMg/AP y
AK/AP en los procesos de eliminacion biolégica de fosforo.

1.5.2.1.4 Las bacterias acumuladoras de glucogeno (GAQO)

Existe un grupo de microorganismos denominado bacterias GAO (Glycogen
Accumulating Organisms), que al igual que las bacterias PAO, son capaces de
desarrollarse en aquellos sistemas en los que se alternan condiciones anaerobias y

aerobias.

En condiciones anaerobias, estas bacterias son capaces de tomar determinados
sustratos como glucosa y &acidos grasos volatiles sin que dicha toma vaya
acompanada por la suelta de fosforo (ver Figura 1.6). Los primeros que observaron
la toma acidos volatiles sin suelta de fosforo en la etapa anaerobia fueron Fukase et

al. (1985). Por tanto, las bacterias GAO compiten con las PAO por el sustrato, y en
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aquellos sistemas en que las GAO consigan proliferar, se producira un deterioro del

proceso de eliminacion biolégica de fésforo.

Anaerobio Aerobio

Figura 1.6. Metabolismo GAO.

En condiciones anaerobias, tanto las bacterias PAO como las bacterias GAO,
degradan el glucogeno que tienen almacenado en su interior para obtener la energia
necesaria para almacenar los acidos grasos volatiles en forma de PHA. La bacterias
PAO ademas aportan energia procedente de la degradacién de los polifosfatos

intracelulares.

1.5.2.2 Eliminacion fisico-quimica de féosforo

Tradicionalmente la precipitacion quimica ha sido el método mas utilizado para la
eliminacién de fosforo en las aguas residuales, debido principalmente a la facilidad

para llevar a cabo el proceso y a su gran estabilidad.

La precipitacion quimica del fosforo se lleva a cabo mediante la adicién al agua
residual de sales metalicas. Las sales mas utilizadas son el sulfato de aluminio, el
aluminato de sodio, el cloruro férrico, el sulfato férrico, el cloruro ferroso y el sulfato
ferroso. Ademas de sales metalicas, también es habitual la utilizaciéon de cal. La
eleccion del reactivo a emplear dependera principalmente del pH y de su coste

econdémico.
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Tras la adicion del reactivo, el idbn metalico de la sal interacciona con el ortofosfato
formando un precipitado insoluble (fosfato metalico) que es eliminado posteriormente
del agua residual mediante un proceso de sedimentacion. La dosis del reactivo
necesaria depende tanto de las caracteristicas del agua residual como del punto de
la EDAR donde se realice la adicion. Son varios los puntos de la EDAR en los que
se puede anadir el reactivo: antes del decantador primario, en el proceso bioldgico, y

en el decantador secundario (a la entrada o a la salida).

La dosificacion a la entrada al decantador primario permite una disminucion de los
costes de operacion en el tratamiento secundario, aunque a cambio sobrecarga el
proceso de digestion. El reactivo afiadido actua como coagulante para la materia
organica particulada incrementando el porcentaje de sodlidos eliminados en el
decantador primario. El control de la dosis afadida es de vital importancia ya que un
exceso de reactivo podria provocar que no llegara suficiente cantidad de fésforo al

reactor biolégico para el crecimiento de los microorganismos.

La adicion de reactivo en el reactor biolégico permite reducir la dosis necesaria
puesto que la elevada turbulencia permite una mezcla mas efectiva. La cantidad de
sélidos suspendidos generados en el reactor aumenta, lo que puede suponer una

disminucién del tiempo de retencion celular.

Dosificar a la entrada del decantador secundario presenta el inconveniente de no
disponer de ninguna zona de turbulencia elevada que garantice una mezcla efectiva
del reactivo, siendo necesario, por tanto, dosificar en exceso. Por otra parte, afiadir
el reactivo a la salida del decantador secundario requiere de una serie de
instalaciones adicionales de mezcla, reaccidén y separacion, que no son necesarias

en el resto de casos.

La eliminacion de fosforo por medio de la precipitacion quimica permite obtener
buenos resultados, pero presenta dos grandes inconvenientes: el consumo de
reactivos que lleva asociado un coste econdémico, y la elevada cantidad de fangos

producidos.
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1.6 ESQUEMAS DE PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS

El proceso de fangos activados es el tratamiento biologico mas utilizado en la

depuracion de las aguas residuales. Bajo el esquema general presentado en la

Figura 1.1, modificaciones en la distribucién y forma del reactor biolégico dan lugar a

diferentes configuraciones y modos de operaciéon que permiten la eliminacion de

materia organica y en algunos casos también la eliminacion de nutrientes.

El esquema mas sencillo para la eliminacion de la materia organica presente en el

agua residual es el mostrado en la Figura 1.1. En dicho esquema, el reactor

empleado puede ser de flujo en piston, de mezcla completa o de flujo disturbado.

26

Reactores de flujo en pistdon. Los primeros procesos de fangos activados en

continuo emplearon reactores estrechos y alargados en forma de canal. En
estos reactores el agua residual entra por un extremo y circula en régimen de
flujo en pistdon hacia el extremo opuesto. De esta forma, se produce una
variacion a lo largo de la longitud del reactor de las concentraciones de
sustrato y de microorganismos. La concentracion de sustrato decrece a lo
largo del reactor lo que produce que las necesidades de oxigeno no sean
constantes sino que también disminuyan a lo largo del mismo. Por este
motivo, en este tipo de reactores los difusores no se instalan de manera

uniforme sino adaptandose a las necesidades de oxigeno.

Reactores de mezcla completa. En este caso el contenido del reactor esta

completamente mezclado, es decir, que las concentraciones de todos los
componentes son iguales en todos los puntos del reactor. Esto permite que
este tipo de reactores sean capaces de resistir mejor que los de flujo en
pistdbn vertidos puntuales con alta carga organica o con presencia de
compuestos téxicos, ya que el agua residual que entra se dispersa
uniformemente por todo el reactor. Ademas, mediante una configuracion
compuesta por una serie de reactores de mezcla completa es posible
aproximar razonablemente el funcionamiento de un reactor de flujo en piston.

El hecho de utilizar reactores de mezcla completa en serie confiere flexibilidad
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al sistema de tratamiento ya que permite imponer en cada reactor unas
condiciones ambientales distintas (reactores anaerobios, andxicos y aerobios)
y, por tanto, junto con la eliminacidn de la materia organica, conseguir

también la eliminacion de nutrientes del agua residual.

Reactores de flujo disturbado. En este caso el agua circula a gran velocidad

por el reactor dando lugar a una situacion intermedia entre las dos anteriores.

Todos los esquemas de tratamiento desarrollados para la eliminacion biologica de

nutrientes estan basados en el proceso de fangos activados e incorporan en su

configuracion una combinacién de zonas anaerobias, andxicas y aerobias. Segun el

nutriente que se pretenda eliminar, se tendrian los siguientes casos:

Los procesos biologicos de tratamiento para la eliminacién bioldgica de

nitrogeno combinan zonas andxicas y aerobias. Los mas utilizados emplean
como fuente de carbono para el proceso de desnitrificacion el propio agua
residual, evitando de esta forma la adicion de un sustrato externo que
implicaria un coste adicional. Los esquemas mas representativos son: el
proceso Ludzack-Ettinger modificado, el proceso Bardenpho y los canales de

oxidacion.

Cuando con el proceso biologico de tratamiento se persigue la eliminacion
bioldgica de fésforo es necesario exponer la biomasa a la alternancia de fases

anaerobias y aerobias, de esta forma se favorece el desarrollo de las
bacterias acumuladoras de polifosfatos. El esquema tipico de este proceso es
el A/O.

Cuando el objetivo del proceso biolégico de tratamiento es la eliminacién

conjunta de nitrégeno vy de fosforo se hace necesario la combinacion de

zonas anaerobias, andxicas y aerobias. Los esquemas de tratamiento mas

empleados son el A%O y el UCT.
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Todos los procesos que se han indicado anteriormente se corresponden con
procesos en continuo, y cuando en ellos se pretende imponer las condiciones
ambientales que favorezcan el desarrollo de un determinado tipo de biomasa se
recurre al uso de varios reactores. Es decir, las condiciones ambientales a las que
se expone la biomasa se modifican espacialmente, cambian de un reactor a otro. Sin
embargo, el proceso de fangos activados también puede ser llevado a cabo en
discontinuo, en lo que se conoce como proceso por lotes o proceso batch, como es
el caso de los reactores discontinuos secuenciales (SBRs, Sequencing Batch
Reactors). En estos sistemas es posible imponer distintas condiciones ambientales
en un mismo reactor, no de manera simultanea sino a lo largo del tiempo. Esto hace
posible que empleando un unico reactor pero cambiando su modo de operacién se
puedan conseguir distintos objetivos de depuracion: eliminacion de materia organica,
de materia organica y nitrégeno, de materia organica y fésforo, y también de materia

organica, nitrégeno y fosforo.

A continuacion se muestran y describen brevemente todos estos esquemas de

tratamiento que tienen por objetivo la eliminacioén biolégica de nutrientes.

Esquema Ludzack-Ettinger modificado. Este sistema de tratamiento consta de
dos reactores en serie (Figura 1.7). En el primero tiene lugar la desnitrificacion
utilizando el carbono presente en el agua residual de entrada como sustrato y los
nitratos como aceptores de electrones. El segundo reactor se mantiene en
condiciones aerobias y en él se produce de manera simultanea la degradacion de la
materia organica y la oxidacién del nitrogeno amoniacal a nitrato. Para transferir los
nitratos generados en la zona aerobia a la zona andxica se establece una corriente
de recirculacion interna de licor mezcla que permite regular el grado de

desnitrificacion. Los fangos decantados son recirculados al reactor anoxico.
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Recirculacion interna

Decantador
\ Secundario
Influente Efluente
—» Andxico g Aerobio —>
A
Recirculacién de fango !
vPurga

Figura 1.7. Esquema Ludzack-Ettinger modificado.

Esquema Bardenpho. Este proceso incorpora cuatro etapas en serie alternando
entre zonas anoxicas y aerobias (Figura 1.8). El agua residual a tratar entra en el
primer reactor andxico al que se recircula licor mezcla nitrificado procedente del
reactor aerobio que esta situado a continuacion. Tras el primer reactor aerobio se
encuentra el segundo reactor andxico en el que se completa la desnitrificacion
utilizando como fuente de carbono la materia organica procedente de la degradacion

enddgena de los microorganismos.

Recirculacion interna

Decantador
\ Secundario
Influente Efluente
————» Anodxico > Aerobio »| Andxico Aerobio > —>
y
Recirculacién de fango !
v Purga

Figura 1.8. Esquema Bardenpho.

Finalmente, antes del decantador secundario se dispone un reactor aerobio de
pequefas dimensiones cuya finalidad es la de desplazar el nitrdgeno gas producido.
Esto evita que se produzca la desabsorcion del nitrégeno gas producido en el
decantador secundario lo que dificultaria la sedimentacién del fango. Desde el fondo

del decantador secundario el fango es recirculado al primer reactor andxico.

Canales de oxidacion. El sistema de tratamiento consiste en un canal circular u
ovalado por el cual circula el licor mezcla impulsado por aireadores mecanicos de
eje horizontal (Figura 1.9). La zona aerobia comienza inmediatamente aguas abajo

de cada aireador y se extiende hasta que la concentracion de oxigeno disuelto
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disminuye a cero. El tramo comprendido entre ese punto y el siguiente aireador
constituye la zona andxica. En el inicio de esta zona es donde se establece la
entrada del agua residual, permitiendo que parte de la materia organica sea

degradada en el proceso de desnitrificacion.

Influente Decantador
" Secundario Efluent
uente
Zona aerobia \ > N

G X
J Zona anoxica y

Aireacion Recirculaciéon de fango ¢Purga

Figura 1.9. Esquema de un canal de oxidacién con un unico aireador.

Esquema A/O. Este sistema de tratamiento permite la eliminacion conjunta de
materia organica y de fésforo (Figura 1.10). El agua residual entra en el reactor
anaerobio donde se produce la toma de acidos grasos de cadena corta y la suelta de
fésforo. Seguidamente el licor mezcla pasa al reactor aerobio en el que tiene lugar el
almacenamiento intracelular de fosforo en forma de polifosfatos. Los fangos
decantados tienen un alto contenido en fosforo. Parte de estos fangos son

eliminados del sistema (purga) y el resto son recirculados al reactor anaerobio.

Decantador
Secundario
Influente Efluente
—»Anaerobio Aerobio —>
A
Recirculacion de fango !
# Purga

Figura 1.10. Esquema A/O.

Esquema A%O. Este proceso es una modificacién del A/O que incluye un reactor
anoxico entre los reactores anaerobio y aerobio (Figura 1.11). Este reactor anoxico
permite la oxidacién de la materia organica utilizando como aceptores de electrones
los nitratos procedentes del reactor aerobio a través de la recirculacion interna. De

esta manera, se consigue eliminar nitrogeno y ademas se evita que se recirculen
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nitratos en exceso desde el decantador secundario al reactor anaerobio lo que

podria perjudicar la eficacia el proceso de eliminacién de fosforo.

Recirculacion interna

Decantador
. Secundario
Influente Efluente
—»Anaerobio »| Andxico > Aerobio > ——>
A
Recirculacién de fango !
¢ Purga

Figura 1.11. Esquema A%/O.

Esquema UCT. Este esquema fue desarrollado para reducir la entrada de nitratos
en el reactor anaerobio y de esta forma mejorar el proceso de eliminacién biolégica
de foésforo. Se trata de un esquema parecido al A%/O, aunque con la diferencia de
que el fango del decantador se recircula al reactor anoxico en lugar de al reactor
anaerobio (Figura 1.12). Al igual que en el esquema A%/O, también hay una corriente
de recirculacién interna entre el reactor aerobio y andxico, pero ademas se establece

otra entre el anoxico y el anaerobio.

Recirculacion nitratos

Decantador
. Secundario
Influente Efluente
—»Anaerobio »| Andxico > Aerobio > ——>
A
Recirculacién de fango !
¢ Purga

Figura 1.12. Esquema UCT.

Con el proceso UCT se persigue tener unas condiciones anaerobias mas estrictas
en el primer reactor. Para conseguirlo se debe mantener una concentraciéon baja de
nitratos en la zona andxica. Sobre la base de este esquema, es posible realizar
separadamente la desnitrificacion de los fangos recirculados y del licor mezcla
procedente del reactor aerobio dividiendo el reactor andxico en dos. Esto da lugar al

esquema UCT modificado (Figura 1.13).
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En el esquema UCT modificado, los fangos del decantador secundario son
recirculados al primer reactor anodxico, y desde él se recircula el licor mezcla al
reactor anaerobio. Los nitratos generados en la zona aerobia son recirculados al

segundo reactor andxico lo que evita que puedan ser transferidos al reactor

anaerobio.
Recirculacion nitratos
Decantador
v v Secundario
Influente Efluente
—»{ Anaerobio —» Andxico —»] Andxico »  Aerobio > —>
A
Recirculacién de fango ,
#Purga

Figura 1.13. Esquema UCT modificado.

Reactor discontinuo secuencial (SBR). Como su nombre indica, es un sistema de
tratamiento de fangos activados en el cual el agua residual es introducida de forma
discontinua en el reactor, donde es tratada y posteriormente descargada. Mientras
que en el sistema convencional estas etapas tienen lugar en reactores separados y
se producen de manera simultanea, en los SBRs se producen en un mismo reactor

pero secuencialmente en el tiempo.

La operacion de la mayor parte de los SBRs que se emplean en la actualidad consta

de cinco etapas que se realizan de manera secuencial:

e Llenado. Durante esta etapa el agua residual a tratar entra en el reactor. El
grado de interaccion que se produce entre la biomasa que esta en el reactor
del ciclo anterior y el agua residual que entra depende del estado de los
sistemas de aireacion y de agitacion. Esto permite hacer la siguiente

distincion:

o Llenado estatico. En este caso tanto el sistema de aireacion como de
mezclado permanecen inactivos. Esto permite la acumulacién de
sustrato en el reactor ya que durante el llenado no tienen lugar

procesos de biodegradacion.
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o Llenado con mezcla. Durante la etapa de llenado, el reactor no es
aireado pero su contenido se mantiene mezclado. Esto posibilita que
en el interior del reactor tengan lugar reacciones andxicas o

anaerobias, dependiendo de la presencia o ausencia de nitratos.

o Llenado con aireacion. En este caso el contenido del reactor se
mantiene mezclado y aireado. Esto permite que en el reactor tengan

lugar reacciones aerobias.

La etapa de llenado determina las caracteristicas hidraulicas del reactor.
Cuando se realiza un llenado estatico o cuando se permiten las
transformaciones bioquimicas pero la duracién de la fase de llenado es corta,
la biomasa estara inicialmente expuesta a altas concentraciones de materia
organica y demas compuestos presentes en el agua residual. Debido a la
actividad biologica, con el paso del tiempo estas concentraciones iran
disminuyendo. Por otra parte, cuando la etapa de llenado no sea estética y su
duracidon sea larga, la biomasa estara expuesta a concentraciones bajas y
relativamente constantes. En el primer caso el comportamiento es semejante
al de un sistema continuo de flujo en piston, o bien a varios reactores de
mezcla completa dispuestos en serie, mientras que en el segundo caso el

comportamiento es semejante al de un reactor de mezcla completa.

Esta etapa es seguida por la etapa de reaccion, en la cual la biomasa actua
sobre la materia organica y demas compuestos presentes en el agua residual.
Sin embargo, tal y como se acaba de exponer, durante el llenado del reactor
también se pueden permitir las transformaciones bioquimicas, por lo que se
podria considerar como una etapa de “llenado y reaccién”, en la que la
reaccion continua cuando el llenado ha finalizado. De hecho, en algunos

casos, la operacion del SBR no incluye una etapa de reaccion independiente.
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e Reaccién. En esta etapa tienen lugar las transformaciones bioquimicas
llevadas a cabo por los microorganismos. Al igual que durante el llenado, en
esta fase también se pueden imponer distintas condiciones ambientales en el

reactor, lo que permite que esta etapa se pueda dividir en varias subetapas:

o Mezcla. El contenido del reactor se mantiene mezclado pero no esta
aireado. Se pueden producir, por tanto, reacciones anoxicas o

anaerobias, segun el aceptor de electrones presente en el medio.
o Mezcla aerobia. En este caso el contenido del reactor se mantiene
mezclado y aireado, lo que permite que tengan lugar reacciones

aerobias.

e Sedimentacion. En esta etapa se detiene tanto la aireacion como la agitacion,

para permitir la separacion de los sdlidos y poder obtener un efluente
clarificado. Al estar el licor mezcla en reposo, la eficiencia de la decantacién

suele ser mayor que en los sistemas en continuo.
e Vaciado. En esta etapa el agua clarificada se retira del reactor, de manera
que éste queda disponible para recibir un nuevo volumen de agua residual a

tratar.

e Fase de inactividad. Es el tiempo que transcurre desde que acaba la fase de

descarga hasta que comienza un nuevo ciclo. En sistemas con varios SBRs
en paralelo, esta fase permite que un reactor acabe su etapa de llenado antes
de iniciar el llenado de otro reactor. No es una fase necesaria, y en caso de
que se pueda conseguir un caudal de entrada constante, por ejemplo

mediante la instalacién de un tanque de regularizacion, se puede suprimir.

Como se ha comentado previamente, el tiempo de retencion celular es un parametro
importante del proceso y se controla mediante la purga de fangos del sistema. En un
SBR, la purga se puede realizar al final de la etapa de sedimentacion, al igual que en

los procesos en continuo, o bien al final de la etapa de reaccion.
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La principal ventaja que presentan los sistemas SBR es su flexibilidad. Esta
caracteristica se deriva de la posibilidad de controlar de forma sencilla el tiempo que
se dedica a cada una de las etapas del proceso. En cada etapa se imponen unas
condiciones ambientales determinadas, y para modificar la duracion de cada una de
ellas tan sélo es necesario actuar sobre los controladores que conectan y
desconectan las bombas y soplantes. Por el contrario, en los sistema de tratamiento
en continuo, para un caudal de agua residual de entrada dado, la unica forma de
modificar el tiempo destinado a cada etapa, en este caso cada etapa tiene lugar en
un reactor distinto, es alterando el tamafo de los reactores. Esto puede resultar mas

0 menos complicado dependiendo de cada caso en particular.

Como ejemplo de la flexibilidad de los sistemas SBR se presenta en la Figura 1.14
dos secuencias de operacion con las que se podrian conseguir distintos objetivos de
depuracion utilizando un unico reactor. La primera secuencia permite la eliminacién

biolégica de fosforo, y la segunda la eliminacion conjunta de nitrégeno y fésforo.

S,

Ik
-
<

|||;

Llenado Anaerobia Aerobia  Sedimentacion Vaciado

CICLO (LOTE)

A,

—il
i

14

Efluente

Llenado Anaerobia Aerobia Anoxica Aerobia Sedimentaciéon Vaciado

[ i

CICLO (LOTE)
(b)

Figura 1.14. Reactor discontinuo secuencial operado para la eliminacién biolégica de
nutrientes. (a) Secuencia de etapas para la eliminacion de fésforo. (b) Secuencia de
etapas para la eliminacion conjunta de nitrégeno y fosforo.
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1.7 TECNOLOGIAS ICA EN LOS SISTEMAS DE TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

El objetivo de las tecnologias de instrumentacion, control y automatizacion (ICA) es
mejorar las condiciones de operacidén de los procesos a los que se aplican. En el
caso particular de una EDAR, es permitir una operacion eficiente de la misma en lo
que respecta al cumplimiento de los requisitos de vertido establecidos, minimizando

los costes de operacion.

Cada tecnologia se corresponde con un area de conocimiento completamente
diferenciada, aunque el hecho de perseguir un objetivo comun hace que estén
estrechamente ligadas. Asi por ejemplo, el tipo de estructura de control que se
puede aplicar sobre un proceso estara determinado por la instrumentacion

disponible.

El control de procesos tiene por misién el disefio de algoritmos operativos que
consigan que el proceso sobre el que se aplican se comporte segun unas pautas
prefijadas. Estos algoritmos necesitan conocer el estado del proceso a controlar,
esta informacion es obtenida a través de los instrumentos de medida. La tecnologia
que se encarga de investigar y desarrollar estos equipos de medicion es la
instrumentacién. Finalmente, la automatizacion es la tecnologia que se encarga de
disefar los equipamientos necesarios para que las mediciones y las acciones de
control sean realizadas por medio de sistemas electronicos e informaticos,

reduciendo de esta manera la intervencion humana.

En los sistemas de tratamiento de aguas residuales, las tecnologias ICA han
experimentado un notable auge con el tiempo convirtiéndose en indispensables en
este campo (Olsson y Newel, 1999). Los principales factores que han hecho esto

posible son:

e Tecnologia de instrumentacion. En las ultimas décadas ha tenido un gran

desarrollo, lo que ha hecho posible la construccion de sensores complejos
como los que permiten la determinacibn en tiempo real de las

concentraciones de nutrientes.
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Actuadores. Estos elementos también han sido mejorados, y en la actualidad
permiten modificar la velocidad de giro de bombas y compresores,

consiguiendo de esta manera un mejor control sobre los procesos en EDARSs.

Adquisicion de datos. La recogida y almacenamiento de gran cantidad de
datos del proceso ya no supone un obstaculo. Tanto los sistemas de
comunicaciones como los informaticos han experimentado un notable
abaratamiento. En la actualidad existen diversos programas informaticos para

la adquisicion de datos y supervision del proceso.

Modelos dinamicos avanzados. Los modelos de los procesos biolégicos se

han constituido como una potente herramienta para entender los procesos, su
dinamica y sus interacciones, permitiendo ademas probar distintas estrategias

operacionales previamente a su implementacion en planta real.

Operadores e ingenieros de proceso. Su formacion en instrumentacion,

electronica, informatica y tecnologias de control, hace que en la actualidad

estén mas capacitados.

El primer avance de gran repercusion para la aplicacién del control de procesos en

EDARs tuvo lugar cuando la tecnologia permitid la construccion de oximetros

robustos y fiables que podian ser utilizados en EDARs a escala real (década de los

afios 1970). A partir de ese momento y con el paso del tiempo se han podido

desarrollar e implementar distintas estrategias para el control de la aireacion en los

procesos aerobios. A continuacién se comentan brevemente en orden creciente de

sofisticacidn algunas de las estrategias que se pueden emplear:

Suministrar un flujo constante de aireacién. Esta era la forma habitual de
proceder antes de que fuera una practica comun el empleo de oximetros. No
necesita un oximetro puesto que siempre se aporta la misma cantidad de

oxigeno al reactor aerobio.
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e Modificacién del flujo de aireacion basado en la experiencia. En este caso
tampoco es necesario el uso de un oximetro. Consiste en utilizar, por ejemplo,

un flujo de aireacién mas elevado durante el dia, y mas reducido por la noche.

e Control de la aireacién basado en el nivel de oxigeno en el reactor. Cuando
solo se dispone de un unico oximetro instalado en el reactor, es posible en
base a sus lecturas ajustar la cantidad de oxigeno que se suministra. Para
conseguirlo, se actua sobre los compresores, bien modificando su velocidad

de giro o bien conectando mas 0 menos compresores.

e Control de la aireacion basado en el perfil de oxigeno. Cuando se descubrid
que debido a la longitud de los reactores, las necesidades de oxigeno no son
constantes sino que disminuyen a lo largo del reactor, se consideré adecuado
subdividir el reactor en varias zonas y controlar cada una de ellas de forma
independiente. En este caso puede haber varios oximetros instalados a lo
largo del reactor, y las lecturas de cada uno de ellos sirve para regular la
cantidad de oxigeno suministrada a la zona del reactor en que éste esta

ubicado.

e Control de la aireacion con modificacion dinamica del set-point. La aparicion
de instrumentos para la determinacion de nutrientes como el amonio, ha
permitido que ademas de tener en cuenta que las necesidades de oxigeno
disminuyen a lo largo del reactor, también sea posible modificar el nivel de
oxigeno que se quiere mantener en el reactor en funciéon de los procesos
biolégicos que tienen Ilugar. En este caso, ademas de controlar
individualmente el oxigeno suministrado a cada zona del reactor, también se
modifica el nivel de oxigeno que se quiere mantener en cada zona, utilizando

para ello las medidas de la concentracion de amonio en el reactor.

A principios de los afos 1990 se consideraba que los sensores representaban el
punto mas débil para la implementacion del control en tiempo real de procesos en
EDARs (Harremoés et al., 1993). Sin embargo, durante la ultima década el

funcionamiento y la fiabilidad de muchos sensores, como los empleados en la
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determinaciéon en tiempo real de la concentracion de nutrientes, ha mejorado
notablemente y pueden ser empleados en la actualidad en diversas estrategias de
control (Jeppsson et al., 2002). Estos autores indican que probablemente la principal
barrera que existe para que estas nuevas estrategias de control sean adoptadas de
forma generalizada es el hecho de que las EDARs no estan disefadas para su

control en tiempo real.

En una EDAR los principales costes de operacion estan asociados al personal, a la
produccion de fango y al consumo de energia y de reactivos quimicos. La utilizacion
de las tecnologias ICA puede contribuir a reducir todos estos costes. Sin embargo,
su verdadero potencial aparece cuando se necesita incrementar la capacidad de
tratamiento de una EDAR, ya que frente a la ampliacién de los volumenes de reactor
u otro tipo de soluciones estructurales, el empleo de las tecnologias ICA se presenta

como una alternativa mucho mas econdmica.

En la actualidad, la instrumentacion que se utiliza en EDARs es muy variada e
incluye desde la instrumentacion tipica en la industria quimica hasta la especifica de
los procesos de tratamiento de aguas residuales. Los instrumentos de medida

pueden ser clasificados en funcion de dos factores fundamentales:

e La rapidez con que obtienen resultados. Atendiendo a este criterio se puede
distinguir entre instrumentos on-line e instrumentos off-line. En el primer caso,
los valores de la variable medida se obtienen de forma rapida y continua,
pudiendo ser utilizados en control en tiempo real. En el segundo caso, la rapidez
en los cambios que presenta la variable es superior al tiempo que tarda el

instrumento en proporcionar su valor.
e El tipo de parametro que monitorizan. En funcion de este criterio se pueden

agrupar los equipos de medida en varias categorias. Dentro de cada una de

ellas se indican los equipos empleados mas habitualmente:
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o Instrumentacion para la determinacion de parametros fisicos.

— Instrumentos para la medicion del caudal de liquidos y gases. Permiten el
seguimiento de los caudales de agua, fango y gas en las distintas
operaciones unitarias de las que consta una EDAR.

— Instrumentos para medir el nivel de liquidos. Son utilizados principalmente
para monitorizar el nivel del agua en los distintos reactores. Para detectar
el nivel se suelen utilizar sensores que miden la presion hidrostatica del
agua y también los basados en ultrasonidos.

— Instrumentos para la medicion de la temperatura. Son empleados para el
seguimiento de la temperatura en los procesos biologicos, y tienen especial
importancia para el control de la temperatura en los digestores anaerobios.

— Instrumentos para la medicion de la presion. Son utilizados en el control de
la aireacion, y como alarma en los procesos de digestion anaerobia.

— Instrumentos para la medicion de la turbidez y los sélidos suspendidos. Se
utilizan para determinar de forma rapida la concentracion de sdlidos en los
reactores y en el efluente de los tratamientos terciarios.

— Instrumentos para la medicion de la altura de la capa de fangos. Permiten
controlar el manto del fango en los decantadores y, de esta manera,
optimizar su funcionamiento. En reactores SBR pueden ser empleados
para determinar cuando puede comenzar la etapa de vaciado, asi como
para ajustar la velocidad de vaciado a las caracteristicas de sedimentacion

del fango.

o Instrumentacién para la determinacion de parametros quimicos. Son muchas

las técnicas que se emplean en laboratorio y, por tanto, se podrian enumerar

gran cantidad de instrumentos, como por ejemplo:

— Instrumentos de medicion por espectrometria de UV-visible.

— Instrumentos de medicion por espectrometria de absorcion atomica.
— Instrumentos de medicion por cromatografia de gases y liquidos.

— Instrumentos de medicion por técnicas de fluorescencia.

— Instrumentos para determinaciones polarograficas.

— Otros instrumentos.
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De todos estos instrumentos s6lo algunos son utilizados en la monitorizacion

y control automatizados en EDARSs, entre ellos:

— Instrumentos electroanaliticos. Los mas utilizados son los que permiten
medir el oxigeno disuelto, el pH, el potencial redox y la conductividad.
Estos instrumentos son ampliamente utilizados puesto que son robustos,
fiables, necesitan poco mantenimiento y su coste es bajo. La mediciones
de oxigeno son utilizadas para la optimizacion de la aireacion. El pH y el
potencial redox se han utilizado para la optimizacion de la eliminacion
bioldgica de nitrogeno (Yu et al., 1997, 1998; Katsogiannis et al., 1999;...).
La conductividad se ha empleado para la monitorizacion de cambios en el
agua residual a tratar (Teichgraber, 1993), y ha sido sugerida su utilizacion
para la optimizacién del proceso de eliminacién biolégica de fdsforo
(Serralta et al., 2004).

— Instrumentos espectrofotométricos automatizados. Estos instrumentos
permiten la determinacion de nutrientes como NO3", NH4*, PO,%, y también
otros compuestos de interés en los procesos de tratamiento de aguas
residuales como la demanda quimica de oxigeno (DQO) y el cloro libre.
También son empleados en la determinacion de numerosos iones
metalicos (Fe*, Cr®*, ...).

— Instrumentos con electrodos ion-selectivo. Permiten la monitorizacion de
nutrientes NOz y NH;" asi como la concentracion de compuestos
especificos: ClI',Na*,F",CN",S?.

— Instrumentacion especializada. Dentro de esta categoria se incluyen las
técnicas respirométricas y los biosensores. Las primeras se basan en la
medicion e interpretacion del consumo de oxigeno por parte del fango
activado. Constituyen una herramienta utilizada habitualmente para la
caracterizacion del agua residual y de los parametros cinéticos de los
procesos bioldgicos. Los biosensores estan constituidos por biomasa y uno
o varios electrodos. Algunos emplean membranas selectivas para permitir
unicamente el paso de un sustrato especifico que es consumido por la

biomasa. Entre los biosensores que se han desarrollado se encuentran los
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que permiten monitorizar la carga organica (demanda bioquimica de
oxigeno a corto plazo: DBOg) y la toxicidad potencial de las aguas
residuales (Vanrolleghem et al., 1994), el consumo de NOy (Larsen et al.,
1997, 2000), de acidos grasos volatiles (Rozzi et al., 1997) y la actividad

metanogénica (Rozzi et al., 2001).

De lo anteriormente expuesto se puede deducir que la instrumentacién en el campo
de los tratamientos de aguas residuales ha experimentado un notable crecimiento.
Esto ha provocado que durante las ultimas décadas la cantidad de datos,
procedentes de sensores y otras fuentes, haya crecido casi exponencialmente. La
disponibilidad de un mayor numero de sensores junto con unos limites de vertido
cada vez mas restrictivos, harda que en un futuro los operadores necesiten mas
apoyo de los sistemas de control (Olsson G., 2002). Esto conduce a un incremento
de la demanda en técnicas fiables de analisis de fallos, de cribado de datos, asi

como de condensacion de la informacion.

En la actualidad la industria de las aguas residuales en Europa se encuentra en una
fase de transicion en la que una serie de factores tienden a promover el uso de las
tecnologias ICA (Jeppsson et al., 2002). Estos factores estan relacionados con:

— Imposicion de limites de vertido mas restrictivos.

— Incentivos econémicos.

— Reduccion del consumo de energia y/o incremento de la produccion de

energia.

— Mayor complejidad de las EDARSs.

— Nuevos conceptos de tratamiento.

— Nuevas soluciones técnicas mas economicas (ordenadores,

comunicaciones,...)

Una de las conclusiones del estudio realizado por estos autores es que las

tecnologias ICA tienen un papel importante que jugar en el futuro de las EDARs.
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1.8 ANALISIS, DIAGNOSTICO DE FALLOS Y MONITORIZACION DE PROCESOS

1.8.1 Problematica de la situacion actual

La revolucién tecnoldgica que tuvo lugar a finales del siglo XX, y que fue debida al
gran auge experimentado tanto en la electronica como en las comunicaciones,
provocd un abaratamiento de equipos informaticos asi como de sensores y otros
instrumentos de medicién. Gracias a esta revolucion, la mayor parte de los procesos
industriales se encuentran altamente instrumentalizados, lo que permite disponer en

tiempo real de los valores de multitud de variables (caudales, temperaturas, ...).

A menudo entre las variables registradas se distinguen dos grupos. Por un lado
estan las variables de la calidad del producto fabricado, las cuales constituyen unos
indicadores clave del funcionamiento del proceso. Para algunas de estas variables
se han desarrollado sensores que permiten conocer su valor en tiempo real, sin
embargo, éstos suelen extremadamente costosos y no es habitual disponer de ellos.
Por tanto, para obtener las medidas de calidad se suele recurrir a su determinacién
analitica en laboratorio. Esto ocasiona varios inconvenientes, como el no poder
disponer de su valor en tiempo real y el que se determine un reducido numero de
variables de calidad con una frecuencia de muestreo baja. Por otro lado, el segundo
grupo de variables estaria constituido por las variables de proceso. Estas variables
son registradas en tiempo real mediante sensores robustos y de bajo coste. Por este
motivo, habitualmente se registra un elevado numero de variables de proceso con

una frecuencia de muestreo muy superior a la de las variables de calidad.

En consecuencia, la base de datos de un determinado proceso estara constituida en
su mayor parte por la evolucién a lo largo del tiempo de las variables de proceso. El
analisis de estas variables es fundamental puesto que pueden contener mucha
informacion relevante no sélo sobre funcionamiento del proceso sino también sobre
la calidad del producto final. Son muchas las razones que justifican la importancia de

analizar las variables de proceso, entre ellas se podrian destacar las siguientes:
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Se dispone de un mayor numero de variables de proceso que de calidad:.
esto es debido a que la frecuencia de muestreo en las variables de proceso
es muy superior a la de las variables de calidad. Mientras que para las
primeras puede ser de segundos (e incluso de milisegundos en algunos
casos), para las variables de calidad puede ser de minutos e incluso dias.
Esto ocasiona que las variables de proceso estén disponibles practicamente
de manera instantanea, mientras que las de calidad tengan una cierta

demora.

La precisién de las variables de proceso es en muchas ocasiones mayor que
la de las variables de calidad: ya que estas ultimas requieren frecuentemente

la realizacidn de determinaciones analiticas complejas.

El considerar las variables de proceso facilitara el diagnostico de
problemas: ya que permiten buscar las causas del problema cuando se ha
detectado alguna anomalia en las variables de calidad. Los datos del proceso
contienen informacion de como éste ha transcurrido, y en muchas ocasiones,
también de aquellas alteraciones que se han producido y que posteriormente
han repercutido sobre la calidad del producto final. Es decir, es habitual que
las anomalias o fallos del proceso no sélo afecten a las variables de calidad,

sino que también dejen “huella” en las variables de proceso.

De lo anterior es inmediato concluir que no se debe desaprovechar la gran cantidad

de informacion contenida en las variables de proceso. Sin embargo, al tratar de

aprovecharla aparecen una serie de dificultades que se deben tener en cuenta a la

hora de elegir las técnicas para procesar dicha informacién. Las principales
dificultades son (Ferrer, 2003):
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Dimensionalidad: dado que la instrumentacion de los procesos permite
registrar muchas variables en tiempo real, el tamafio de la matriz de datos
generada es muy elevado. Ante esta abundancia de datos, los operadores del
proceso, en base a su experiencia, acaban utilizando para la toma de

decisiones solo un reducido numero de variables que consideran clave.
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e Colinealidad: aunque se disponga de cientos de variables de proceso,
realmente en el sistema no estdan teniendo lugar cientos de sucesos
independientes. Es decir, s6lo unos pocos fendmenos subyacentes son los
que estan afectando al proceso, lo que significa que la gran cantidad de
variables medidas estaran reflejando los cambios de esos pocos fenémenos

y, por lo tanto, existira una fuerte correlacién entre las variables.

¢ Ruido: tanto las variables de proceso como las de calidad presentan ruido en
su determinacion (error experimental). Dado que en la mayoria de ocasiones
lo que se persigue en el proceso es que éste se desvie lo menos posible de
su trayectoria objetivo, la relacion sefial-ruido de cada variable puede ser
baja, lo que puede ocasionar que las variaciones de la sefial queden

enmascaradas por el ruido.

e Datos faltantes: debido a fallos en los sensores y en la transmision de datos,
las bases de datos contienen habitualmente datos faltantes. Aunque puede
suceder que no se haya registrado ninguna variable de una determinada
observacion, lo mas habitual sera encontrar observaciones incompletas, es

decir, en las que s6lo una parte de las variables no hayan sido registradas.

1.8.2 Clasificacion de los modelos

La modelacion de un proceso consiste en emplear un conjunto de ecuaciones
matematicas para describir su comportamiento. La construccién de un modelo del
proceso se puede realizar por diferentes motivos, entre los que se pueden destacar
los siguientes: para disefiar, para optimizar, para monitorizar, para controlar y para

diagnosticar el proceso.

La eleccion del modelo a utilizar no es univoca; existen muchas opciones para
describir el proceso. Esta elecciéon no solo depende del propdsito del modelo sino
también del tipo de proceso a modelar. Los modelos se pueden clasificar del

siguiente modo:
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Modelos mecanicistas, deterministas, fundamentales o de caja blanca
(white box): son modelos que estan basados en los principios fundamentales
(fisicos, quimicos o bioldgicos) que rigen el comportamiento del sistema,
como por ejemplo la cinética del proceso o los balances de energia. Esta
clase de modelos precisa de todas las ecuaciones que describen de forma
clara el comportamiento del sistema. Esto implica el conocimiento de un
elevado numero de parametros complicando la tarea del calibrado y su
tratamiento matematico. Disponer de un buen modelo mecanicista permite
conocer con exactitud la evolucion del proceso una vez conocido con
precision los parametros que lo describen en unas condiciones de operacion
determinadas. Los modelos mecanicistas tienen buena capacidad de
extrapolacion, es decir, seran utiles para la mayoria de las situaciones que se
puedan presentar, ya sea en el sistema concreto donde se estudia como en
cualquier otro. Una de las desventajas de este tipo de modelos es que
frecuentemente presentan ajustes deficientes. Ademas, la tarea de conseguir
un modelo tedrico fiable del proceso suele ser complicada puesto que se
requiere un conocimiento profundo del proceso (lo cual no es frecuente en la
practica y suele suponer mucho esfuerzo) y resulta en ocasiones inviable.

Estos modelos se emplean principalmente en tareas de disefio y optimizacion.

Modelos empiricos o de caja negra (black box): relacionan las variables de
entrada al proceso con las variables de salida sin que esta relacion suponga
la descripcion de un proceso con un significado fisico. Los modelos empiricos
ajustan los datos disponibles del proceso a una funcion que reproduce los
resultados del sistema real obtenidos experimentalmente. Se necesita un
namero de parametros mucho menor que el necesario para la formulacién de
los modelos mecanicistas haciendo mas sencillo la etapa de calibrado y
tratamiento matematico. El uso de los modelos empiricos esta limitada a la
region operativa utilizada para su construccién. Estos modelos tienen mala
capacidad de extrapolacion, es decir, presentan problemas a la hora de

reproducir situaciones diferentes a las utilizadas en la calibracidén, motivo por
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el que no se utilizan para el disefio de procesos. Dentro de este grupo

estarian incluidos los modelos de regresion y las redes neuronales artificiales.

Modelos semi-empiricos, semi-deterministas, hibridos o de caja gris
(grey box): son modelos mecanicistas sencillos en los que los parametros
que intervienen incorporan el efecto simultaneo de diversos fendmenos de
dificil cuantificacién individual. Son modelos cuyas caracteristicas los
clasifican en un estado intermedio entre los modelos mecanicistas y los
empiricos, acercandose a un grupo o a otro segun el grado de conocimiento
del proceso. Estos modelos hibridos se construyen normalmente ajustando en
primer lugar un modelo mecanicista a los datos y después empleando un
modelo empirico para ajustar la variacion sistematica que no habia sido
explicada por el modelo mecanicista. Este enfoque permite combinar modelos
de caracteristicas completamente distintas; por ejemplo, se podria utilizar un
modelo mecanicista lineal y un modelo empirico no lineal. Sin embargo,
debido a la naturaleza secuencial de la modelacion realizada, el ajuste global
puede no ser el Optimo, por lo que en ocasiones hay que recurrir a
procedimientos iterativos.

1.8.3 Control estadistico de procesos clasico

El control estadistico de procesos (SPC, Statistical Process Control) parte de la idea

de que todo proceso experimenta variaciones en su funcionamiento. Estas

variaciones pueden afectar en mayor o menor medida a la calidad del producto final.

La variabilidad que presenta un proceso en su comportamiento puede ser debida a

dos causas:

Causas comunes: son aquellas que siempre estan presentes en el proceso,
son innatas al mismo, y son consecuencia de como se ha disefado el
proceso y de como se opera normalmente. Cuando el proceso soélo esta
afectado por causas comunes de variabilidad, se dice que esta bajo control
estadistico. En este caso se caracteriza por tener una pauta de variabilidad

estable, lo que hace que éste sea predecible.
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e Causas especiales: son aquellas que aparecen de manera esporadica, y que
son consecuencia de anomalias o fallos en el proceso, originando que éste
tenga un comportamiento diferente al habitual. Cuando el proceso esta
afectado por causas especiales de variabilidad, se dice que esta fuera de
control estadistico. En este caso, el proceso presenta una pauta de

variabilidad inestable y, por tanto, es impredecible.

El objetivo que persigue el control estadistico de procesos es el establecimiento de
un sistema permanente e inteligente de monitorizaciéon a lo largo del tiempo que
permita detectar las causas especiales de variabilidad que afecten al proceso y que
ayude a identificar el origen de las mismas. Su fundamento es la toma periédica de
datos del proceso y la representacion grafica de la evolucion de ciertos estadisticos
que facilitan la deteccidn visual de sefiales de aviso que indican anomalias. La
identificacion de las causas que provocan comportamientos andmalos del proceso
(causas especiales) es el primer paso en la toma de medidas pertinentes para su

eliminacién, lo que permite una mejora continua del mismo.

Por tanto, los graficos de control constituyen la herramienta basica del SPC, y segun
el numero de variables que permiten monitorizar simultaneamente se denominan

univariantes (una sola variable) o multivariantes (varias variables).

El primer grafico de control univariante fue el desarrollado por Shewhart (1931). Su
sencillez junto con los buenos resultados contribuyé a que fuera uno de los mas
usados en décadas pasadas. Es especialmente adecuado en ambitos en que se
registren pocas variables, que éstas sean independientes (no correlacionadas), se
distribuyan normalmente y que ademas no presenten autocorrelacion
(independencia de los datos). Otros graficos de control univariantes empleados en la
monitorizacion son los graficos de sumas acumuladas (CUSUM, Cumulative Sum)
(Page, 1954), o los graficos de medias moéviles ponderadas exponencialmente
(EWMA, Exponentially Weighted Moving Average) (Hunter, 1986).
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En el caso de tener que monitorizar varias variables que no estén correlacionadas
entre si, para cada una de ellas se puede construir un grafico de control univariante.
Sin embargo, este procedimiento no es adecuado cuando las variables estan
correlacionadas, ya que el proceso puede estar fuera de control sin que los graficos
univariantes lo detecten. Para dichas situaciones, se desarrollaron los graficos de
control basados en el estadistico T?-Hotelling, que permiten aprovechar la
informacion contenida en la estructura de correlacién de las variables. Dichos
graficos indicaran que hay anomalias en el proceso tanto cuando alguna de las
variables monitorizadas adopte valores fuera de lo habitual, como cuando se
modifique la estructura de correlacion de las variables. Aunque son una herramienta
de gran utilidad, su utilizacion requiere disponer de mas observaciones que
variables, que la matriz de varianzas-covarianzas no esté mal condicionada por la
colinealidad entre las variables, y que no existan datos faltantes. Estos supuestos no
son habituales en los procesos industriales actuales, donde las caracteristicas
comunes que presentan las bases de datos disponibles son: grandes dimensiones,

colinealidad, ruido y datos faltantes.

En estos enfoques clasicos, las variables de proceso no se tienen en cuenta para la
monitorizacion, y sélo son empleadas para tratar de identificar las causas especiales
de variabilidad cuando se ha detectado una salida de control en los gréaficos de
control de las variables de calidad. Ademas, tampoco tienen en cuenta que los
pocos parametros de calidad que se miden no definen completamente la calidad del
producto, es decir, que las anomalias que ocurren en el proceso pueden afectar a la
calidad del producto aunque las variables de calidad medidas no lo reflejen. Se
puede concluir, por tanto, que la limitacion mas importante del SPC clasico para la
monitorizacion de los modernos procesos industriales es el desaprovechamiento de

la mayor parte de la informacién que se registra.
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1.8.4 Técnicas estadisticas multivariantes de proyeccién sobre estructuras

latentes

En el ambito de los procesos actuales, los métodos de proyeccién sobre estructuras
latentes como el analisis de componentes principales (PCA, Principal Component
Analysis) (Jackson, 1991) y la regresion en minimos cuadrados parciales (PLS,
Partial Least Squares) (Geladi y Kowalski, 1986; Wold et al., 1987) presentan las
ventajas de ser capaces de abordar aquellas situaciones en las que aparecen datos

faltantes, asi como matrices de grandes dimensiones y mal condicionadas.

Estas técnicas permiten sintetizar toda la informacion contenida en una base de
datos en unas pocas variables no observables (variables latentes) que explican gran
parte de la variabilidad de las variables originales (variables observables que han
sido medidas), y de las relaciones que existen entre las mismas. En el nuevo
subespacio creado de menor dimension (definido por las variables latentes), es
posible utilizar las técnicas clasicas de control estadistico, mediante la aplicacion de
los graficos de control a las variables latentes. La monitorizaciéon de estas variables
latentes permite de manera indirecta controlar la gran cantidad de variables que se
miden en el proceso. Ademas es posible aprovechar la informacion que se recoge
durante el proceso para predecir las variables de calidad, mediante la construccion

de modelos predictivos, también denominados soft sensors.

1.8.4.1 Analisis de componentes principales (PCA)

El PCA fue formulado por primera vez en estadistica por Pearson (1901), quien
definio este tipo de analisis como “la busqueda de lineas y planos de mejor ajuste a
un sistema de puntos en el espacio”. El propdsito de esta técnica es el descomponer
una matriz de datos para descubrir los fendmenos subyacentes. Por tanto, una
suposicién basica del PCA es el hecho de que las direcciones de mayor varianza
estan en cierta medida relacionadas con dichos fendmenos subyacentes. Esta
técnica permite analizar la estructura de correlacion de la variables y también

identificar patrones en los datos, como tendencias, agrupaciones y datos anémalos.
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Al realizar un PCA sobre una matriz de datos X, se esta realizando la siguiente

modelacion:

A
X=>tpl +E=X+E Ec. 1.1

a=1

En la expresion anterior p, son los vectores de pesos que definen las direcciones

principales de maxima varianza en el espacio X. Estas direcciones determinan un
subespacio de menor dimensién (A) que el espacio original. Esta dimension se
escoge de manera que no exista informacion importante de X en E que es la matriz
de residuos, y que, por tanto, representa el ruido. X es la estimacion de X a partir
del modelo con A componentes. En la Figura 1.15 se representan graficamente las

matrices del modelo PCA.

PT

Figura 1.15. Representacion esquematica de las matrices del modelo PCA.

Para una componente dada, los pesos definen la direccion sobre la que se estan
proyectando las observaciones y estan poniendo de manifiesto la contribucion de las
variables originales en la formacion de dicha componente. Las proyecciones de las
observaciones en el subespacio de dimension A definido por las direcciones

principales son las variables latentes, también denominadas scores t_, y se obtienen

de la siguiente manera:

t =Xp, Ec. 1.2

Las variables latentes no son observables ni medibles directamente, sino que se

obtienen por combinacién lineal de las variables originales. Se puede, por tanto, en
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virtud del teorema central del limite, considerar que se distribuyen segun una normal
multivariante. Ademas estas variables latentes no estan correlacionadas puesto que

son ortogonales (independientes).

Existen diversas formas para seleccionar el numero de componentes principales a
extraer (A). En la bibliografia, lo mas habitual es recurrir a técnicas de validacion
cruzada (Wold, 1978). Esta técnica consiste en seleccionar un subconjunto de los
datos y emplear el resto de los datos para ajustar el modelo PCA. Una vez ajustado,
se emplean los datos del subconjunto para calcular la suma de los cuadrados de los
errores de prediccion (PRESS, predictive residual sum of squares). Este
procedimiento es repetido hasta que todas las observaciones hayan sido
descartadas una vez, lo que permite obtener un valor global del PRESS. Se
considera que una componente es significativa cuando el valor global del PRESS
que ha sido calculado incluyendo la nueva componente es menor que el calculado

sin esa componente.

Para realizar un PCA sobre una matriz de datos X, primero se calculan las
direcciones de maxima varianza, y posteriormente se proyectan las observaciones
sobre dichas direcciones. Para el calculo de las componentes principales se han
desarrollado diversos algoritmos, unos permiten extraer todas las componentes
simultdneamente, y otros lo hacen de manera secuencial. Son estos ultimos los que
tienen un mayor interés en la practica puesto que son las primeras componentes las
que explican la mayor parte de la variabilidad de los datos. El algoritmo NIPALS
(Non-linear lIterative Partial Least Squares) es uno de los que mas aceptacion ha
tenido, debido a su rapida convergencia, y a que puede tolerar una cierta cantidad

de datos faltantes distribuidos de manera aleatoria (Nelson et al., 1996).

1.8.4.2 Regresion en minimos cuadrados parciales (PLS)

Las técnicas PLS fueron desarrolladas por Herman Wold, quien fecha el nacimiento
del PLS en el afio 1977 (Wold, 1982). Se puede considerar como una extension del
PCA, que permite conectar o relacionar la informacion contenida en dos matrices, X

e Y, habitualmente X contiene las variables de proceso, e Y las variables de calidad.
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Siendo, por tanto, el hecho de trabajar con dos espacios de datos, su principal
diferencia con el PCA. Mientras en PCA se busca maximizar la varianza de X,
cuando se realiza un PLS se trata de maximizar la covarianza entre X e Y. Por tanto,
el objetivo que persigue es encontrar las variables latentes de X que expliquen no
sélo la varianza de X, sino aquella parte de la varianza que mejor predice las

variables de calidad (Y).

Al realizar un PLS se esta modelando la relacion entre dos bloques de variables, con
el objetivo de predecir Y a partir de X. El modelo PLS puede expresarse de la

siguiente manera:

ta = Xa—lwa 9 Xa = Xa—l _ta pZz- EC 13
A

X=>'t,p, +E Ec. 1.4
a=1
A Ec. 1.5

Y=>ucl +F -1

En este caso hay dos subespacios X e Y, cuyas respectivas variables latentes son

t, y u,, y cuyos vectores de pesos w, y ¢, son aquellas direcciones que maximizan

la covarianza entre dichas variables latentes. En el modelo PLS las variables
latentes del espacio original X, son aquellas que ademas de explicar una gran parte

de la varianza de X, estan mas correlacionadas con las variables respuesta Y.

De manera analoga al PCA, es habitual determinar el numero de variables latentes a
extraer por validacion cruzada, y obtenerlas por medio del algoritmo secuencial
NIPALS.

1.8.4.3 Regresion en componentes principales (PCR)

El PCR (Principal Component Regression) es una técnica que también se deriva del
PCA, y que permite relacionar las dos matrices de datos (X e Y). Consiste en realizar
una regresion lineal multiple entre las componentes principales que se han extraido

de la matriz de datos X y cada una de las variables de calidad (Y), siempre y cuando
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éstas no estén correlacionadas. Si las variables de la matriz Y no fueran
independientes, la regresidon se haria con cada una de las componentes principales

que se extrajeran de dicha matriz (Massy, 1965; De Jong, 1993).

A diferencia del PLS, las variables latentes que se obtienen con el PCR son las que
maximizan la varianza de la matriz de datos (X), pero no tienen por qué ser aquellas
con mayor capacidad predictiva sobre Y. Las variables latentes del PCR son
aquellas que maximizan la varianza, mientras que las del PLS son las que
maximizan la covarianza. Se podria decir que el PLS supone una correccion de las
direcciones que se obtendrian mediante la realizacion de un PCA sobre X y otro
sobre Y, para tratar de maximizar la correlacion entre las variables latentes

obtenidas.

Otra diferencia entre ambas técnicas se debe a que el PCR consta de dos etapas,
en la primera mediante un PCA se calculan las componentes principales, y en la
segunda con dichas componentes se realiza una regresion lineal multiple. Sin
embargo, el PLS calcula las componentes de manera secuencial sin realizar dos

etapas diferenciadas.

1.8.4.4 Bondad de ajuste y de prediccion

En regresion interesa que un modelo ajuste lo mejor posible a los datos, y que
ademas, con dicho modelo se puedan predecir nuevas observaciones con el menor
error. Por tanto, es importante diferenciar entre la bondad de ajuste y la bondad de
prediccion de un modelo. En general, cuando se incrementa el numero de
componentes de un modelo de regresién, su bondad de ajuste aumenta. Sin
embargo, la capacidad predictiva del modelo frente a nuevas observaciones (bondad
de prediccién) no aumenta necesariamente, sino que puede llegar a disminuir. La
bondad de ajuste siempre es mayor que la bondad de prediccion, y se dice que un

modelo esta sobreajustado cuando la diferencia entre ambas es muy acusada.

Cuando se realiza un PCA sobre una matriz X con un determinado numero de

observaciones, se obtienen los valores predichos por el modelo para cada una de
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ellas, por lo que también se pueden calcular las diferencias entre valores observados

y predichos. Para el calculo de la bondad de ajuste del modelo, la variabilidad total

de los datos se descompone en dos términos: la variabilidad explicada por el modelo
y la variabilidad residual. La variabilidad total o suma de cuadrados total (SCT) para
una unica variable se define como el sumatorio del cuadrado de las desviaciones de
cada valor observado respecto de su media. Por otra parte, la variabilidad residual o
suma de cuadrados residual (SCR) para una unica variable se define como el
sumatorio del cuadrado de las desviaciones de cada valor observado respecto de su
valor predicho por el modelo. La SCT y la SCR para el caso de tener J variables, asi
como la bondad de ajuste de un modelo PCA con A componentes, R% (cum), se

pueden obtener a partir de las siguientes expresiones:

J 2 J n 2
SCT = ZZ (xji _ }j) datos centrados SCT = ZZ (_le.) Ec. 16

J=1i=l j=1 i=1

J n
SCR=Y"Y(x, - ¢,) Ec. 1.7
j=1i=1
R? (cum) = _5CR Ec. 1.8
SCT

donde x; es el valor de la variable j en la observacion i, x; es el valor medio de la

variable j, £, es el valor estimado por el modelo con A componentes para la variable

j en la observacion i, J es el numero de variables de la matriz de datos (X) y n es el

numero de observaciones.

La SCR es el cuadrado de la distancia euclidea entre los valores observados y los
predichos. En PCA se utilizan distintos estadisticos que representan o estan
directamente relacionados con esta distancia, como el error cuadratico de
prediccion, el estadistico Q o la distancia al modelo. Estos estadisticos se definen

posteriormente en el apartado 1.8.6.2.1.

La bondad de prediccion (Q?) del modelo se obtiene por validacion cruzada,

calculando la suma de los cuadrados de los errores de prediccion (PRESS) de un

subconjunto de observaciones que no han sido utilizadas para ajustar el modelo
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PCA. Es decir, el calculo de la PRESS es analogo al de la SCR (Ec. 1.7), pero con la
salvedad de que se calculan los valores predichos de un subconjunto de
observaciones que no han sido utilizadas para construir el modelo PCA. El calculo
de la Q? correspondiente a la componente “a”, Q% a), y la correspondiente al
modelo PCA con A componentes, Q*cum), se realiza a partir de las siguientes

expresiones:

2, +_,_ PRESS(a)
Q@=1- gL Ec. 1.9
Q*(eum)=1-[[[1-Q*(@)] Ec. 110

a=

donde PRESS(a) es la suma de cuadrados del error de prediccion obtenida por
validacion cruzada del modelo PCA con “a” componentes, y SCR(a-1) es la suma

2

de cuadrados residual del modelo sin la componente “a ”.

Una componente “a” se considera significativa si Q%(a) es mayor de cero, lo que
equivale segun la Ec. 1.9 a decir que PRESS(a ) < SCR(a-1). Es decir, la suma de
cuadrados del error de prediccidn obtenida por validacion cruzada con el modelo
PCA con “a ” componentes es menor que la suma de cuadrados residual si la ultima
componente (a) no estuviera. Por tanto, dicha componente aportara informacion
significativa al modelo, ya que incluyéndola, éste predice con menor error. Se debe
tener presente que aunque tanto la bondad de ajuste (R%) como la de prediccion
(Q?) se representan con un superindice cuadratico, a diferencia de la R% que es
siempre positiva, la Q? puede adoptar valores negativos, concretamente esto se

producira cuando la PRESS(«a ) sea mayor que la SCR(a-1).

En el caso de los modelos PLS que han sido descritos en el apartado 1.8.4.2, el
calculo de la bondad de ajuste se realiza tanto para las variables explicativas (matriz
X), como para las variables respuesta (matriz Y), y el calculo de la bondad de

prediccion se realiza para las variables respuesta.
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1.8.5 Estructura de los datos

1.8.5.1 Procesos en continuo

En un proceso en continuo, los datos se pueden organizar en dos matrices, una
matriz X para almacenar los datos de las variables que se registran del proceso
(caudales, temperaturas, conductividades,...) y una matriz Y para las variables de
calidad (concentraciones de fosforo, de nitrato, DBOs,....). En dichas matrices, las
observaciones (filas) son los instantes de tiempo en los que se registran las

variables y en las columnas estan las variables registradas.

Xy %X oeee Xp | [ V1 Yoo Yy Xy Xy .. Xpx | Y1 Y2 Yy
t muestra 1: t,

t b ?

muestra 2: t,5

t muestra m: t,

(a) (b)
Figura 1.16. Estructura de las matrices de datos X e Y de un proceso en continuo. (a)
situacion ideal (b) situacion habitual.

En contadas ocasiones se dispone de sensores para las variables de calidad. En el
afortunado caso de tenerlos, las variables de calidad se podrian registrar con la
misma frecuencia de muestreo que las de proceso (Figura 1.16 a). Sin embargo, es
mucho mas habitual que, como se ha comentado anteriormente, para conocer los
valores de las variables de calidad se tenga que recurrir a la realizacién de los
correspondientes analisis en laboratorio, ocasionando que soélo para algunas
observaciones de la matriz X de proceso se disponga ademas de los datos de las
variables de calidad (Figura 1.16 b). Por tanto, si sélo se consideran aquellos
instantes de tiempo en que se conocen los valores de las variables de calidad, la
matriz de datos del proceso X, constituida por los registros en continuo de las

variables de proceso, queda drasticamente reducida.
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1.8.5.2 Procesos por lotes (discontinuos)

Un proceso discontinuo o por lotes (batch), es un proceso de duracion limitada y que
consta de una serie de fases: alimentacién del reactor con una serie de
componentes, operacién bajo condiciones controladas (duracién de las distintas
etapas, nivel de oxigeno, temperatura, ...) durante las cuales las variables de
proceso presentan una cierta evolucion temporal o trayectoria, y finalmente descarga
del producto. De este producto se suelen tomar muestras y analizar en laboratorio
diversas variables de calidad. En ocasiones, algunas de estas variables no sélo se
miden al finalizar el lote, sino también a lo largo del mismo, disponiendo, por tanto,

de trayectorias de calidad ademas de las trayectorias de proceso.

Normalmente estos procesos van a mostrar diferencias de unos lotes a otros, que se
deben a desviaciones de las variables de proceso respecto de sus trayectorias
especificadas, ligeros cambios o errores en la carga de los componentes,
alteraciones debidas a las impurezas de los reactivos que se utilizan, asi como

variaciones introducidas por los sistemas de control.

En un proceso por lotes, sea 0 no constante la duracion de todas sus etapas, los
datos se estructuran en una matriz tridireccional constituida por los lotes, las
variables y los instantes de tiempo. En la Figura 1.16 se muestra la representacién
de esta estructura de datos, el primer lote completo asi como el instante inicial de
todos los lotes que conforman dicha estructura. Para analizar este tipo de matriz se
puede, o bien reordenar la matriz tridireccional de manera que al final se tenga una
matriz bidireccional a la cual se le pueden aplicar las técnicas anteriormente
descritas (PCA, PLS, PCR), o bien emplear métodos que permiten analizar

directamente estructuras tridireccionales.
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Figura 1.17. Matriz tridireccional (X) de los datos de un proceso por lotes.

1.8.5.2.1 Desdoblamiento de la matriz tridireccional a matriz bidireccional

Una forma de descomponer una matriz n-direccional, es fijando una direccion como
vector y expresar el resto de direcciones como una matriz de orden n-1. Lohmdller y
Wold (1980) demostraron que es posible mediante el producto de Kronecker de un
vector por una matriz bidireccional descomponer una matriz tridireccional, y que esta
descomposicion es equivalente a desdoblar la matriz original en una matriz

bidireccional que es analizada posteriormente mediante las técnicas de PCA 'y PLS.

Por tanto, la matriz tridireccional X se descompone en el producto de Kronecker de
las variables latentes (t;) por las matrices de pesos bidireccionales (P;), mas una
matriz de residuos tridireccional (E) que es minimizada en el sentido de minimos
cuadrados, como se muestra en la primera parte de la Ec. 1.11. La segunda parte de

dicha ecuacion muestra la descomposiciéon mas habitual en dos dimensiones.
A A

X=>t,®P +E=)tp. +E=X+E Ec. 1.11
a=l1 a=1

donde el simbolo ® es el producto de Kronecker y A es el numero de componentes

principales extraidas.
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Posteriormente Wold et al. (1987b) generalizan la metodologia de descomposicién a
mas direcciones y desarrollan algoritmos para realizar dicha descomposicion.
Denominan Multiway PCA y Multiway PLS a los analisis PCA y PLS realizados sobre
las matrices bidireccionales que se obtienen del desdoblamiento de la matriz
multidireccional original. Recientemente han surgido metodologias basadas en PCA
y PLS que permiten el analisis directo de la matriz multidireccional, es decir, sin tener
que recurrir a su desdoblamiento previo. Por este motivo, Kiers (2000) propone
denominar a los métodos que desdoblan la matriz Unfold PCA (U-PCA) y Unfold
PLS (U-PLS), respectivamente.

Para una matriz tridireccional hay seis posibles maneras de realizar el
desdoblamiento, aunque sélo tres no son equivalentes entre si, y se corresponden
con preservar cada una de las tres direcciones de la matriz original: lotes, variables e
instantes de tiempo. En la Tabla 1.3 se presentan los distintos tipos de
desdoblamiento y se indica la estructura de la matriz resultante asi como la direccion

que permanece inalterada en cada caso.

Tipo Estructura Direccion preservada

A IKxJ Variables
B JIXK Tiempo
C IJxK Tiempo
D IXKJ Lotes

E IxJK Lotes

F JXIK Variables

Tabla 1.3. Tipos de desdoblamiento de la matriz tridireccional, segun Westerhuis et al.
(1999).

De las tres direcciones de desdoblamiento, dos son las habitualmente encontradas
en la bibliografia, la que mantiene la direccion de las variables y la que mantiene la
direcciéon de los lotes. Segun Nomikos (1995), son éstos los unicos tipos de
desdoblamiento que tienen sentido. El desdoblamiento preservando las variables es
el defendido por Wold et al. (1998), y segun estos autores presenta ventajas cuando
el objetivo que se persigue es la monitorizacion en tiempo real. El otro tipo de
desdoblamiento es el propuesto por Nomikos y MacGregor (1994), que preserva la
direccion de los lotes. Este desdoblamiento es el mas usual cuando se realiza el

analisis de datos historicos, aunque también es ampliamente utilizado para la
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monitorizacion en tiempo real. En la Figura 1.18 se muestran los tipos de

desdoblamiento D y A, que mantienen la direccion de los lotes y de las variables,

respectivamente.
1 J
1
K Tipo A
Tiemyv R » Lote 1
1 o \
1 N K
3 "4 Lote 2
o
|
/ 2K
11— J
Variables
Tipo D
1 1 < Y 2J | KJ9
Lote /
Tiempo 1| Tiempo 2 .. iTiempo K
K

/

Figura 1.18. Desdoblamientos D y A de la matriz tridireccional de los datos (X).

1.8.5.2.2 Analisis directo de la matriz tridireccional

Existen métodos que permiten abordar el analisis directo de la matriz tridireccional
sin necesidad de recurrir a su desdoblamiento previo. Entre ellos cabe destacar los
modelos Tucker3 y PARAFAC (en el caso de modelos de compresion), asi como los

modelos predictivos N-PLS.

Los modelos Tucker3 fueron desarrollados por Tucker (1963, 1964, 1966) y permiten
descomponer la matriz tridireccional en tres vectores de pesos en cada direccion,
que estarian relacionados a través de una matriz central (core matrix). Todas las

componentes son extraidas de manera simultanea.
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Los modelos PARAFAC (PARAlel FACtor analysis) para el analisis de matrices
tridireccionales fueron desarrollados de manera independiente por Harshman (1970)
y por Carroll y Chang (1970). La extraccion de componentes también se realiza de
manera simultdnea. Para cada componente se obtienen tres vectores, el vector de
las proyecciones de las observaciones y dos vectores de pesos para cada una de
las dos direcciones de las variables. Aunque el numero de parametros del modelo es

menor que el obtenido por U-PCA, su interpretacion puede resultar mas complicada.

Los modelos N-PLS descomponen la estructura n-direccional de las variables de
proceso en un modelo multilineal similar al PARAFAC, con la diferencia de que en
este caso el modelo se ajusta maximizando la covarianza con las variables
respuesta. Los modelos N-PLS son una extension de los modelos de regresion PLS
bidireccionales al caso multidireccional. El algoritmo N-PLS fue desarrollado por Bro
(1996).

1.8.6 Monitorizaciéon de procesos por lotes (discontinuos)

Puesto que la presente tesis se centra en el ambito de los procesos por lotes, a lo
largo de este apartado se hace especial referencia a la monitorizacién de este tipo
de procesos. Se debe tener presente que la monitorizaciéon de un proceso continuo
se realizaria de manera similar, aunque habria que tener en cuenta la distinta

estructura de los datos.

El término monitorizacién hace referencia al método mediante el cual se supervisa la
evolucion del proceso y se detectan los fallos, entendidos éstos como cualquier
clase de anomalia del proceso que puede provocar un funcionamiento inaceptable

del mismo y/o un producto final de mala calidad.

Para la monitorizacion de procesos pueden emplearse modelos mecanicistas,
empiricos o hibridos. Las investigaciones clasicas para monitorizar procesos por
lotes se han centrado en la utilizacidn de modelos matematicos fundamentales
(mecanicistas) basados en métodos de estimacion de los estados (Frank 1990), o en

modelos basados en el conocimiento usando sistemas expertos o métodos de
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inteligencia artificial para procesar los datos (Konstantinov y Yoshida, 1992;
Holloway y Krogh, 1992).

Los métodos de estimacion de los estados, aunque potencialmente son enfoques
muy potentes para la monitorizacién de los procesos por lotes, presentan bastantes
problemas para su aplicacion en la practica. En primer lugar, necesitan modelos
tedricos detallados, para modelar la componente determinista del proceso, asi como
sensores en linea que registren las caracteristicas de calidad del producto. El
desarrollo y estimacion de estos modelos y la construccion de estos sensores es
bastante costoso y dificil en la practica. Otra dificultad importante es que la
capacidad de deteccion y diagnostico de estos modelos mecanicistas es muy
dependiente del conocimiento “a priori” de los posibles fallos y anomalias que
pueden ocurrir en el proceso, ya que éstos deben ser explicitamente incluidos en el
modelo. Por tanto, sucesos o anomalias que afecten al proceso, pero que no hayan

sido incorporados en el modelo pueden no ser detectados por estas técnicas.

Por otra parte, los métodos basados en el conocimiento aprovechan la experiencia
que técnicos y operarios tienen sobre el proceso para desarrollar los sistemas
expertos y los algoritmos de inteligencia artificial (redes neuronales). Estos métodos
no requieren un modelo tedrico detallado del proceso, sin embargo, su formulacion
puede llegar a ser tan costosa y dificil en la practica como la de los modelos
mecanicistas. En el caso particular de las redes neuronales se necesita disponer de
abundantes datos reales con bastantes tipos de fallos para su entrenamiento, algo

que légicamente es raramente disponible en procesos reales.

Otro enfoque filos6ficamente diferente al de los modelos mecanicistas y basados en
el conocimiento es el del control estadistico de procesos (SPC), comentado en el
apartado 1.8.3, en el que se trata de comparar el estado actual del proceso con las
condiciones operativas consideradas “normales”. La utilizacion del SPC presenta la
ventaja de que no necesita ningun modelo de partida, sino que usa directamente los
datos registrados en el proceso para la construccion de un modelo empirico,
proporcionando adicionalmente herramientas graficas (graficos de control) faciles de

aplicar e interpretar por los técnicos y operarios del proceso.
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La aplicacion del SPC clasico a los procesos por lotes ha sido muy limitada. Como
ya se ha comentado en el apartado 1.8.3, estas técnicas fueron disefadas para
monitorizar procesos univariantes o conjuntos de variables independientes, y no son
adecuadas en el contexto de procesos con muchas variables altamente

correlacionadas (Harris y Ross, 1991).

En la calidad del producto final no sélo es importante la relacion entre todas las
variables de proceso en un instante de tiempo dado, sino también la evolucion de las
trayectorias de todas estas variables a lo largo del lote. Por tanto, seria muy
interesante poder construir, a partir de estos datos, un modelo empirico que
caracterizara la evolucion de los lotes buenos. Las principales dificultades para
conseguirlo residen en como manejar la gran cantidad de variables de proceso
medidas a lo largo del transcurso de un lote, su variacion en el tiempo y la

naturaleza no lineal, asi como la duracién limitada de los procesos por lotes.

Para abordar este tipo de problemas multivariables en procesos continuos
funcionando alrededor de un nominal fijo, diversos autores han desarrollado técnicas
de control estadistico de procesos multivariante (MSPC, Multivariate Statistical
Process Control) basadas en técnicas estadisticas de proyeccidén sobre estructuras
latentes, PCA y PLS (Kourti et al., 1996; Kourti y MacGregor, 1996; MacGregor et al.,
1994).

Durante la década pasada diversos autores trataron de extender los métodos
estadisticos de proyecciéon multivariantes, PCA y PLS, desarrollados para la
monitorizacion de procesos continuos, al caso de los procesos por lotes. Nomikos
(1995), Nomikos y MacGregor (1994a y 1995) y Kosanovich et al. (1996) emplearon
la técnica del Unfold PCA (U-PCA) para extender los métodos de SPC multivariante
a los procesos por lotes (BMSPC, Batch Multivariate Statistical Process Control). A
partir de estos trabajos pioneros, se han ido desarrollando nuevas aplicaciones y
extensiones. Wold et al. (1998) proponen una variante para la modelacion,
monitorizacion y diagnostico de procesos por lotes, ya comentada en el apartado

1.8.5.2, cuya principal caracteristica es la forma de organizar los datos del proceso.
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Rannar et al. (1998) usan un enfoque recursivo para actualizar los modelos PCA y
PLS, obteniendo como resultado modelos que permiten la monitorizacion en
continuo de la evolucién de un lote sin necesidad de estimar las medidas futuras.
Louwerse y Smilde (2000) emplearon modelos tridireccionales, PARAFAC vy

Tucker3, para el control estadistico multivariante de procesos por lotes.

La monitorizacién multivariante de procesos por lotes se basa en modelar las causas
comunes de variabilidad presentes en un conjunto de observaciones representativo
de las condiciones normales de operacién (observaciones bajo control estadistico).
Mediante la proyeccion de la informacion contenida en las trayectorias de las
variables de proceso sobre espacios de variables latentes de menor dimension,
tanto las correlaciones entre variables como su evolucion en el tiempo pueden ser
sintetizadas en unos pocos graficos faciles de construir e interpretar por los técnicos
de proceso. En estos enfoques multivariantes, la variacion en las trayectorias entre
los lotes representativos de las condiciones normales de operacion (variacion debida
a causas comunes) se sintetiza en un reducido espacio de vectores latentes
mediante la aplicacion de métodos de proyeccidon multivariante. EI modelo de
referencia construido permite detectar si el comportamiento de nuevos lotes es
consistente con el funcionamiento definido por la distribucion de referencia historica,
o si por el contrario presentan causas especiales de variabilidad. En este ultimo
caso, se tratara de identificar y diagnosticar las causas de las alteraciones
producidas para poder posteriormente implementar las medidas correctoras

oportunas.

En el enfoque U-PCA los esquemas de monitorizacion sélo utilizan la informaciéon de
las trayectorias de las variables de proceso a lo largo del lote. Las medidas de
calidad del producto acabado s6lo se tienen en cuenta a la hora de clasificar un lote
como bueno o malo. Sin embargo, esta informacién sobre la calidad del producto
acabado puede ser incluida en el esquema de monitorizacion mediante la utilizacion
de U-PLS. Con este método es posible disponer en tiempo real de una prediccion de

las variables de calidad del producto final del lote antes de la finalizacion del mismo.

65



INTRODUCCION

Se plantea entonces la cuestion de qué enfoque es mas conveniente para la
monitorizacion de procesos por lotes, el U-PCA o el U-PLS. En el primer enfoque
(U-PCA), el modelo construido detectara cualquier anomalia en las medidas del
proceso incluso aunque ésta sea irrelevante para la calidad del producto final. Por el
contrario, el modelo construido mediante U-PLS sélo indicara una sefal de alarma
en el caso en que los cambios en el proceso puedan afectar la calidad del producto.
Por este motivo, usar un enfoque u otro dependera de si solo se esta interesado en
detectar cambios que afecten a la calidad del producto, o en cualquier tipo de
comportamiento anormal del proceso. En general, como medida preventiva, suele
ser beneficioso intentar detectar todo tipo de deterioro del proceso, afecte o no
inicialmente a la calidad del producto final, con el fin de poder corregirlo antes de
que pueda convertirse en permanente y provocar otros efectos colaterales que
puedan incluso comprometer la seguridad del proceso. Por estos motivos, Kourti

(2003) afirma que es preferible la utilizacion de U-PCA frente a U-PLS.

Se debe tener presente que ambas técnicas, U-PCA y U-PLS, no son excluyentes,
por lo que una posible solucion a la problematica anterior puede ser la utilizacién
combinada de ambas. De esta forma, se realizaria la construcciéon de un modelo
U-PCA basado en informacion histérica de lotes buenos, y un modelo U-PLS basado
en informacion procedente tanto de lotes buenos como malos. EI modelo U-PCA se
utilizara para la monitorizacion en tiempo real del proceso y la deteccion de
anomalias. Una vez detectada alguna anomalia, se utilizara el modelo U-PLS para

predecir la calidad final del producto del lote.

Los esquemas de monitorizacion propuestos basados en las técnicas U-PCA y
U-PLS pueden extenderse a situaciones donde el proceso puede considerarse
constituido por una serie de bloques o secciones. En algunos procesos por lotes,
puede haber una etapa de pre-procesado antes de que comience el proceso
propiamente dicho. Todos estos bloques de informacion junto con las variables de
calidad del producto final pueden integrarse en un unico esquema SPC mediante el
uso de los denominados métodos de proyecciéon multi-bloque, Multi-Block U-PCA
(MB-U-PCA) y Multi-Block PLS (MB-U-PLS). Ejemplos de utilizacion de estos

métodos pueden encontrarse en MacGregor et al. (1994) y Kourti et al. (1995).
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Independientemente de cual sea el método de proyeccién multivariante empleado
(U-PCA, U-PLS, MB-U-PCA, MB-U-PLS) es importante tener en cuenta que, como
todo enfoque inferencial, para que estos métodos funcionen es necesario que se
cumplan dos supuestos basicos: que los procesos sean “comparables” y que los
sucesos de interés sean “observables”. El primer supuesto establece que el método
es valido en tanto en cuanto la base de datos historica de referencia sea
representativa del funcionamiento del proceso. El segundo supuesto expresa el
requisito de que los sucesos que uno desea detectar deben ser “observables” a

partir de las medidas que estan siendo recogidas en el proceso.

En el caso de emplear modelos capaces de analizar directamente la matriz
tridireccional, sin necesidad de desdoblamiento previo, pueden aplicarse los mismos
razonamientos sobre la eleccion entre modelos de compresion (PARAFAC vy

Tucker3) o modelos predictivos (N-PLS).

La implementacion de un sistema de monitorizacion basado en métodos estadisticos
de proyeccion multivariante consta de tres etapas: seleccion de un conjunto de
observaciones de referencia, modelacion del proceso y explotacién en tiempo real

del modelo construido.

1.8.6.1 Seleccion del conjunto de observaciones de referencia

Esta etapa consiste en seleccionar una serie de lotes que sean representativos de
las condiciones operativas normales del proceso. La seleccion se realiza en base al
conocimiento técnico del proceso. Esta etapa de seleccion es critica para alcanzar
los objetivos de la monitorizacion, puesto que la variabilidad presente en las
observaciones seleccionadas sirve como distribuciéon de referencia. Es decir, estas
observaciones definen las variaciones que el proceso puede presentar cuando esta
funcionando normalmente y, por tanto, todas aquellas variaciones que permitan
alcanzar unos resultados adecuados del proceso deberian ser incluidas en el

modelo de referencia.
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En el caso de que el conjunto de referencia no incluya variaciones aceptables del
proceso, el modelo construido generara un exceso de alarmas durante la
monitorizacion de nuevas observaciones. Por otro lado, si lo que ocurre es que el
conjunto de referencia incluye situaciones que generan resultados inaceptables en el
proceso, el modelo construido perdera sensibilidad, es decir, disminuira su

capacidad para detectar estas situaciones.

1.8.6.2 Modelacion del proceso

Esta etapa consiste en construir un modelo empirico y calcular los limites de
confianza de los graficos de control a partir del conjunto de observaciones de
referencia. Suele ser conveniente utilizar las observaciones que presenten
anomalias en su comportamiento para analizar si el modelo desarrollado es capaz
en primer lugar de detectarlas, y en segundo lugar identificar correctamente las

causas.

Como se ha comentado previamente, para la modelacién de la estructura
tridireccional de un proceso por lotes se pueden emplear distintos métodos
estadisticos de proyeccion multivariante. En este apartado se describe la modelacion
del proceso mediante U-PCA, utilizando, por tanto, unicamente las trayectorias de

las variables de proceso a lo largo del lote, y desdoblando la matriz tridireccional.

Sobre la matriz de los lotes del conjunto de referencia desdoblados se aplica un
PCA, obteniendo las componentes principales significativas, normalmente mediante
técnicas de validacion cruzada. A continuacién se verifica si entre los lotes de
referencia que se han utilizado en el desarrollo del modelo hay alguno que presente
anomalias en su comportamiento. Este tipo de analisis “a posteriori” permite detectar
fallos que no son faciles de identificar examinando las trayectorias individuales de
las variables. Por tanto, la seleccion del conjunto de lotes que se emplearan en la
construccion del modelo PCA definitivo se basa en el conocimiento técnico del

proceso y también en la aplicacion de herramientas estadisticas multivariantes.
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Para realizar el analisis “a posteriori” se proyectan todos los lotes sobre el modelo y
se construyen dos graficos, uno de dispersion de las variables latentes y otro con los
residuos del modelo. La inspecciéon de estos graficos permite facilmente detectar
tanto lotes con residuos mas elevados de lo normal, como lotes cuya proyeccion es
anormalmente elevada en alguna componente. Aquellos lotes que hayan sido
identificados y que, por tanto, presentan anomalias o se sospecha que no se han
obtenido bajo condiciones operativas normales, se eliminan del conjunto de lotes de

referencia y con los lotes restantes se vuelve a construir el modelo.

Como resultado del modelo definitivo ajustado se obtienen las variables latentes y
los residuos correspondientes al conjunto de Ilotes representativos de las
condiciones normales de operacidon. A partir de estas variables latentes y residuos
se construyen las distribuciones de referencia para la realizacion de los graficos de
control. La monitorizacion de los residuos permite detectar si las observaciones
guardan o no la estructura de correlacion del modelo, mientras que la monitorizacion
de las variables latentes permite detectar lo alejada que esta la proyeccién de una

determinada observacién del centro del modelo.

Cuando una observacion presenta una ruptura de la estructura de correlacion, es
decir, ha cambiado la relacion entre las variables medidas respecto a la relacion
existente en las observaciones utilizadas para construir el modelo, su proyeccion
presentara un residuo anormalmente elevado. En este caso se dice que la
observacion presenta una “anomalia moderada”. Por otra parte, cuando la anomalia
que se produce no afecta a las correlaciones entre las variables medidas, pero la
magnitud de éstas en valor absoluto es anormalmente elevada, se trata de una
“anomalia severa o influyente”. Este tipo de anomalias estan provocadas por una
variacion inusual dentro del modelo, y su proyeccion presentara un buen ajuste al
modelo (el residuo de dicha observacion sera pequefio), pero se alejara de las
proyecciones del conjunto de observaciones de referencia. En la practica, lo habitual
sera encontrar que las perturbaciones afectan tanto a la magnitud de las variables
como a sus relaciones y, por tanto, la proyeccion sobre el modelo presentara un

residuo elevado y ademas estara alejada del centro del modelo.
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Como ya ha sido expuesto previamente, el objetivo del PCA es condensar la
informacion presente en todas las variables de proceso registradas, en un niumero
reducido de nuevas variables independientes que explican gran parte de la
variabilidad de las variables originales asi como de sus relaciones. Al trabajar con un
menor numero de variables (variables latentes), que ademas son independientes, la

efectividad de la monitorizacion mejora y se reduce el numero de graficos a analizar.

1.8.6.2.1 Monitorizacion del error cuadratico de prediccion

El error cuadratico de prediccion (Squared Prediction Error, SPE) representa la
distancia perpendicular de una observacion al hiperplano definido por las A
componentes principales del modelo. Este estadistico (SPE) también es conocido
como estadistico Q, y permite detectar las anomalias que no respetan la estructura

de correlacién del modelo. Para una observacion dada, el SPE se calcula segun la

expresion:
J J

SPEi = Zej = Z(xlj _Xij)z :eiTei = (Xi _Xi)T(Xi _Xi) Ec.1.12
=1 j=1

donde e es el error de prediccion de la variable j en la observacion i, x; es el valor

de la variable original j en la observacion iy £, su valor predicho por el modelo PCA
con las A componentes retenidas. Las ultimas igualdades son las mismas

expresiones pero en forma vectorial, donde e; es el vector de errores de la

observacion i, x, el vector de las variables originales de la observacion i, y %, su

estimacion a partir del modelo PCA con las A componentes extraidas.

También es frecuente utilizar la distancia al modelo (Dmod) en lugar del SPE. Se
trata de un parametro proporcional al SPE que se obtiene a partir del él, dividiendo

por los grados de libertad residuales:

SPE
Dmod= |—— Ec.1.13

8l
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Para la monitorizacion del SPE es necesario determinar su limite de control superior.
En la bibliografia se han propuesto distintas aproximaciones para caracterizar la

pauta de variabilidad del SPE. Box (1954) demostr6 que una distribucidén chi-
cuadrado ponderada, gy;, en la que el factor de ponderacion (g) y los grados de

libertad (h) dependen de los valores propios de la matriz de varianzas-covarianzas
de los residuos, es una buena aproximacion de la distribuciéon del SPE. El limite de
control para el SPE se obtendria ajustando una distribucion chi-cuadrado ponderada
a la distribucidn de referencia del SPE que se obtiene del conjunto de lotes
empleados en la construccién del modelo. Nomikos y MacGregor (1995) emplean la
aproximacion de Box para el calculo de los limites de control en cada instante de
tiempo de un proceso por lotes, estimando los parametros de la distribucion chi-
cuadrado por el método de los momentos, igualando la media y varianza muestrales

del SPE (m, v) a la media y varianza de la distribucién chi-cuadrado ponderada
(1 =gh, 0> =2g"h ). La ecuacion que se obtiene para determinar el limite de control

superior del SPE, con un riesgo de primera especie a, es la siguiente:

_V
SPE, = v Ec. 1.14

donde ;(jmz/w es el percentil (1-0.)-100 de una distribucion chi-cuadrado con 2m* /v

grados de libertad.

Otra manera muy utilizada para estimar los parametros de la distribucion chi-
cuadrado ponderada es la aproximacion propuesta por Jackson y Mudholkar (1979),

cuya expresion para el limite de control viene dada por:

1/

_ 0,h,(1-hy) I Z, (2921”02)1/2

SPE, =6, 1 ;
0; 0,

Ec. 1.15

R i
donde los parametros 6, = 2(/1/) dependen de los valores propios (A;) de las
J=A+l

componentes principales que no han sido retenidas en el modelo PCA (el modelo se

construye solo con A de las R componentes que se pueden extraer de la matriz de
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datos X, siendo R el rango de X), z,es el percentil (1-a.):100 de una normal tipificada

y ho es funcién de los parametros 6, y se calcula segun la siguiente expresion:

20,0,

hy =1
‘ 367

Ec. 1.16
En el mismo trabajo citado anteriormente (Nomikos y MacGregor, 1995), los autores
emplean la aproximacion de Jackson y Mudholkar (1979), para establecer el limite
de control superior no de un instante de tiempo concreto sino de una observacion
completa, es decir, de un lote completo. La estimacién de los coeficientes 4 la
realizan a través de la siguiente ecuacion:
T

0, =traza(V'); Vz?El: Ec. 1.17
donde V es la matriz de varianzas-covarianzas de los residuos, e / es el numero de

observaciones (lotes de referencia).

1.8.6.2.2 Monitorizacion de las variables latentes

Las variables latentes se obtienen por combinacién lineal de las variables originales,
y en virtud del teorema central del limite se puede considerar que se distribuyen
segun una normal multivariante. Para su monitorizacion se emplean los graficos de
la T? de Hotelling construidos a partir de las A componentes principales retenidas,
segun la siguiente ecuacion:

A 12

T =t],0t,, =>" Ec. 1.18
a=1

a

donde t,, es el vector de variables latentes, ®,, es la matriz de varianzas-
covarianzas de las variables latentes del conjunto de referencia, ¢, es la variable

a

latente a-ésima, y s’ su varianza.

La 72

wova d€ Hotelling se emplea en procesos multivariantes para medir la distancia

de una observacion al centro del modelo ponderando segun la estructura de
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covarianzas. Este estadistico se obtiene a partir de las variables originales del
conjunto de referencia segun la Ec. 1.19, o bien a partir de las variables latentes con
la Ec. 1.18 pero empleando todas las componentes principales, y no unicamente las
A componentes significativas. Tanto en la Ec. 1.18 como en la Ec. 1.19 se asume

que los datos estan centrados y, por tanto, su media es cero.

XX

7 Ec. 1.19

global

=x'S7'x; S=

donde x es la nueva observacién (el vector de variables medidas de dicha
observacion) y S la matriz de varianzas-covarianzas estimada a partir del conjunto

de observaciones de referencia (X).

La definicién alternativa de la T, de Hotelling en la que se emplean Unicamente

las A componentes principales extraidas, evita que las componentes no
significativas, que tienen valores propios muy pequefos, perjudiquen Ila
monitorizacion del proceso al provocar que la matriz de varianzas-covarianzas esté
mal condicionada (Kourti y MacGregor 1996). Al estadistico T? de Hotelling, obtenido
a partir de las A componentes principales retenidas, también se le denomina

estadistico D.

La forma mas habitual de obtener el limite de control superior del grafico de la T? es

empleando la expresion obtenida por Tracy et al. (1992):

T2 (IZ_I)A

. = Fy(4,1-4) Ec. 1.20
I(I-A)

donde F,_,(4,1-A) es el percentil (1-a):-100 de la distribucion F-Snedecor con

(4,1 — A) grados de libertad.
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1.8.6.2.3 Graficos de contribucion

Los graficos para la monitorizacion de las variables latentes y del SPE permiten
detectar desviaciones respecto de las condiciones normales definidas por los datos
del conjunto de referencia empleados en la construccién del modelo. Sin embargo,
dado que no se esta monitorizando las variables originales sino unos estadisticos
que se obtienen a partir de ellas y que estan sintetizando la mayor parte de la
informacion que contienen, se complica la tarea de identificar qué variables y en qué

instantes de tiempo son las causantes de la salida de control del proceso.

Los graficos de contribucion constituyen la principal herramienta para analizar las
causas de una salida de control en los graficos de la T? y del SPE. Miller et al. (1993)
y MacGregor et al. (1994) proponen el uso de los graficos de contribucién como
herramienta de diagnostico ya que indican como contribuye cada variable individual

en la proyeccion de un lote dado.

El SPE de una determinada observacién se obtiene sumando los cuadrados de los
errores de prediccion para cada una de las variables del proceso (Ec. 1.12) y, por

tanto, la contribucion de una variable individual x; al SPE viene dada por:

Cont(SPE;xj)z(xj—jej)2 Ec. 1.21

Sin embargo, es habitual realizar el estudio de las contribuciones al SPE sin elevar
al cuadrado los errores, puesto que de esta manera se conserva la informacion

referente al signo del residuo.

La T2 se obtiene a partir de la contribucién individual de las variables latentes segin
la Ec. 1.18 y, por tanto, de forma directa se determina la contribucion de la variable

latente a-ésima mediante la siguiente expresion:

~
%

Cont(T*;t,) = Ec. 1.22

SIS

N
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En el caso de que una observacion presente un valor elevado de la T?, el grafico de
contribucion nos indicaria qué variables latentes son las que influyen en mayor
medida en dicho valor de la T?. Sin embargo, desde el punto de vista del diagndstico,
el interés reside en conocer qué variables originales son las responsables de la
salida de control. Para lo cual es necesario realizar los graficos de contribucion de
las variables individuales a las variables latentes. Asumiendo que las variables estan
centradas, la contribucion de la variable de proceso x; a la variable latente ¢, se

define como:

Cont(t,;x,) = p,; X, Ec. 1.23

1.8.6.3 Explotacion en tiempo real del modelo construido

La metodologia descrita hasta el momento permite detectar anomalias e identificar
las variables responsables en lotes completos, es decir, en lotes que ya han
finalizado y que, por tanto, se dispone de las variables de proceso medidas en todos
los instantes de tiempo. Aunque este tipo de analisis de lotes finalizados es de gran
utilidad, también tiene mucho interés el poder detectar la aparicion de perturbaciones
en el proceso en el momento en que se estan produciendo sin tener que esperar a
que acabe lote, ya que esto permitiria poder actuar y corregir el problema con
antelacion. Sin embargo, la aplicacion de esta metodologia a la monitorizacién en
tiempo real de un proceso por lotes no es directa ya que en un instante dado de
tiempo se conocen los valores de las variables en instantes anteriores pero no los

posteriores.
Se describen a continuacion distintos enfoques que han aparecido en la bibliografia
y que son los mas empleados para la monitorizacion en tiempo real de un proceso

por lotes.

1.8.6.3.1 Enfoque de Nomikos y MacGreqor (1995)

En la metodologia desarrollada por estos autores, la matriz tridireccional de los datos

se desdobla manteniendo la direccion de los lotes (desdoblamiento tipo D, Figura
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1.18). De esta manera, cada observacion esta constituida por un lote completo. Por
tanto, en un instante dado del transcurso de un lote, el vector de observacion estara
constituido por tres partes: medidas de instantes de tiempo anteriores, medidas del

instante de tiempo actual y medidas futuras (Figura 1.19).

conocido desconocido

A

Xk Xy Xyr1:K
pasado presente futuro

Figura 1.19. Vector de observacioén en el instante k de un lote que no ha finalizado.

Para la monitorizacién en tiempo real del proceso es necesario imputar los valores
correspondientes a la evolucidn futura del lote. Estos autores proponen tres
meétodos: asumir una desviacion nula, asumir una desviacion constante, y tratar la
parte desconocida como datos faltantes. Por otra parte, indican que la forma mas
correcta de resolver el problema de no disponer de toda la informacion del lote seria
mediante la construccion de multiples modelos de referencia, uno para cada instante
de tiempo, aunque sefalan como inconveniente el alto coste computacional que

tendria. A continuacion se describen brevemente los métodos propuestos:

e Desviacion nula. En este caso lo que se hace es suponer que el resto del
lote va a seguir la trayectoria media definida por el conjunto de lotes utilizados
para modelar las condiciones normales de operacion. Desde el punto de vista
de la deteccion de fallos es la hipotesis mas optimista puesto que si en el
instante actual se esta produciendo una perturbacion, se esta asumiendo que
en el futuro de manera inmediata se regresara al comportamiento medio bajo

condiciones operativas normales de funcionamiento.

e Desviacion constante. En esta aproximacion lo que se asume es que la
parte desconocida del lote se desvia de la trayectoria media lo mismo que en
el instante actual. Seria, por tanto, una hipotesis pesimista, puesto que si se
esta produciendo una perturbacion en el instante actual, se considera que

permanece hasta que acaba el lote.
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o Datos faltantes. Este ultimo método consiste en no rellenar la parte futura del
lote. Se utilizan las componentes principales de la base de referencia para
predecir los datos faltantes de forma que sean consistentes con la
informacion disponible del lote que se esta monitorizando y con la estructura
de correlacion de las variables presente en la base de referencia. Los autores
indican que este método proporciona buenos resultados cuando se conoce al

menos un 10% del lote que se esta monitorizando.

e Construccion de multiples modelos de referencia. En este caso se trata de
desarrollar tantos modelos U-PCA como instantes de tiempo tiene un lote (K).
Cada modelo se realiza incluyendo todas las variables medidas desde el
inicio hasta un determinado instante de tiempo (k), es decir utilizando sélo la
informacion disponible hasta ese instante de tiempo (Figura 1.20). Para
monitorizar la evolucion de un determinado lote, habria que utilizar en cada
instante de tiempo el modelo correspondiente. Este método presenta la
ventaja de no tener que imputar los valores futuros del lote, pero es

computacionalmente muy costoso.

1 1 J
X
I
1 1 2J
X,
/
1 KJ

Xk

/

Figura 1.20. Matriz de datos para la construccion de un modelo de referencia en cada
instante de tiempo.
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1.8.6.3.2 Enfoque de Rénnar et al. (1998)

Estos autores describen un algoritmo para la monitorizacidén adaptativa de un
proceso por lotes. La matriz tridireccional de datos es desdoblada manteniendo la
direccién de los lotes (desdoblamiento tipo D, Figura 1.18). Para cada instante de
tiempo (k) se construye un modelo local, es decir, un modelo que sdlo utiliza los
datos de las variables en ese instante de tiempo. De esta manera, se tendran K
modelos locales y para la monitorizacion se tendra que utilizar el modelo
correspondiente segun el instante de tiempo en que se encuentre el lote. Con este
enfoque no es necesario, por tanto, recurrir a ningun procedimiento para imputar la

parte futura del lote.

La idea basica de este enfoque se muestra en la Figura 1.21. La matriz X, (/,J) esta
formada por todas las variables de proceso para todos los lotes del conjunto de
referencia en el instante de tiempo k. Al realizar sobre esta matriz un PCA, se
obtienen las componentes by que sintetizan la variacion existente en dicho instante
de tiempo (k). El vector by se pondera por un factor adaptativo (d), y pasa a formar
parte de una nueva matriz B, junto con el vector t,.1 que sintetiza la informacién del
proceso hasta el instante k-1. A partir de la matriz B4 se obtiene un nuevo vector t,
que condensa toda la informacién hasta el instante k. EI mismo procedimiento se

aplica desde el instante k+1 hasta ultimo instante de tiempo (K).

——————————————————————————————————————————————————————————

1 J 1 J
1 1
Xy by Xyt 1 b1
! P
pI( l i i p-lr<+1 l
I v
. . .
t. db t. db,,
Bk= “ | tk Bk+1_ i | « tk+1
w-kr wII+1

Figura 1.21. Monitorizaciéon adaptativa segun el enfoque de Rannar et al. (1998)
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El parametro adaptativo d, determina el peso que se concede a la informacion del
instante actual de tiempo respecto a la informacion de los instantes de tiempo
anteriores, de forma que cuanto mayor sea el valor de este parametro, mas
importancia se le concede a la informacion del instante actual, llegando al caso
extremo de que si d fuera infinito, este enfoque seria equivalente a realizar un PCA

sobre cada instante de tiempo k.

1.8.6.3.3 Enfoque de Wold et al. (1998)

La estrategia de modelacion de procesos por lotes propuesta por Wold et al. (1998),
consta de dos niveles de monitorizacién del proceso, el nivel de observacion y el
nivel batch. Cada uno de estos niveles persigue distintos objetivos. En el nivel de
observacion se pretende desarrollar un modelo que permita monitorizar la evolucion
de los lotes y detectar anomalias antes de que finalice el lote. En el nivel batch se
utiliza toda la informacién disponible (condiciones iniciales, informacion del proceso,
caracteristicas de calidad,...) para construir un modelo con los lotes completos que

permita clasificar el lote una vez ha finalizado como bueno o con anomalias.

En el primer nivel, nivel de observacion, se desdobla la matriz tridireccional de los
datos preservando la direccion de las variables, desdoblamiento tipo A (Tabla 1.3 y
Figura 1.18). Por tanto, cada instante de tiempo de un lote constituye una
observacion, a diferencia del enfoque propuesto por Nomikos y MacGregor en el que
una observacion es un lote completo. Tras realizar el desdoblamiento se realiza un
PLS sobre una variable respuesta ficticia que representa la madurez del lote, y que
no es mas que el tiempo que ha transcurrido desde el inicio del lote. En caso de que
se disponga de alguna variable medida que sea mas adecuada para representar la
madurez del lote, no seria necesario utilizar la variable ficticia. EI numero de
variables latentes a extraer se obtiene por validacién cruzada, aunque los autores
recomiendan extraer tantas variables latentes como sea necesario para que al
menos el modelo sea capaz de explicar el 85% de los datos originales. Esto se debe
a que las variables latentes son utilizadas posteriormente en el nivel batch para

describir los lotes completos.
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Para el desarrollo de los graficos de control que permitan monitorizar los nuevos
lotes, es necesario primero dividir las variables latentes obtenidas en los segmentos
correspondientes a cada lote y posteriormente reordenarlas de forma que para un
lote dado se obtenga un vector con las A variables latentes extraidas ordenadas
secuencialmente y que tendra dimensiones (7xAK), tal y como se muestra en la
Figura 1.22. Calculando la media y la desviacion tipica de cada componente para
todos los lotes es posible establecer los limites de control para cada componente,

estos limites se suelen fijar en = 3 veces la desviacion tipica.

2K I
S,
+3S,
IK -t
P1 438,

Figura 1.22. Obtencion de los limites de control para la primera variable latente (t;) del
nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998).

En el nivel batch, se procede de manera analoga a la metodologia de Nomikos y
MacGregor vy, por tanto, en este nivel un lote completo constituye una observacion.
Sin embargo, en lugar de utilizar las variables originales para formar la matriz X, se

emplean las variables latentes obtenidas en el nivel de observacion.

En todos los enfoques es practica habitual trabajar con datos centrados y, ademas,
en los casos en que se desee que ninguna variable tenga “a priori” mas influencia en
el modelo, todas las variables se tipifican a varianza unitaria dividiendo cada variable

por su desviacion tipica. Sin embargo, no todos los enfoques desdoblan la matriz
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original de datos de la misma manera, y en consecuencia, el centrado consigue
efectos distintos. En el enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) al centrar los datos
se esta restando la trayectoria media (de las condiciones de operacién normales), de
forma que la principal componente no lineal del proceso se elimina y, por tanto, se
convierte un problema no lineal en otro que se puede abordar con métodos lineales
como PCA y PLS. En este caso, con la monitorizacién se persigue detectar
desviaciones de las trayectorias respecto de su correspondiente trayectoria media.
Por otra parte, en el enfoque de Wold et al. (1998), al centrar no se elimina la
trayectoria media de las variables, sino que simplemente se resta una constante a
cada trayectoria. Por tanto, la trayectoria media de las variables permanece, y es
modelada por las componentes PLS del nivel de observacion (efecto lineal con la
primera componente, efecto cuadratico con la segunda, efecto cubico con la

tercera, ...).

1.8.6.4 EIl analisis multivariante en la monitorizacion de los tratamientos de

aguas residuales

Dentro de los tratamientos de aguas residuales se encuentran tanto procesos
continuos como procesos discontinuos o por lotes. Por este motivo, la revision
bibliografica que se presenta a continuacién incluye aplicaciones de ambos tipos de

procesos.

Como se ha comentado anteriormente (apartado 1.7) la instrumentacién en el campo
de los tratamientos de aguas residuales ha experimentado un notable auge en las
ultimas décadas, y se prevee que en un futuro proximo tenga un papel todavia mas

importante.

Actualmente en EDARs modernas se dispone de gran cantidad de variables que son
registradas en tiempo real. Estas se han convertido en una importante fuente de
informacion para conseguir una operacion eficiente del proceso. Sin embargo, la
complejidad de los procesos que tienen lugar en las EDARs junto con la abundancia
de datos hace que sea necesario la utilizacion de técnicas que permitan extraer la

informacion contenida en los datos.
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Cuando se pretende realizar la monitorizacion en tiempo real de un proceso, el
método de monitorizacién tiene que hacer frente a una serie de retos. Algunos de los
cuales son de caracter general como los que apunta Kresta et al. (1991):
— ElI método tiene que ser capaz de manejar gran cantidad de datos entre
los que hay colinealidad.
— ElI método debe reducir notablemente la dimension del problema y permitir
una interpretacion grafica sencilla de los resultados.
— En el caso en que se disponga tanto de variables de proceso como de
variables de calidad del producto, el método debe proporcionar buenas

predicciones de las variables de calidad.

Estos requisitos pueden ser satisfechos monitorizando el proceso mediante técnicas
de analisis estadistico multivariante, como PCA y PLS. Sin embargo, para el caso
particular de los tratamientos de aguas residuales, el método de monitorizacion
también debe hacer frente a una serie de retos especificos (Rosen et al., 2003):
— Baja calidad y fiabilidad de los datos como consecuencia del ambiente
agresivo en el que estan instalados los equipos de medicion.
— Relaciones no lineales entre las variables.
— Condiciones cambiantes, debido por ejemplo a las variaciones diurnas y
estacionales que provocan que el proceso esté lejos de ser estacionario.

— Relaciones dinamicas entre las variables.

Segun estos autores, todos estos retos especificos no aparecen necesariamente en
el mismo proceso ni al mismo tiempo, puesto que el objetivo de la monitorizacion

puede ser diferente en cada caso particular.

Rosen et al. (1998) discuten diferentes técnicas para la deteccién de perturbaciones
en un sistema de tratamiento de aguas residuales. Muestran la utilidad de la
aplicacién de modelos PCA y PLS para poder visualizar las anomalias en el proceso,
y posteriormente identifican las variables responsables mediante la utilizacion de
graficos de contribucién. Utilizan un conjunto de datos reales procedentes de una
EDAR.
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Teppola et al. (1997) utilizan un modelo PLS junto con la funcién de autocorrelacion
de las variables latentes para interpretar y detectar cambios en un proceso de
tratamiento de aguas residuales. Las técnicas las aplican sobre un conjunto de datos

reales procedentes de una EDAR.

Teppola et al. (1998) presentan un enfoque en el que combinan PLS y un algoritmo
de clustering (fuzzy c-means clustering) para monitorizar una EDAR. Mediante el
PLS extraen la informacion contenida en los datos de proceso, y posteriormente
aplican el algoritmo de clustering sobre las variables latentes. Este enfoque
combinado facilita la interpretacion de los resultados. Utilizan un conjunto de datos

reales.

Teppola et al. (1999a) combinan PCA con distintos algoritmos adaptativos de
clustering para monitorizar una EDAR. Las variables latentes obtenidas mediante un
PCA son utilizadas en distintos algoritmos de clustering y, posteriormente, comparan
la capacidad de adaptacién de estos algoritmos a las condiciones del proceso. El

estudio lo realizan sobre un conjunto de datos reales.

Rosen y Lennox (2001) analizan dos extensiones del PCA para la monitorizacion de
un proceso de tratamiento de aguas residuales. Una para tener en cuenta que el
proceso no es estacionario, para lo que proponen la utilizacién de un PCA adaptativo
0 en aquellos casos en que la estructura de covarianzas no cambie, actualizar los
parametros de escalado (media y varianza). La otra extension para tener en cuenta
que las perturbaciones que pueden ocurrir en el proceso pueden ser lentas o
rapidas. Por este motivo, proponen la monitorizacion en diferentes bandas de
frecuencia, para ello emplean un analisis de multirresolucion (MRA, Multiresolution
Analysis) en combinaciéon con un PCA. Utilizan datos reales de una EDAR para la

mostrar los resultados de la aplicacion de estas técnicas.

Rosen y Yuan (2001) presentan una metodologia para la monitorizacion
multivariante y el control de una EDAR durante eventos extremos. Monitorizan el

proceso empleando un PCA dinamico sobre las variables del influente v,
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posteriormente, aplican una técnica de clustering (fuzzy c-means clustering) para
clasificar los distintos estados operacionales de la EDAR. Esta informacion es
utilizada para ajustar los set-points de los lazos de control locales. La metodologia

propuesta es ilustrada a partir de datos simulados de la operacion de una EDAR.

Lennox y Rosen (2002) desarrollan un nuevo algoritmo de monitorizacion basado en
PCA, PCA multiescala adaptativo, que aprovecha las relaciones cambiantes entre
las variables en diferentes bandas de frecuencia. Utilizan datos reales de una EDAR
para mostrar el comportamiento del nuevo algoritmo asi como el de un PCA
adaptativo. La mayor flexibilidad del algoritmo que proponen permite una adaptacion

a una mayor variedad de cambios en el proceso.

Yoo et al. (2002) proponen un método para la deteccion de anomalias e
identificacion de las variables responsables basado en la deteccion de cambios en la
distribucion de los datos de proceso. Estos autores analizan los cambios en los
valores propios obtenidos de la aplicacién de PCA y emplean un indice de disimilitud
para detectar perturbaciones en el proceso e identificar en qué banda de frecuencia

se producen. EI método lo aplican sobre datos reales de una EDAR.

Lee y Vanrolleghem (2003) desarrollan un algoritmo de monitorizacién, PCA
multibloque adaptativo, y lo aplican para la monitorizacion de lotes finalizados de un
reactor SBR a escala de laboratorio. Ademas de las variables medidas, estos
autores también incluyen en el modelo la primera y segunda derivada de alguna de
ellas. Comparan los resultados obtenidos aplicando un PCA estatico, un PCA
adaptativo y un PCA multibloque adaptativo. Indican que es necesario actualizar el
modelo de manera recursiva y sefialan como ventaja del algoritmo que proponen la

mayor claridad en la identificacion de las causas del fallo.

En Rosen et al. (2003) se discuten algunas posibles soluciones para hacer frente a
cada uno de los retos especificos de la monitorizacion en tiempo real de EDARSs.
Ademas, ilustran con datos reales procedentes de una EDAR, cémo se pueden
obtener buenos resultados mediante la aplicacion de un PCA y dos sencillas

extensiones: la primera consiste en reemplazar tanto los datos faltantes como los
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erréneos, y la segunda consiste en implementar un preprocesamiento adaptativo de

las variables, es decir, actualizar los parametros de escalado (media y varianza).

Yoo et al. (2003) proponen un enfoque para la modelacion no lineal y monitorizacion
adaptativa mediante la combinacién de modelos PCA y de ldgica difusa (fuzzy
principal component regression). El primer paso en esta metodologia consiste en
construir un modelo PCA con un conjunto de datos de referencia. Después, los datos
proyectados son clasificados en varios grupos mediante un algoritmo adaptativo de
clustering (adaptive fuzzy c-means clustering) y, posteriormente, se aplica un método
discriminante adaptativo para distinguir entre cambios importantes en el proceso y
simples fallos. Por otro lado, los datos proyectados son también empleados para
construir un modelo de logica difusa (Takagi-Sugeno-Kang) con la finalidad de
estimar la reduccién de DQO del proceso. El enfoque es ilustrado con datos reales
de una EDAR.

Lee y Vanrolleghem (2004) proponen un algoritmo de monitorizaciéon, PCA de
consenso adaptativo, y lo aplican a la monitorizacién en tiempo real de un reactor
SBR a escala de laboratorio. Junto con las variables medidas también incorporan en
el modelo la primera y segunda derivada de algunas de ellas. Comparan los
resultados del algoritmo que proponen con el enfoque de Nomikos y MacGregor
(1995) asumiendo una desviacion constante para la trayectoria futura del lote.
Ambos enfoques dan buenos resultados, e indican como ventaja del algoritmo que

proponen que No es necesario recurrir a ningun tipo de imputacion.

Lee et al. (2004a) proponen un método para la deteccion e identificacion de fallos en
sensores en procesos dinamicos. Emplean una técnica de reconstruccion del fallo
basada en la aplicaciéon de un PCA dinamico. Los resultados presentados se han

obtenido a partir de datos simulados de la operacion de una EDAR.

Lee et al. (2004b) presentan un método basado en la técnica de analisis de
componentes independientes (Independent Component Analysis) para Ila
monitorizacion de una EDAR. Comparan los resultados de este método con los

obtenidos mediante un PCA sobre un conjunto de datos obtenidos por simulacion.
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Estudian dos tipos de perturbaciones, una externa y otra interna del proceso, y el

método que proponen obtiene mejores resultados sélo en el segundo caso.

Lee et al. (2004c) desarrollan una técnica basada en la aplicacién de kernel PCA
para modelar la relaciéon no lineal entre las variables y permitir la monitorizacién del
proceso. Esta técnica consiste en realizar un mapeo no lineal entre el espacio de las
variables originales y un nuevo espacio de mayor dimensién en el que las relaciones
son lineales, y es en este nuevo espacio donde se aplica el PCA. Estos autores
plantean realizar la monitorizacién del proceso en este nuevo espacio de mayor
dimension. Comparan los resultados de este método con los obtenidos por la
aplicaciéon de PCA en el espacio de las variables originales. Estudian dos tipos de
perturbaciones, una externa y otra interna del proceso, y el método que proponen
obtiene mejores resultados solo en el segundo caso. Sefalan como inconveniente
del método propuesto que cuando detecta una perturbacion en el proceso es dificil
poder identificar cuales son las posibles causas, ya que encontrar el mapeo inverso
entre el espacio de mayor dimensidén y el original es muy complejo o incluso
imposible. Los resultados presentados se han obtenido a partir de datos simulados

de la operacion de una EDAR.

Miettinen et al. (2004) emplean dos técnicas de analisis multivariante, PCA vy
PARAFAC, para mejorar el conocimiento de los procesos que tienen lugar en un
proceso de tratamiento biolégico de aguas residuales. El conjunto de datos
analizado abarca un periodo de 7 afos y procede de la laguna 115E de la EDAR
oeste de Melbourne. Concluyen que ambas técnicas son herramientas eficientes y
complementarias con las que se pueden identificar alteraciones en el estado del

agua residual.

Ruiz et al. (2004a) desarrollan un algoritmo para la deteccion del estado estacionario
en procesos multivariantes. La metodologia que proponen se basa en reducir la
dimension del espacio original de datos mediante un PCA, y sobre las nuevas
variables obtenidas identificar cuando se ha alcanzado el estado estacionario. El
algoritmo lo aplican sobre una planta piloto para el tratamiento anaerobio de las

aguas residuales.
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Ruiz et al. (2004b) combinan técnicas de analisis estadistico multivariante con un
algoritmo de clasificacién no supervisado para relacionar las clases obtenidas con el
estado del proceso. Aplican la metodologia propuesta a un conjunto de lotes
finalizados de un reactor SBR. En primer lugar reducen el numero de variables
mediante PCA y posteriormente aplican el algoritmo de clasificacion. Indican que
obtienen mejores resultados cuando emplean PCA multibloque en lugar de PCA

sobre toda la matriz de datos desplegada.

Yoo et al. (2004a) emplean el analisis de componentes independientes para la
monitorizacion en tiempo real de un reactor SBR a escala de laboratorio. La
metodologia que plantean se basa en una nueva forma de desdoblar la matriz de
datos y, posteriormente, aplicar el analisis de componentes independientes sobre la
matriz desdoblada. Al comparar el método que proponen con el enfoque de Nomikos

y MacGregor, obtienen un menor numero de falsas alarmas.

Yoo et al. (2004b) aplican un analisis de componentes independientes dinamico para
la monitorizacion de una EDAR. Comparan los resultados con la aplicacién de un
PCA dinamico. Concluyen que cuando las variables de proceso tienen una
distribucion no Gausiana, el analisis de componentes independientes resulta

superior al PCA.

La revision bibliografica realizada pone de manifiesto que la aplicacion de enfoques
sistematicos para aprovechar la informacion contenida en la gran cantidad de datos
que se registran en tiempo real en EDARSs esta recibiendo cada vez mayor atencion.
Son numerosas las aplicaciones descritas, en las que se plantean soluciones
(nuevos algoritmos, extensiones de los algoritmos existentes, combinacion de
distintas técnicas) a las dificultades encontradas en cada caso en particular. La
mayor parte de investigaciones se han centrado en procesos en continuo y se han

utilizado datos reales.
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1.8.7 Analisis de datos historicos

En el apartado anterior se ha descrito el proceso de construccion de un modelo
empirico para la monitorizacion en tiempo real del proceso. Otra aplicacion del
modelo construido es el analisis de toda la base de datos historica disponible del
proceso (analisis “a posteriori’, off-line). De esta forma, se puede realizar el
diagnostico de lotes fabricados con anterioridad, identificando los fallos y apuntando
a sus posibles causas, para lo que es necesario aplicar todo el conocimiento técnico
del proceso basado en la experiencia de operarios y técnicos. Las causas de
anomalias ocurridas en el proceso que hayan conducido a la fabricacién de un lote,
o de una serie de lotes, con producto de mala calidad, pueden ser corregidas para
evitar que los lotes futuros puedan verse afectados por los mismos fallos. Por tanto,

este tipo de analisis puede conducir a una optimizacion del proceso.

1.8.8 Modelos predictivos

En muchos procesos es habitual no disponer de sensores que permitan conocer el
valor de las variables de calidad en tiempo real. Lo mas frecuente es que se tomen
varias muestras del producto acabado y se envien al laboratorio para determinar una
serie de medidas de su calidad. Por otra parte, si que se suele disponer de sensores

que permiten conocer en tiempo real multitud de variables de proceso.

Por tanto, tiene mucho interés la construccion de modelos inferenciales, también
denominados soft sensors, que permitan predecir los valores de las caracteristicas
de calidad a partir de la informacion registrada del proceso. Un soft sensor consiste
en utilizar las medidas de uno o varios sensores instalados en el proceso junto con
un algoritmo para estimar los valores de algun parametro para el que no se dispone
de un sensor instalado fisicamente. Este tipo de “sensores ficticios” constituyen una

herramienta de gran utilidad para la monitorizacion y el control de procesos.

La construccion de un soft sensor puede basarse en el empleo de modelos
mecanicistas, de modelos empiricos o0 de modelos semi-empiricos. Sin embargo,

debido a que en muchas ocasiones la tarea de conseguir un modelo tedrico
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detallado del proceso es muy complicada, la utilizacibn de modelos empiricos ha

atraido la atencion de muchos investigadores.

Dentro de los modelos empiricos se encuentran los modelos de regresion en
minimos cuadrados parciales (PLS) y de regresidén en componentes principales
(PCR) que ya han sido presentados en apartados anteriores (1.8.4.2 y 1.8.4.3).
Ademas, recientemente ha cobrado mucha popularidad la utilizacién de las redes
neuronales artificiales (ANNs, Artificial Neural Networks), gracias a que permiten
modelar facilmente sistemas no lineales complejos. A continuacion se describe la

evolucion y las caracteristicas mas importantes de este tipo de modelos.

1.8.8.1 Las Redes Neuronales Artificiales (ANN)

La alta capacidad que presenta el cerebro humano en la realizacion de tareas
cognitivas complejas como el reconocimiento de formas (vision) y sonidos (audicion),
fue una gran motivacién para intentar modelar su comportamiento. De esta
motivacion histérica es de donde deriva el nombre de este tipo de modelos: redes
neuronales artificiales. Sin embargo, la mayoria de las arquitecturas de redes
neuronales que se emplean en la actualidad no tratan de imitar detalladamente el
modelo bioldgico, sino que simplemente son algoritmos que en lugar de trabajar

secuencialmente, lo hacen en paralelo.

En los ultimos afios las redes neuronales artificiales se han convertido en una
herramienta muy utilizada en diversas areas cientificas, como la econometria y las
finanzas, la quimiometria, la automatica, los recursos hidricos y las ciencias
medioambientales. Deben principalmente su creciente popularidad a la versatilidad
de sus estructuras y algoritmos, que ademas de ser sencillos y faciles de
implementar, permiten abordar problemas complejos, y proporcionan en muchos

casos soluciones adecuadas a la vez que robustas a dichos problemas.
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1.8.8.2 Desarrollo de las ANN

La historia de las redes neuronales artificiales puede remontarse a los primeros
trabajos de modelacion del comportamiento de una neurona. La primera neurona
artificial se debe al trabajo pionero de McCulloch y Pitts (1943). EI modelo que
propusieron, consistia en dos entradas y una unica salida binaria. Mientras las

entradas no alcanzaran un determinado umbral, la salida permaneceria nula.

Pocos afios después, Hebb (1949) propuso su postulado del aprendizaje, segun el
cual la conexidon entre dos neuronas se refuerza cada vez que es usada, es decir,
cuando las neuronas que une dicha conexién estan activas simultdneamente.
Posteriormente, Rosenblatt (1958) introduce la red de una sola capa, el perceptrén,
y demostré que era capaz de clasificar una entrada de valores continuos en dos
clases. El perceptrén calculaba una suma ponderada de las entradas, sustraia el
umbral, y daba uno de los dos posibles valores como salida. Este esquema podia
reconocer patrones distintos a los utilizados en la etapa de aprendizaje, es decir, era

capaz de generalizar.

Widrow y Hoff (1960) desarrollaron e implementaron un método matematico (regla
delta) para actualizar los pesos de las conexiones. Era un método de busqueda del
gradiente basado en minimizar los errores al cuadrado de la variable de salida. El
resultado de este trabajo pionero, el modelo ADALINE, se convirtié en la primera red
neuronal artificial aplicada a un problema real: la eliminacidon de ecos en las senales

telefonicas mediante un filtro adaptativo.

Casi una década después, Minsky y Papert (1969) pusieron de manifiesto la gran
limitacion del perceptron simple, y que se debe a que solo puede resolver problemas
linealmente separables, es decir, en los que las regiones de decision estén
separadas por una recta, o en el caso mas general por un hiperplano. Esto supuso
una brusca desaceleracion del gran auge que estaba experimentando Ia
investigacion sobre las redes neuronales, cayendo en el olvido hasta practicamente
la década de los ochenta, cuando empiezan a proponerse soluciones a los

problemas planteados por estos autores.
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Hopfield (1982) presenta una nueva forma de realizar los calculos mediante redes
recurrentes y demuestra con rigor matematico las capacidades de este tipo de
redes, asi como su funcionamiento. En ese mismo afno Kohonen (1982) presenta un
modelo de red neuronal capaz de formar mapas topoldégicos de caracteristicas a
partir de los datos de entrada, de manera analoga a como ocurre en el cerebro
humano. La principal aplicacion de este algoritmo es el agrupamiento de los datos,
obteniendo como resultado una representacién grafica bidimensional del espacio de

entrada que es facil de visualizar.

Un gran impulso a la investigacion, desarrollo y aplicacion de las redes neuronales
fue debido al redescubrimiento del algoritmo de retropropagacion del error para
perceptrones multicapa por Rumelhart et al. (1986). El algoritmo es una
generalizacion del desarrollado por Widrow y Hoff, que permite a los perceptrones
ser entrenados en una configuraciéon multicapa. A partir de entonces, se convierte en

la técnica mas popular para el entrenamiento de redes perceptron multicapa.

Entre 1986 y 1995 se produce un gran apogeo, con multitud de publicaciones en
revistas, congresos y libros donde se muestran innumerables aplicaciones de las
ANNs. A partir de 1996 tiene lugar una consolidacién con la publicacion de
importantes resultados, entre los que cabe destacar a Bishop (1996), Rippley (1996)
y Devroye (1996). Actualmente se avanza en la investigacién de nuevos modelos de
redes neuronales, en nuevas aplicaciones de los modelos existentes, en nuevos
algoritmos de entrenamiento y en la busqueda de metodologias que permitan

determinar la topologia de la ANN mas adecuada para un problema dado.

1.8.8.3 Conceptos basicos

Una red neuronal artificial es un sistema constituido por muchas unidades basicas,
elementos simples que se denominan neuronas o nodos, que trabajan en paralelo y
que estan interconectados masivamente. Tras el procesamiento de la informacion
externa que reciben, ofrecen una respuesta. La capacidad de procesamiento de la

red reside en la fuerza de las interconexiones, o pesos, que se obtienen mediante un
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proceso de aprendizaje a partir de una serie de patrones conocidos. Es decir, la
ANN aprende a partir de la experiencia, almacena el conocimiento y después lo
utiliza cuando se enfrenta a nuevas situaciones. En este sentido, segun Haykin
(1999), las redes neuronales artificiales se parecen al cerebro humano en dos

aspectos:

e Adquieren el conocimiento mediante un proceso de aprendizaje.

e La fuerza de las conexiones entre las neuronas, también conocido como

pesos sinapticos, se usan para almacenar el conocimiento.

Las redes neuronales artificiales son una representacion muy simplificada del
funcionamiento de las redes neuronales del cerebro humano y, pese a ser
simplificaciones, son muy eficaces en la practica. Algunas de las aplicaciones mas
habituales son: clasificacion o reconocimiento de patrones, reduccioén del ruido en

sefales, prediccion y control.

Se ha demostrado tedricamente que una red neuronal de tres capas alimentada
hacia delante (feedforward), es un sistema que se comporta como un aproximador
universal de funciones (Hornik et al., 1989). Este importante resultado matematico
establece que cualquier funcién continua definida en un dominio compacto, puede
ser aproximada con el grado de precisiéon deseado por una red neuronal de tres

capas sin mas que incluir un numero suficiente de neuronas.

La estructura basica de una red neuronal artificial esta constituida por las neuronas,
su estado de activacion, las funciones de activacién, las conexiones sinapticas y el

umbral de activacion.

1.8.8.3.1 Neuronas

Las neuronas son los nodos o unidades elementales que reciben las senales
procedentes de otras neuronas o del exterior. Tras el procesamiento de toda la

informacion que recibe, ofrece un valor de salida que sera enviado a otras neuronas
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o al exterior, dependiendo de su posicion relativa en la ANN. Las neuronas se
encuentran agrupadas en capas, y segun la ubicacion de la capa se puede distinguir

entre:

e Capa de entrada: las neuronas que la forman son las que reciben la sefal del
exterior. Este tipo de neuronas no realiza ningun tipo de procesamiento, es
decir, la salida que ofrece es igual a la entrada que recibe, siendo, por tanto,

Su mision enviar su entrada a las neuronas de la siguiente capa.

e Capas ocultas: estan formadas por neuronas cuyas entradas y salidas estan

en el interior de la propia ANN.

e Capa de salida: en la que se encuentran las neuronas que emiten la sefial al
exterior, siendo, por tanto, estos valores de salida los correspondientes a la

funcion que se desea reproducir.

1.8.8.3.2 Estado de activacion

Se denomina estado de activacion al preprocesamiento de todas las senales que
recibe una neurona. También se le denomina entrada neta, potencial postsinaptico o
campo local inducido. Es la agregacién ponderada de todas las senales individuales
que recibe de otras neuronas y que, por tanto, representa el nivel de actividad de

dicha neurona.

1.8.8.3.3 Funciones de activacion

La funcién de activacion, también denominada funcion de transferencia, se encarga
de convertir el estado de activacion que tiene la neurona en un instante de tiempo
determinado, en la sefal de salida. Las funciones habitualmente empleadas son:
escalon o umbral, lineal, sigmoidal (logistica, tangente-hiperbdlica y arcotangente),

gaussiana, polinbmica, y combinaciones de ellas.

93



INTRODUCCION

1.8.8.3.4 Conexiones sinapticas

Se denominan conexiones sinapticas a las uniones entre las neuronas, a través de
las cuales se transmite la informacion de unas a otras. Cada conexién tiene una
intensidad, fuerza o peso, que es utilizado para almacenar el conocimiento
experiencial adquirido durante el proceso de aprendizaje. La forma en que las

neuronas estén interconectadas define el tipo de arquitectura o topologia de la ANN.

Cuando ninguna de las neuronas de la ANN envia su respuesta a neuronas que
estan en la misma capa ni en capas precedentes, se trata de una red alimentada
hacia delante (feedforward). En ellas el flujo de la informacién es unidireccional,
desde la capa de entrada hacia la de salida. Mientras que cuando la salida de una
neurona es entrada de si misma, de otras neuronas que estén en la misma capa o

de neuronas en capas precedentes, se trata de una red recurrente.

1.8.8.3.5 Aprendizaje

El aprendizaje o entrenamiento de una ANN es el procedimiento por el cual ésta
extrae el conocimiento de la informacion disponible mediante la modificacion de los
pesos de sus conexiones. Para que la ANN sea capaz de encontrar las relaciones
existentes entre las variables, o de identificar los patrones que siguen los datos, es
necesario que éstos se le muestren de forma reiterada. Los tipos de aprendizaje se

podrian clasificar de la siguiente manera:

e Aprendizaje supervisado: en este caso durante el proceso de aprendizaje
interviene un agente externo (supervisor) que comprueba la salida de la ANN
y en caso de que no coincida con la deseada, modifica los parametros de la
ANN por medio de algun algoritmo adaptativo. Los tres aprendizajes mas

importantes de este tipo se describen brevemente a continuacion:

Aprendizaje por_correccion del error. Consiste en modificar los pesos en

funcién de la diferencia entre los valores deseados y los valores de salida
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de la ANN, es decir, en funcion del error cometido por ésta. El algoritmo

mas empleado de este tipo es el de retropropagacion del error.

Aprendizaje por refuerzo. En este caso no se muestra a la ANN la salida

deseada, sino que el agente externo le indica a la ANN si la salida que esta
ofreciendo es adecuada (bien=1) o si no lo es (mal=-1). A partir de esta
informacion se ajustan los pesos segun un sistema de probabilidades.
Como ejemplos de este tipo de aprendizaje destacarian el algoritmo lineal

y el asociativo con recompensa y penalizacion.

Aprendizaje estocastico. Consiste en hacer modificaciones aleatorias en

los valores de los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y

de distribuciones de probabilidad preestablecidas.

Aprendizaje no supervisado. En este caso, la ANN debe ser capaz de
encontrar las relaciones internas que presentan los datos sin que se le
indique si su respuesta es 0 no correcta. Por este motivo, se dice que este
tipo de redes son capaces de auto-organizarse. Los principales aprendizajes

de este tipo son dos:

Aprendizaje hebbiano. El ajuste del peso de cada conexion se realiza

segun la correlacion de los estados de activacion (o sefiales de salida)
correspondientes a las dos neuronas conectadas, es decir, una conexién
se refuerza cuando las neuronas que une estan activas simultaneamente,

mientras que si una esta activa pero no la otra, la conexion se debilita.

Aprendizaje competitivo. En este caso, las neuronas de la capa de salida

compiten por activarse, de forma que s6lo una neurona puede estar activa
en un instante dado. Es un tipo de aprendizaje que permite descubrir
ciertas caracteristicas en los datos y, por tanto, es util en tareas de

clasificacion.
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1.8.8.4 Modelo matematico de una neurona artificial

El modelo matematico de una neurona artificial es la base de la estructura de
cualquier tipo de red neuronal artificial. Dicho modelo trata de imitar el flujo de
informacion que tiene lugar en una neurona del cerebro. Como se ha comentado
previamente, se trata de una gran simplificacion del proceso real que, sin embargo,
ha dado muy buenos resultados en la practica. En la Figura 1.23 se muestra el
esquema de dicho modelo, que estaria constituido por la informacion de entrada, su

procesamiento y la respuesta de la neurona.

VO —| f(V) |- yﬁ.c)

Neurona j

(c-1)
Y

Figura 1.23. Modelo matematico de una neurona artificial.

Después de que las neuronas de una determinada capa de la ANN (p.€j., capa c-1)

producen su repuesta, y“", cada una de éstas es ponderada por las intensidades

1

de sus respectivas conexiones con la neurona j a la que llegan dichas respuestas

wf;). Las respuestas ponderadas son agregadas para formar la entrada neta a la

neurona, vj"), incluyendo también en dicho proceso el umbral de activacion de dicha

neurona, b .

La entrada neta a la neurona j se obtendria mediante la siguiente expresion:

t

n
() — (e) 5,(c=1) (¢)
VO =3 Wy L ple Ec. 1.24
i=1
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En la ecuacién anterior, el umbral de activacion, boj("), se puede asimilar al peso
correspondiente a una neurona ficticia (neurona 0) que emite siempre una salida
unitaria. De manera que se puede expresar el calculo de la entrada neta de la
siguiente forma:

t

VO =3 @ pleh Ec. 1.25
i=0

Una vez evaluada la entrada neta, la funcién de activacion de la neurona j se

encarga de transformar dicha entrada en una senal de salida:

y;") :f(vj.")) Ec. 1.26
la cual se transmite posteriormente a otras neuronas.

De manera cualitativa podemos decir que en el modelo descrito, una neurona lo que
hace es recibir las salidas de otras neuronas, las pondera por las intensidades de
sus pesos Yy, despues, las agrega para determinar la entrada neta que tras pasar por
la funcion de transferencia dara lugar a la salida de dicha neurona. Esta salida sera

enviada a otras neuronas. Este esquema de funcionamiento es la base de las ANNSs.
1.8.8.5 Caracteristicas de las ANNs

El buen comportamiento que presentan en muchas ocasiones las ANNs ha
contribuido a su gran popularidad. Entre las ventajas que presenta este tipo de

modelos, cabe destacar las siguientes:

e Tienen la capacidad para reconocer patrones en los datos y para encontrar
relaciones entre las variables de entrada y de salida, sin tener que incorporar
en su formulacion las leyes fisicas que rigen el proceso. Pueden modelar no
s6lo relaciones lineales, sino también relaciones no lineales, puesto que las

funciones de activacién pueden ser no lineales.
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e Son estructuras muy versatiles que a partir del esquema basico pueden llegar
a modelar procesos de gran complejidad. Una misma configuraciéon o
arquitectura puede ser entrenada para resolver una gran variedad de

procesos de distinta naturaleza.

e Son capaces de tolerar ruido e incluso errores en los datos de entrada, y
seguir respondiendo de manera razonable. Esto se debe a que en este tipo
de modelos, el conocimiento esta distribuido a lo largo de toda la red y

almacenado en la topologia y en los pesos de las conexiones.

En este tipo de modelos no todo son aspectos positivos, sino que también presentan
inconvenientes, las principales criticas a las que se enfrentan las ANNs son (Haykin,
1999):

e La ausencia de una metodologia general que de forma rigurosa permita
determinar la topologia 6ptima de la red para un problema dado, el algoritmo

de entrenamiento mas adecuado y su correspondiente criterio de parada.

e La ausencia de base fisica en las relaciones matematicas y en los pesos de la

red.

Otros autores (Dayal et al., 1994) han sefialado como una desventaja muy
importante de las ANNs frente a otro tipo de modelos predictivos como los modelos
PLS, la dificultad en la interpretacion del modelo obtenido, lo que impide su
utilizacién para poder obtener un mayor conocimiento del proceso estudiado.
Ademas, estos autores indican que con la utilizacién de ANNs se corre un elevado

riesgo de obtener modelos inferenciales sobreparametrizados.

En la actualidad, la manera de determinar la topologia de la ANN mas adecuada
para un problema dado, consiste en un procedimiento iterativo en el que se prueban
multitud de topologias y de algoritmos de entrenamiento y, finalmente, se adopta

aquella que mejor funciona para los datos de que se disponen. Se han desarrollado
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algunas técnicas como los algoritmos de poda y los algoritmos de construccion. Los
primeros parten de una ANN sobredimensionada y van eliminando progresivamente
las conexiones y nodos menos importantes. El segundo tipo de algoritmos, funciona
a la inversa, es decir, partiendo de una ANN muy sencilla a la que se van afadiendo
nodos de forma progresiva. Sin embargo, estas técnicas también acaban siendo

procesos iterativos.

En lo que respecta a la ausencia de base fisica en la modelacion de los procesos,
mas que un inconveniente puede verse como justamente lo contrario, ya que pueden
representar relaciones complejas entre las variables que resultaria muy dificil
hacerlo de manera explicita, convirtiéndose, por tanto, en una alternativa a los

modelos que tienen una fundamentacion tedrica.

1.8.8.6 ANNs y modelos estadisticos

Se debe tener presente que las ANNs son en realidad modelos inferenciales (como
los modelos de regresion clasicos), y que la ventaja que presentan es que
constituyen una herramienta muy flexible con la que es posible construir de forma
sencilla modelos inferenciales de gran complejidad. En diversos trabajos se ha
demostrado que ciertos modelos de ANNs son equivalentes o muy similares a
modelos estadisticos clasicos de regresion (Sarle, 1994; Warner y Misra, 1996). De
hecho, las ANNs mas utilizadas, denominadas redes perceptron multicapa, no son
mas que modelos de regresion no lineal y modelos discriminantes que pueden ser
implementados con cualquier programa estadistico convencional. Sin embargo,
debido a que las ANNs han sido desarrolladas y utilizadas principalmente por
ingenieros e informaticos, la terminologia empleada es sustancialmente diferente a
la utilizada en el campo de la estadistica. En Sarle (1994) se presenta un glosario de
las equivalencias en la terminologia que se emplea en ambos campos. Un resumen

de éstas se presenta en la Tabla 1.4.
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Terminologia de las ANNs Terminologia estadistica
Entradas Variables explicativas
Salidas Variables respuesta
Entrenamiento o aprendizaje Estimacién de los parametros del modelo
Funcion de error Criterio de estimacion
Patrén Observacion
Generalizacion Interpolacién y extrapolacion

Tabla 1.4. Glosario de equivalencias entre la terminologia empleada en el campo de las
ANNSs y la utilizada en el ambito estadistico.

1.8.8.7 Modelos predictivos en los tratamientos de aguas residuales

Debido a que en los procesos de tratamiento de aguas residuales es dificil que
muchos de los fendmenos que tienen lugar sean descritos por modelos
mecanicistas, el uso de modelos empiricos constituye una alternativa atractiva.
Dentro de estos modelos, las redes neuronales artificiales han recibido especial
atencion por parte de muchos investigadores porque permiten modelar facilmente
sistemas no lineales complejos, ya que la modelacién matematica es reemplazada

por una etapa de entrenamiento con los datos del proceso.

A continuacion se presentan diversas técnicas y aplicaciones que han aparecido en
la bibliografia con el objetivo de desarrollar soft sensors en el ambito de los procesos
de depuracién de aguas residuales. Se puede observar que en la mayor parte de los
casos se ha optado por el uso de redes neuronales artificiales, y que se ha dedicado

mas atencion a los procesos en continuo que a los procesos por lotes.

Aarnio y Minkkinen (1986) construyen un modelo PLS para predecir la calidad del
efluente de una EDAR. Construyen un unico modelo con todas las variables de
proceso y las variables respuesta (concentracion de fosforo total, DQO y turbidez en
el efluente). Ademas, construyen un modelo PLS-discriminante para determinar que
variables estaban mas relacionadas con los episodios de bulking filamentoso

ocurridos en la EDAR.
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Capodaglio et al. (1991) construyen y comparan modelos estocasticos y de redes
neuronales para predecir el indice volumétrico del fango en una EDAR. El modelo de
redes neuronales es el que presenta la mejor capacidad predictiva. Sin embargo,
estos autores destacan que el analisis de los coeficientes de los modelos
estocasticos permite obtener informacioén importante acerca de las series analizadas
y, por tanto, del proceso, mientras que el modelo de redes neuronales no permite

extraer dicha informacion.

Onnerth et al. (1996) emplean en una EDAR un sistema general de control (STAR,
Superior Tuning and Reporting) que incorpora para el control del caudal de
recirculaciéon un soft sensor que permite estimar la capacidad de desnitrificacion en

el reactor anoxico.

Carstensen et al. (1996) ilustran la aplicaciéon de dos soft sensors en una EDAR. Uno
consiste en un modelo hibrido cuyo propdsito es determinar la carga de amonio que
entra en el reactor aerobio a partir de las medidas de amonio en dicho reactor, y el
otro se basa en utilizar un filtro Kalman para corregir el ruido que presenta la senal
de la medida registrada en tiempo real de la concentracion de soélidos suspendidos

que se recirculan desde el decantador secundario.

Hack y Kéhne (1996) desarrollan soft sensors basados en redes neuronales para
estimar aquellos parametros del proceso que temporalmente no estan disponibles,
bien porque se esta realizando el trabajo de mantenimiento, bien porque se ha
producido una rotura del sensor. Para esto aprovechan la correlacion existente entre
las variables respuesta y otras variables que son facil y directamente medibles
(conductividad, pH, turbidez,...). Previamente al desarrollo de la red neuronal, hacen
un estudio de las correlaciones existentes entre las variables medidas y los
parametros de interés, para posteriormente usar como entrada de la red soélo
aquellas variables que presentan una mayor correlacion. Desarrollan cuatro modelos
independientes, dos para estimar las concentraciones en el influente de DQO y de
amonio, y otras dos para estimar las concentraciones de nitratos y de amonio en el

reactor aerobio.
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Zhao et al. (1997) plantean un modelo hibrido para modelar la dinamica de los
nutrientes (P-PO4 y N-NOy) en un SBR. El modelo que desarrollan integra un modelo
mecanicista simplificado y una red neuronal en paralelo para compensar los errores.
De esta forma la complejidad del modelo mecanicista y su calibracion se reducen
notablemente, y la estructura en paralelo le permite tener en cuenta las

perturbaciones externas (en la temperatura, pH,...).

Belanche et al. (1998) proponen la utilizacién de una red neuronal cuya estructura
esta compuesta por una capa oculta con neuronas heterogéneas y una capa de
salida con neuronas convencionales. De esta forma, la entrada de la red puede
incluir distintos tipos de elementos (reales, conjuntos fuzzy, datos faltantes,...).
Construyen un modelo para predecir la DBOs en el efluente y otro para la DQO. En
ambos casos obtienen mejores resultados que utilizando una red neuronal

convencional (en la que no hay neuronas heterogéneas).

Mujunen et al. (1998) aplican modelos PLS para estimar la eficiencia del proceso de
depuracion de una EDAR. Construyen tres modelos PLS, uno para predecir las
propiedades de sedimentacién del fango, otro para estimar la eficiencia en la
eliminacion de DQO vy el tercero para estimar la concentracién de nitrégeno total en
el agua efluente. Aplican una técnica de seleccion de variables, para determinar en

cada caso las variables mas adecuadas de entrada al modelo.

Zhu et al. (1998) aplican redes neuronales a los datos procedentes de lagunas de
estabilizacién aireadas para predecir la DBOs en el efluente. Realizan un analisis de
sensibilidad sobre una red neuronal alimentada hacia delante para conocer las
variables mas importantes y, posteriormente, desarrollan una red neuronal que tiene
cuenta la dinamica del sistema. Proponen e implementan una estrategia de
actualizacion del modelo basada en volver a entrenar la red cuando la media del

error supere un determinado umbral.
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Lee y Park (1999) emplean un soft sensor basado en una red neuronal para estimar
la dinamica de los nutrientes (P-PO4, N-NO3, N-NH4) en un reactor SBR. Debido a
los cambios bruscos causados por la aireacién al cambiar de etapa, estos autores
proponen asignar redes neuronales independientes para la etapa anaerobia y

aerobia, respectivamente.

Teppola et al. (1999b) proponen la utilizacion de un filtro Kalman para actualizar los
coeficientes de distintos modelos predictivos (regresion lineal multiple, PLS y PCR) y
de esta manera, solucionar los problemas asociados a los cambios en el proceso, es
decir, que los nuevos datos no se correspondan con los datos histéricos usados en

la construccion de los modelos predictivos.

Choi y Park (2001) desarrollan un soft sensor para estimar el nitrégeno Kjeldahl total
(NKT) del agua influente aprovechando la correlacién existente entre los parametros
de calidad medidos. Tras comparar diversas metodologias proponen una técnica
hibrida que consiste en una etapa de preprocesamiento mediante analisis de
componentes principales y posteriormente la prediccion del NKT con una red
neuronal. De esta manera, el preprocesamiento permite extraer la informacion
contenida en las variables originales, eliminando el ruido, y la red neuronal se
encarga de describir las no-linealidades de los procesos de tratamiento del agua

residual.

Baeza et al. (2002) estiman la carga organica (DQO) en el influente de una EDAR
por medio de ANNs. A partir de las estimaciones realizadas y mediante un algoritmo
de control, modifican automaticamente el volumen total aerobio de la EDAR, dando
lugar a diferentes modos de operacion. Con la estrategia de control que proponen,

consiguen mejorar la eficiencia en la eliminacion de nitrégeno de la EDAR.

El-Din y Smith (2002) utilizan una red neuronal para construir un modelo que permite
hacer predicciones a corto plazo del caudal de agua residual que entra a la EDAR, y
aplican el método Box-Jenkins de la funcion de transferencia para describir y
predecir la respuesta dinamica del decantador primario, en concreto la concentracién

de sdlidos suspendidos y de DQO a la salida del mismo.
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Jansson et al. (2002) plantean el uso de soft sensor para el control de la dosificacion
de reactivos en un proceso de precipitacion quimica. La finalidad del modelo es la
prediccion del fosforo total y del fésforo soluble a la entrada de la EDAR. Los autores
comparan distintas técnicas estadisticas multivariantes, y concluyen que para sus
datos el modelo PLS es el que mejores resultados consigue, y que los menores

errores se obtienen para las predicciones del fosforo soluble.

Lee et al. (2002) comparan distintos enfoques para predecir simultaneamente la
concentracion de solidos suspendidos en el reactor y en el efluente, y la DQO en el
efluente. Construyen un modelo mecanicista simplificado, una red neuronal, y
combinan los dos anteriores tanto en serie como en paralelo. Obtienen los mejores
resultados (desde el punto de vista de la capacidad predictiva) con la red neuronal y
con el enfoque hibrido (en paralelo). Sin embargo, es este ultimo enfoque el que

proponen debido a que es el que presenta una mejor capacidad de extrapolacion.

Luccarini et al. (2002) desarrollan cinco redes neuronales recurrentes para estimar la
dinamica de los nutrientes (P-PO4, N-NO3, N-NH4) en un reactor SBR. Todas las
ANN tienen dos variables de entrada, el pH y el potencial redox, y una unica variable
respuesta. Utilizan los valores de las variables corregidos respecto de su valor
inicial. Concluyen que las ANNs resultantes son efectivas para predecir las

tendencias de las variables respuestas, pero no sus concentraciones.

Hong y Bhamidimarri (2003) proponen una nueva aproximacion a la modelacion
dinamica de una EDAR, basada en algoritmos genéticos, que consiste en la creacion
automatica de muchos modelos, donde evolucionan y permanecen los mejores.
Desarrollan un modelo para predecir la concentracion de solidos suspendidos en el
reactor, y otro para los solidos suspendidos que se escapan por el efluente.
Comparan los resultados con los obtenidos por un lado mediante redes neuronales,
y por otro con un modelo mecanicista. Las predicciones del algoritmo genético son
ligeramente mejores que las obtenidas mediante redes neuronales, aunque las
ventajas en las que mas hincapié hacen estos autores son la discriminacion
automatica de las variables de entrada mas importantes y la estructura interpretable

del modelo.
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Hamed et al. (2004) construyen 2 modelos de redes neuronales alimentadas hacia
delante, una para predecir la DBOs en el efluente, y la otra para predecir la
concentracion de soélidos suspendidos en efluente. Previamente al desarrollo de
ambos modelos, realizan un analisis exploratorio para identificar cuales son las
variables explicativas mas adecuadas. Con ambos modelos obtienen buenos

resultados.
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2 OBJETIVOS

El objetivo principal de la presente tesis ha sido estudiar las posibilidades de
utilizacién de las variables de facil medicion, registradas por los sensores instalados
en un reactor discontinuo secuencial operado para la eliminacion biolégica de
fésforo, para obtener, mediante la aplicacion de métodos estadisticos multivariantes,
informacion sobre la evolucion de las variables de calidad, asi como sobre la
evolucion del proceso a lo largo del tiempo. De esta manera, se pretende detectar
cualquier anomalia que pueda ocurrir (causa especial de variabilidad que puede
provocar un funcionamiento inaceptable o inusual del proceso y/o un efluente de
baja calidad) y ayudar en la identificacion de su origen, evitando la utilizacién de
sondas de medida de las variables de calidad cuyo elevado coste hace inviable su

disponibilidad en la mayor parte de las EDARs existentes.

Este objetivo general se divide en los siguientes objetivos especificos:

o Estudiar el estado del arte de las técnicas estadisticas multivariantes
empleadas para la monitorizacion y el diagnéstico de fallos en los procesos

de tratamiento de aguas residuales.

o Analizar la aplicabilidad y capacidad de distintos enfoques estadisticos para la
monitorizacion, tanto a posteriori como en tiempo real, y el diagnéstico de un
SBR operado para la eliminacion biolégica de fosforo en las aguas residuales,

comparando la efectividad de los mismos.

o Proponer modificaciones de los enfoques investigados para adaptarlos a las
caracteristicas del proceso estudiado cuando éstos no presenten resultados

satisfactorios y comparar los resultados con respecto al enfoque original.

o Construir, validar y comparar diversos modelos empiricos que sean capaces
de aprovechar la informacioén contenida en las variables registradas en tiempo

real por medio de los sensores instalados en el reactor SBR para predecir la
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evolucidon de las variables de calidad, determinadas en el laboratorio, a lo
largo de los lotes. En concreto comparar modelos predictivos basados en

variables latentes con modelos de redes neuronales artificiales.

o Desarrollar un sistema para la monitorizacion, diagnéstico y prediccion en
tiempo real de un reactor discontinuo secuencial operado para la eliminacién
biolégica de fosforo del agua residual, mediante la utilizacion de métodos de
control estadistico multivariante de procesos basados en técnicas de

proyeccion sobre estructuras latentes.

El trabajo planteado en la presente tesis supone el inicio de una nueva linea de
investigacion en el grupo CALAGUA (grupo de investigacion en calidad de aguas) en
colaboracion con el grupo GIEM (grupo de investigacion en ingenieria estadistica
multivariante) con la que se pretende contribuir a la expansion de la utilizacion de

estas técnicas de analisis en el campo del tratamiento de las aguas residuales.
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3 MATERIALES Y METODOS

3.1 DESCRIPCION DEL MONTAJE EXPERIMENTAL

Los datos experimentales del proceso de eliminacidn biologica de fésforo que se han
utilizado en la presente tesis se han obtenido en laboratorio. Para el estudio del
proceso se realizd el montaje de un reactor discontinuo secuencial (SBR). Este
reactor fue instalado en el interior de una camara termostatizada en la que se
mantuvo una temperatura de 20 °C. En el Anejo 8.1 se muestran dos fotografias del

montaje experimental realizado.

Las caracteristicas del reactor utilizado se muestran en la Tabla 3.1. El reactor
estaba equipado con un agitador mecanico de pala ancha y con difusores ceramicos
que estaban conectados a un compresor. La agitacién se realizaba a una velocidad
suficiente como para asegurar la mezcla completa en el interior del reactor, pero sin
ser demasiado elevada para no favorecer la reaireacion superficial durante la etapa

anaerobia.

Forma Cilindrica
Material Metacrilato
Diametro 20 cm
Altura total 24 cm
Volumen util 71

Volumen fango tras vaciado 3.4 1

Tabla 3.1. Caracteristicas del reactor utilizado.

En el reactor se instalaron sondas para la medicion en tiempo real de la
concentracion de oxigeno disuelto, del pH, de la conductividad, del potencial redox y
de la temperatura. Todas las sondas estaban conectadas, a través de los
correspondientes convertidores de sefial, a un ordenador personal en el quedaba
registrada la evolucién a lo largo del tiempo de estas variables en cada lote. Para
evitar posibles interferencias en los registros ocasionadas por otros aparatos de

laboratorio, se instal6 un filtro. En el ordenador se implementd un sistema de control
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on-off para mantener la concentracion de oxigeno disuelto en torno a un valor

deseado. Ademas de este control, el sistema estaba automatizado mediante un

temporizador en el que se establecian las duraciones de cada una de las etapas del

lote para que se realizaran las correspondientes acciones sobre la agitacién, la

aireacion, la alimentacion del reactor y la valvula del efluente. En la Figura 3.1 se

muestra un esquema del reactor asi como de su equipamiento.

Efluente

Temporizador f """"

_______________________________________________

Figura 3.1. Montaje experimental.
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El reactor fue operado mediante la alternancia de condiciones anaerobias y aerobias

para favorecer el desarrollo de las bacterias acumuladoras de polifosfatos y, de esta

manera, poder eliminar el fésforo del agua residual por via bioldgica. Se establecié la

duracion de cada lote en 6 horas y, por tanto, se realizaban 4 lotes cada dia. Las

condiciones de operacion y duracion de cada una de las etapas se muestran en la

Figura 3.2.
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Influente
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Figura 3.2. Etapas de las que consta cada lote.

Cuando se iniciaba un nuevo lote, durante los primeros minutos se realizaba el
llenado del reactor con agua residual y acido acético. Tras el llenado el reactor se
dejaba en condiciones anaerobias durante 1.5 horas. En la siguiente etapa se
aireaba el reactor durante 3 horas. El sistema de aireacidn estaba regulado por
medio de un control on-off que permitia mantener la concentracion de oxigeno
disuelto en el reactor en torno a 3 mg/l. Una vez concluida la etapa aerobia se
detenia tanto la aireacién como la agitacién y se dejaba sedimentar el fango durante
1.5 horas. Finalmente, el sobrenadante era retirado durante los ultimos minutos del

lote, permitiendo de esta manera el inicio de un nuevo lote.

El volumen que se retiraba al final de cada lote y que era reemplazado por el
influente para comenzar un nuevo lote determinaba el tiempo de retencién
hidraulico. Por otro lado, para fijar el tiempo de retencion celular se retiraba
diariamente del sistema una determinada cantidad de fango. Este proceso se

realizaba de forma manual al final de la etapa aerobia.

115



MATERIALES Y METODOS

3.2 CARACTERIZACION DEL INFLUENTE

Durante todo el periodo de operacidén se utiliz6 un agua residual artificial que se
preparaba en el laboratorio. El influente al reactor estaba constituido por dos
corrientes que llegaban por separado al reactor. Una corriente estaba formada por
una mezcla a partes iguales de agua desionizada con agua de la red de distribucién
de la ciudad. Los nutrientes inorganicos necesarios para el crecimiento celular eran
afadidos en dicha mezcla. La otra corriente estaba constituida por una disolucion de
acido acético y amonio. La concentracion de nitrégeno en el agua residual se
ajustaba para asegurar que las necesidades de este elemento como nutriente
quedaran satisfechas. Ademas, se procuraba que no hubiera exceso de nitrégeno
para limitar el desarrollo de las bacterias autotrofas, evitando de esta manera que los
procesos de nitrificacion-desnitrificacion se superpusiesen a los de eliminacién
biolégica de fosforo. Las concentraciones de los componentes del agua residual

artificial resultante de la mezcla de las dos corrientes se muestran en la Tabla 3.2.

Componente Concentracién (mg/l)

Sustrato  Acético (DQO) 100-260
CaCl; 10
NH,CI 30
MgSO4'7H20 300
KoHPO,4 75
FeCl;-6H,0 3.0

Sales H3BO3 0.3
CuS04-5H,0 0.06
Kl 0.06
MnCl,-4H,0 0.24
NazMOO4‘2H20 0.12
ZnS04-7H0 0.24
CoCly-6H,0 0.30

Tabla 3.2. Composicién del agua residual.

La preparacidn de la disolucion con sales se realizaba semanalmente y quedaba
almacenada en un bidon desde el que posteriormente se bombeaba al reactor al
inicio de cada nuevo ciclo. En el caso de la disolucién que contenia el sustrato, la

preparacion se realizaba quincenalmente.
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3.3 INFORMACION RECOGIDA

Una vez realizado el montaje del reactor, para la puesta en marcha del proceso se

utilizé fango procedente de la EDAR de Quart Benager (Valencia).

Durante el periodo experimental los datos de las sondas instaladas en el reactor se
almacenaban en el ordenador. Estos registros junto con las determinaciones
analiticas que se realizaban con menor periodicidad, constituyeron la base del
seguimiento que se llevaba a cabo para conocer como estaba evolucionando el
proceso. En la Tabla 3.3 se muestran todas las determinaciones realizadas en el

seguimiento, asi como su frecuencia de muestreo.

Parametro Frecuencia
Conductividad ~1 min
pH ~1 min
Potencial redox ~1 min
Oxigeno disuelto ~1 min
Temperatura ~1 min

Sdlidos Suspendidos Totales (SST) variable
Solidos Suspendidos Volatiles (SSV)  variable

DQO variable
P soluble final anaerobio y efluente variable
Acidos volatiles final anaerobio variable
N-NOs inicio y final ciclo variable
N-NHy inicio ciclo variable

Tabla 3.3. Variables utilizadas para realizar el seguimiento del proceso.

Adicionalmente, a lo largo del periodo experimental se realizaron una serie de
ensayos exhaustivos bajo distintas condiciones cuando el sistema se encontraba en
estado estacionario. Cada uno de estos experimentos se realizaba a lo largo de un
determinado lote. Durante la etapa anaerobia y aerobia del lote en el que se

realizaba el exhaustivo se tomaba muestra del reactor cada 15-20 minutos para
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determinar la concentracion de fosforo soluble y, ademas, en algunos exhaustivos
de cada una de las muestras se analizaban también los siguientes parametros:

acidos volatiles, alcalinidad, magnesio y potasio.

A partir de lo anterior, se puede deducir que la mayor parte de datos disponibles del
sistema estudiado proceden de las sondas instaladas en el reactor. Como se indicé
en el apartado 1.8.5.2, estos datos se estructuran en una matriz tridireccional
constituida por los lotes, las variables y los instantes de tiempo. En este caso son 5
las variables de proceso registradas con una frecuencia de muestreo ligeramente
superior a un minuto. Debido a que las sondas pueden no permanecer
completamente sumergidas durante los ultimos minutos de cada lote en los que se
procede al vaciado del sobrenadante del reactor, asi como durante los primeros
minutos del siguiente lote en los que se realiza el llenado del reactor, estos datos
han sido descartados. Por tanto, de cada variable de proceso se dispone de un total
de 340 valores registrados a lo largo de cada lote, repartidos entre las tres etapas tal
y como se muestra en la Tabla 3.4. Las trayectorias de estas variables de proceso a
lo largo de un lote cuando el proceso de eliminacién bioldgica de fosforo esta

funcionando normalmente se muestran a modo de ejemplo en la Figura 3.3.

Duracion (min) Valores registrados

Anaerobia 90 85
Aerobia 180 173
Sedimentacién 90 82
Lote 360 340

Tabla 3.4. Valores registrados por cada una de las sondas instaladas en el reactor en
cada una de las etapas de operacion a lo largo de un lote que han sido utilizados en el
presente trabajo.
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Figura 3.3. Trayectorias de las variables de proceso registradas a lo largo de un lote en
el que el proceso de eliminacion biologica de fosforo esta funcionando normalmente.

A lo largo de la presente tesis se ha trabajado con bases de datos correspondientes

a distintos periodos de operacion y, por tanto, el numero de lotes que se han

empleado en cada caso es distinto. En cada apartado se hace una breve descripcion

del conjunto de datos con el que se trabaja, indicando las dimensiones de las

matrices de datos que son analizadas.
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3.4 METOoDOS ANALITICOS

En las determinaciones analiticas que se realizaron para caracterizar el agua
residual artificial, asi como en los experimentos exhaustivos y los analisis rutinarios

de seguimiento, se utilizaron varias técnicas de analisis.

La determinacion de sodlidos suspendidos totales (SST), solidos suspendidos
volatiles (SSV), demanda quimica de oxigeno (DQO), ortofosfatos, amonio y fésforo
total se realizé siguiendo la metodologia propuesta por la “American Public Health
Association” (APHA, 1998).

Para la determinacion de la concentracidon de nitratos se siguié el método fotométrico

de la marca comercial Merck.
La determinacion de los acidos grasos volatiles de cadena corta y de la alcalinidad

se realizé segun el método de valoracién acido-base propuesto por Moosbrugger et
al. (1992).
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 DIAGNOSTICO DEL PROCESO
4.1.1 Analisis del rendimiento en la eliminacion de fésforo

En este apartado se trabaja con una base de datos del proceso de eliminacion
biolégica de fosforo correspondiente a dos meses de operacion, desde que se
inoculd el reactor con fango, hasta que se detuvo su funcionamiento. Debido a que
durante este periodo el ordenador en el que se registraban los datos de las sondas
se quedo bloqueado en algunas ocasiones, para el andlisis se dispone de sélo de

188 de los 240 lotes realizados.

Durante el periodo de operacion se determind en algunos lotes la concentracion de
fésforo soluble tanto al comienzo como al final del lote. A partir de estas
determinaciones se calculé el rendimiento en la eliminacion de fésforo del sistema

mediante la siguiente expresion:

Po _Peﬂ
rto=———>=>- Ec. 4.1
P
siendo:
- Po(mg P /1): la concentracion de fésforo soluble en el reactor al inicio del
lote.

- Pes (mg P /1): la concentracion de fosforo soluble en el efluente.

La evolucion del rendimiento a lo largo del periodo de operacién se muestra en la
Figura 4.1. En esta figura se puede observar un aumento progresivo del rendimiento
desde la puesta en marcha del sistema hasta que el proceso de eliminacion esta
estabilizado, momento en el que se alcanzan rendimientos superiores al 98%.
Posteriormente, a partir del lote 127 (18/06/04) el rendimiento empieza a disminuir y
llega a tener valores inferiores al 60%. Esta situacion de bajo rendimiento
permanece durante aproximadamente 18 dias, es decir, hasta el lote 198 (6/07/04).

A partir de este momento el sistema evoluciona favorablemente y se vuelven a
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obtener rendimientos elevados. Esta mejora en el proceso se produjo tras haber
incrementado la concentracion de amonio en el agua residual influente. Por lo tanto,
el bajo rendimiento que experimento el sistema fue debido muy probablemente a un
proceso de inhibicidn en el crecimiento celular por falta de nitrogeno en el agua
residual influente. Se debe tener en presente, tal y como se indicé en el apartado
3.2, que la concentracién de nitrogeno en el agua residual se mantenia baja para

evitar que tuvieran lugar procesos de nitrificacion-desnitrificacion.

0.8

0.6

0.4 -

Rendimiento

0.2 +

sttt
0 50 100 150 200 250

NuUmero de lote

Figura 4.1. Evolucion del rendimiento en la eliminacion de fésforo a lo largo del periodo
de operacion.

En este apartado se pretende averiguar si alguna de las variables que se registran
en tiempo real en el proceso también refleja cambios en los mismos instantes de
tiempo que el rendimiento. Para ello se aplica una metodologia de diagnéstico que
ha sido recientemente propuesta por Zarzo y Ferrer (2004). Esta metodologia esta
basada en la utilizacion de técnicas de proyeccion sobre estructuras latentes y
regresion lineal clasica (blockwise PCR), junto con graficos de sumas acumuladas
(CUSUM).

Como ya se ha comentado en el apartado 3.3, aunque la operacion del reactor SBR
utilizado consta de cinco etapas, tan sélo son tres las etapas que tienen suficiente
duracidon como para poder aprovechar la informacion contenida en las variables

registradas en tiempo real. En cada una de estas tres etapas (anaerobia, aerobia y
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sedimentacioén) tienen lugar procesos distintos y, por tanto, tiene sentido plantear
que en lugar de trabajar con toda la matriz desdoblada (X), se trabaje desglosando
la matriz en tres bloques o submatrices correspondientes a cada una de las tres

etapas del proceso.

La metodologia blockwise PCR consiste en aplicar en primer lugar un PCA sobre
cada una de las trayectorias de cada uno de los bloques en los que se ha
desglosado la matriz X. De cada uno de estos analisis se obtiene un cierto numero
de variables latentes significativas por validacion cruzada. De esta manera, se
transforma cada uno de los bloques de variables registradas en un nuevo bloque de
variables latentes que, a pesar de tener una dimensién mucho mas reducida,
contiene gran parte de la informacion presente en el bloque de variables registradas.
Posteriormente, se realiza un analisis de regresion simple entre cada variable latente
y la variable respuesta, que en este caso es el rendimiento en la eliminacion de
fésforo. Por otra parte, se realiza el grafico CUSUM de cada variable latente y se
compara con el grafico CUSUM de la variable respuesta. De esta forma pueden
identificarse aquellas variables latentes que estan mas correlacionadas con la
variable respuesta y que, ademas, presentan cambios de tendencia en los mismos

instantes de tiempo que la variable respuesta.

Los cambios de tendencia identificados en el grafico de la evolucion del rendimiento
en la eliminacién de fésforo (Figura 4.1), también se pueden apreciar con claridad en
su grafico CUSUM (Figura 4.2). En ambos graficos se puede identificar con cierta
aproximacion los instantes de tiempo en que dichos cambios tuvieron lugar. El
primer cambio ocurre hacia el lote 67 (3/06/04), el segundo hacia el lote 127
(18/06/04) y el ultimo en torno al lote 198 (6/07/04). De los tres cambios de
tendencia, son el segundo y el tercero los que se corresponden con el inicio y el
final, respectivamente, del periodo de bajo rendimiento que experimentd el sistema.
El primer cambio se produjo cuando el proceso estaba evolucionando y no habia

llegado a estabilizarse todavia.
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Numero de lote

Figura 4.2. Grafico CUSUM de la variable rendimiento en la eliminacion de fésforo. Las
lineas verticales indican los cambios de tendencia identificados. Por estar los valores
tipificados se ha omitido el eje de ordenadas.

Por otro lado, para la aplicacion de la metodologia blockwise PCR se dispone de
cinco variables registradas en tiempo real a lo largo de cada lote: pH, potencial
redox, conductividad, concentracion de oxigeno disuelto y temperatura. Sin
embargo, se puede mejorar la capacidad de diagndstico de las técnicas de analisis
multivariante mediante la incorporacion de informacidn adicional del proceso.
Ramaker et al. (2002) presentan una revision de las formas de incorporar
informacion adicional, también denominada informacion externa, en procesos por
lotes. Diversos autores (Woodall, 2000; Yoon y MacGregor, 2001; Zarzo y Ferrer,
2004) han obtenido buenos resultados incluyendo informacidn externa en los

modelos multivariantes desarrollados.

En el caso de sistemas SBR para el tratamiento de aguas residuales, diversos
estudios han mostrado la relacién existente de los perfiles de la concentraciéon de
oxigeno disuelto, de conductividad, de pH y de potencial redox con la actividad de
las bacterias en los procesos de eliminacion biolégica de nutrientes (Yu et al.,1997;
Kim y Hao, 2001; Serralta et al., 2004). Ademas, las derivadas de dichas variables
han sido utilizadas para detectar el final de los procesos de captura y de liberacion

de fésforo, de nitrificacion y de desnitrificacion.
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La creacion de nuevas variables obtenidas a partir de las variables registradas es
una forma de incorporar informacion externa del proceso. En este caso se
incorporaron siete trayectorias adicionales (Tabla 4.1) que, junto con las cinco
trayectorias registradas, dan lugar a una matriz de datos del proceso (X) de 4080

variables (12 trayectorias x 340 instantes de tiempo).

Trayectorias registradas Nuevas trayectorias
- Incremento de pH respecto de su valor al
pH (pH). comienzo del lote (ApH).

- Primera derivada del pH (dpH).

- Incremento de potencial redox respecto de su
Potencial Redox (Rx). valor al comienzo del lote (ARX).
- Primera derivada del potencial redox (dRx).

- Incremento de la conductividad respecto de su
Conductividad (Cond). valor al comienzo del lote (ACond).
- Primera derivada de la conductividad. (dCond).

Concentracion de
oxigeno disuelto (Ox).

- Incremento de la temperatura respecto de su

Temperatura (Temp). valor al comienzo del lote (ATemp).

Tabla 4.1. Trayectorias del proceso registradas y nuevas trayectorias que se han creado
a partir de las anteriores. Todas las trayectorias constituyen la matriz X sobre la que se
aplica la metodologia blockwise PCR. Entre paréntesis se indica el cédigo de la variable.

Las nuevas trayectorias transformadas que se han creado responden a un analisis
de las trayectorias de las variables registradas (Figura 3.3) en los distintos lotes. De
las variables que presentaban cambios de pendiente a lo largo del transcurso de
cada lote (pH, Rx y Cond), se decidio incorporar su primera derivada. Por otra parte,
de las variables cuya trayectoria estaba influida por el valor de la variable al
comienzo del lote (pH, Rx, Cond y Temp), se incorpor6 una nueva trayectoria
calculada como el valor registrado en cada instante de tiempo menos el valor

registrado al inicio del lote.

Los resultados obtenidos tras realizar un PCA sobre cada una de las trayectorias en
cada bloque se presentan en la Tabla 4.2. En esta tabla se indica la trayectoria y la
etapa sobre la que se realiza el PCA, el numero de variables (N° var.) de cada una

de las trayectorias en cada etapa, el numero de variables latentes (N° comp.) que se
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obtienen por validacién cruzada, la bondad de ajuste R? (cum) y la bondad de
prediccién Q? (cum), en ambos casos se indica el valor acumulado (cum) para el

numero de variables latentes extraidas.

Trayectoria Etapa N° var. N° comp. R’ (cum) Q? (cum)
Anaerobia 85 4 0.996 0.995
pH Aerobia 173 4 0.995 0.995
Sedimentacién 82 1 0.983 0.982
Anaerobia 85 2 0.998 0.998
Cond Aerobia 173 2 0.997 0.997
Sedimentacién 82 2 0.999 0.995
Anaerobia 85 3 0.998 0.998
Rx Aerobia 173 5 0.997 0.995
Sedimentacién 82 2 0.998 0.998
Anaerobia 85 4 0.483 0.028
Ox Aerobia 173 3 0.093 -0.007
Sedimentacion 82 7 0.901 0.863
Anaerobia 85 1 0.988 0.988
Temp Aerobia 173 2 0.994 0.994
Sedimentacion 82 1 0.991 0.991
Anaerobia 85 4 0.997 0.994
ApH Aerobia 173 3 0.994 0.994
Sedimentacion 82 1 0.990 0.990
Anaerobia 85 10 0.865 0.720
dpH Aerobia 173 7 0.934 0.924
Sedimentacién 82 10 0.742 0.369
Anaerobia 85 4 0.994 0.989
ACond  Aerobia 173 4 0.994 0.993
Sedimentacién 82 3 0.989 0.979
Anaerobia 85 8 0.949 0.909
dCond Aerobia 173 10 0.860 0.799
Sedimentacion 82 16 0.945 0.803
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Trayectoria Etapa N° var. N°comp. R*(cum) Q°(cum)

Anaerobia 85 3 0.992 0.991

ARX Aerobia 173 4 0.995 0.994
Sedimentacién 82 2 0.995 0.995

Anaerobia 85 6 0.926 0.888

dRx Aerobia 173 12 0.916 0.860
Sedimentacién 82 12 0.913 0.784

Anaerobia 85 5 0.900 0.871

ATemp  Aerobia 173 2 0.977 0.976
Sedimentacién 82 2 0.993 0.993

Tabla 4.2. Resultados obtenidos tras aplicar un PCA sobre cada trayectoria en cada
etapa.

Tras la realizacién de un total de 36 PCA (12 trayectorias x 3 etapas), la matriz de
datos desdoblada (X) que consta de 4080 variables se ha sintetizado en tan sélo 171
variables latentes. Esta transformacién supone una considerable reduccién con
respecto al tamafo de la matriz original, sin embargo, ambas matrices contienen

practicamente la misma informacion.

Como se puede observar en la Tabla 4.2 en casi todos los casos la bondad de ajuste
de los modelos PCA creados es muy elevada, lo cual esta reflejando la alta
autocorrelacién existente en las trayectorias analizadas. Tan solo los modelos
desarrollados para la trayectoria de oxigeno en las etapas anaerobia y aerobia no
son capaces de explicar la variabilidad de los datos, presentando valores
extremadamente bajos tanto de R?c (cum) como de Q% (cum). Como se ha descrito
anteriormente (apartado 3.1) el oxigeno es una variable que esta regulada cuya
concentracion en el reactor durante la etapa anaerobia es practicamente nula,
mientras que cuando el proceso se encuentra en la etapa aerobia, la actuacién del
control on-off mantiene la concentracién de oxigeno en torno a 3 mg/l. Los valores
bajos de R« (cum) y de Q? (cum) estan poniendo de manifiesto que la trayectoria de

oxigeno presenta una baja autocorrelacion en las etapas anaerobia y aerobia.
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Después de haber extraido las variables latentes del proceso, se realizé un analisis
de regresion simple entre cada variable latente y el rendimiento en la eliminacion de
fésforo. De esta manera, se pueden identificar aquellas variables latentes que estan
mas correlacionadas con la variable respuesta, puesto que presentaran un mayor

valor del coeficiente de correlacion al cuadrado (R%).

Por otra parte se calcularon las sumas acumuladas (CUSUM) de cada variable
latente y se realiz6 un andlisis de regresion simple para relacionar los valores
CUSUM de cada variable latente con los valores CUSUM de la variable respuesta.
En este caso valores elevados del coeficiente de correlacion al cuadrado obtenido
(R%.usum) estan indicando un mayor parecido entre el grafico CUSUM de la variable

latente y el correspondiente a la variable respuesta.

En la Figura 4.3 se muestra la representacion grafica de ambos coeficientes de
correlacion (R% Y R%wusum). Las variables latentes que aparezcan en el cuadrante
superior derecho, seran las que estén mas correlacionadas con la variable respuesta
(el rendimiento en la eliminacién de fosforo) y, ademas, presenten cambios de
tendencia en instantes de tiempo cercanos a los cambios mostrados por la variable
respuesta. Para poder identificar en el grafico de qué variables se trata, se ha
empleado una nomenclatura que estd compuesta por el nombre de la trayectoria, la
etapa a la que pertenece (1 anaerobia, 2 aerobia y 3 sedimentacion), y entre
corchetes la variable latente de que se trata. La Figura 4.3 muestra que tan s6lo son
dos las variables latentes que cumplen ambas condiciones: ACond 2_t[1] (primera
variable latente, obtenida de la trayectoria de los incrementos de conductividad en la
etapa aerobia) y ACond 3_t[1] (primera variable latente, obtenida de la trayectoria de
los incrementos de conductividad en la etapa de sedimentacion). Por otra parte, en
la Figura 4.3 también se puede observar que la mayor parte de las variables latentes
se encuentran en el cuadrante inferior izquierdo, lo que indica que estan poco
correlacionadas con la variable respuesta y que sus graficos CUSUM no presentan

una evolucion parecida a la del grafico CUSUM de la variable respuesta.
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Figura 4.3. Relacién entre los coeficientes de correlacion al cuadrado obtenidos con
cada variable latente y el rendimiento en la eliminacién de fosforo (R%y), y los obtenidos
con sus valores acumulados (R%usum).

En la Figura 4.4 se presentan los graficos CUSUM del rendimiento en la eliminacion
de fosforo, asi como de las dos variables latentes que mostraron un comportamiento
mas parecido. Para poder superponer en la misma figura varios graficos CUSUM y
de esta manera facilitar su comparacién, se han utilizado unos factores correctores.
Esto ha sido necesario porque el rango de variacion de cada variable latente es
diferente y, por tanto, la realizacién de sus correspondientes graficos CUSUM da
lugar a graficos con distintas escalas. Al aplicar estos factores se ha evitado el
solapamiento de las graficos CUSUM (factor de traslacion) y se ha conseguido
compensar su diferente rango de variabilidad (factor de escala). En consecuencia el
eje de ordenadas de los graficos CUSUM que se presentan esta distorsionado y por
este motivo ha sido omitido. Se debe tener presente que lo se pretende es comparar
la forma de dichos graficos y poder determinar con cierta aproximacion los instantes
de tiempo en que se producen los cambios, para lo cual no es necesario conocer en

ningun momento la verdadera magnitud en el eje de ordenadas.
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Figura 4.4. Graficos CUSUM del rendimiento en la eliminacion de fosforo (rto) y de las
variables latentes con comportamiento similar. Las lineas verticales indican los cambios
de tendencia identificados.

La Figura 4.4 permite confirmar que las dos variables latentes que habian sido
identificadas en la Figura 4.3 manifiestan cambios de tendencia en instantes de
tiempo proximos a los cambios del rendimiento en la eliminacion de fésforo. Las dos
variables latentes estan asociadas a la trayectoria de los incrementos de
conductividad (ACond 2_t[1] y ACond 3_t[1]). Estos resultados estan poniendo de
manifiesto que una de las trayectorias que mas informacién puede aportar respecto
de los cambios en el rendimiento en la eliminacion de fésforo del proceso en el
sistema estudiado, consiste en una transformacion de la trayectoria de conductividad

respecto de su valor en el comienzo del lote.

Son varios los trabajos realizados en los que también se destaca la importancia que
tiene la conductividad en el proceso de eliminacion biolégica de fosforo en un
sistema SBR. En Serralta et al. (2004b) se analiza en profundidad la informacion que
se puede extraer de los registros de conductividad y de pH en relacién con el
proceso tanto en condiciones estacionarias como transitorias. Un analisis de las
relaciones entre concentraciones de iones en el sistema y conductividad eléctrica se
discute en Maurer y Gujer (1995), asi como en Aguado et al. (2004). Barat (2004)

utiliza los valores puntuales de conductividad medidos al principio y al final de las
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etapas anaerobia y aerobia respectivamente para simplificar las determinaciones

analiticas a realizar en el seguimiento de la evolucion del proceso.

Puede resultar curioso el hecho de que sean las variables latentes obtenidas de la
trayectoria de los incrementos de conductividad en lugar de las extraidas de la
propia trayectoria registrada los que presenten una mayor correlacion con el
rendimiento en la eliminacion de fésforo. Este comportamiento podria ser debido a
que el valor de la conductividad al inicio de cada lote presentaba una variabilidad
importante y, ademas, unas variaciones muy bruscas cada vez que se cambiaba el
agua residual influente al reactor. Se debe tener presente que en la preparacion del
agua residual sintética se utilizaba agua de la red de distribucion de la ciudad. En la
Figura 4.5 se muestra la evolucién a lo largo del periodo analizado del valor de la
conductividad al inicio de cada lote. Se indica, ademas, los lotes en los que se

cambié el agua residual influente y los lotes en los que se procedio a calibrar las

sondas instaladas en el reactor.
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Figura 4.5. Evolucion a lo largo del periodo de operacién del valor de la conductividad al
inicio de cada lote. En vertical se indican los momentos en los que se cambi6 el agua
residual influente (linea discontinua) y en los que se procedio a calibrar las sondas (linea

continua).

Para comprobar si es realmente importante la influencia que tiene el valor de la

conductividad al inicio de cada lote en las variables latentes obtenidas al realizar un
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PCA sobre la trayectoria de la conductividad en cada etapa del proceso, se
estudiaron los valores de los pesos en la formacion de la primera variable latente de
cada etapa. Ademas, éstos se compararon con los valores de los pesos
correspondientes a las trayectorias de los incrementos de conductividad en cada

etapa.

En la Figura 4.6 se representan los pesos de las trayectorias de conductividad
(Cond) y de los incrementos de conductividad (ACond) en la formacién de la primera
variable latente en cada una de las etapas del proceso (anaerobia, aerobia y
sedimentacion). Se puede observar que los pesos correspondientes a la trayectoria
de conductividad son en cada etapa practicamente constantes. Teniendo en cuenta
que el vector de pesos es un vector unitario que define la direccidon de maxima
varianza en el espacio de las variables originales, cuando todos los pesos tienen el
mismo valor, la variable latente obtenida esta reflejando el valor medio de las

variables originales.

015 Anaerobia Aerobia Sedimentacién
0.1 1 : :
0.05 -
Ly P
5 0
o
-0.05 1o o ACond
° :
: » Cond
-0.11% :
-0.15 T T !
0 85 170 255 340

N° de variable

Figura 4.6. Pesos en la formacion de la primera variable latente en cada una de las
etapas del proceso de las trayectorias de conductividad (Cond) y de los incrementos de
conductividad (ACond).

La relacion que se puede establecer entre el nivel medio de la trayectoria de

conductividad (Cond ) en cualquiera de las etapas y el valor que recoge la primera

variable latente (¢;) se muestra en las siguientes ecuaciones:
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J
Cond :.llz;xj Ec.4.2
=
N : 1
leuz Zplzj ZIHSZPL/ :cte—>Hp1H:\/J7p12j=l =D == Ec. 4.3
j=1 JJ
J ) J 1 J
L :;plj X; —>Slp1_/. =clte—1 :plj;xj :ﬁ;xj Ec. 44

donde x; es el valor de la conductividad registrado en el instante j, J el nimero de
valores de conductividad registrados en la etapa (cada valor registrado es una
variable), p1 el vector de pesos que define la direccion de maxima variabilidad, py; es

el valor del peso de la variable j en la obtencion del valor de primera variable latente

(t1)-

Como en el caso particular de la conductividad los valores al comienzo del lote
oscilan entre 1134 y 1391 uS/cm (Figura 4.5), mientras que la amplitud de la
trayectoria (valor maximo de la trayectoria menos valor minimo) lo hace entre 12 y
145 uS/cm, la primera variable latente de la trayectoria de conductividad estara
principalmente determinada por el valor de la conductividad al comienzo del lote. Por
otra parte, en el caso de la trayectoria de los incrementos de conductividad, aunque
la primera variable latente de la etapa anaerobia y de sedimentacion también estan
reflejando el nivel medio de los valores de la trayectoria en dichas etapas, este nivel
medio no esta afectado por los abruptos cambios en el valor de la conductividad al
inicio del lote. Ademas, también se puede observar en la Figura 4.6 como en la
etapa aerobia de esta trayectoria, la variable latente ya no refleja el nivel medio sino
las diferencias entre los valores de las variables al comienzo de la etapa y los

valores hacia el final de la misma.

De lo anterior se puede concluir que en la trayectoria de conductividad las
variaciones debidas al distinto valor en el inicio del lote son mas importantes que los
cambios que se puedan presentar dentro de la propia trayectoria. Es decir, las
variaciones mas importantes se deben a desplazamientos en el eje de ordenadas de
toda la trayectoria de conductividad, y esto estd enmascarando los cambios debidos

al proceso de captura y liberacién de fésforo que se manifiestan como variaciones
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en la amplitud de la trayectoria. Por tanto, en la aplicacion de las técnicas de analisis
multivariante sera muy importante el preprocesamiento de las trayectorias originales
para crear aquellas trayectorias que puedan contener la informacion mas relevante

del proceso.

4.1.2 Diagndstico de fallos.

El objetivo de este apartado es realizar una comparacion de la capacidad que
presentan para el diagndstico de fallos las dos metodologias de analisis
multivariante basadas en el desplegado de los datos de mayor reconocimiento.
Estas técnicas consisten en la aplicacion de PCA a estructuras de datos n-
dimensionales que previamente han sido desdobladas hasta obtener una matriz

bidimensional.

Una alternativa se basa en el enfoque de Nomikos y MacGregor (1995), en la que en
la estructura de datos se mantiene fija la direccion de los lotes, y se desdoblan las
correspondientes a las variables y al tiempo. La segunda alternativa es la propuesta
por Wold et al. (1998), donde la direccion que se fija es la de las variables,
desdoblando los lotes y el tiempo. Las principales caracteristicas de ambos

enfoques fueron presentadas en el apartado 1.8.6.

La base de datos del proceso de eliminacion biolégica de fosforo con la que se
trabaja es distinta a la utilizada en el apartado 4.1.1 y en este caso corresponde a
cuatro meses de operacion, desde la siembra del reactor hasta que se detuvo su
funcionamiento. El motivo por el cual se decidié utilizar este conjunto de datos es el
gran numero de problemas que ocurrieron durante el tiempo que el sistema estuvo

en funcionamiento.

La estructura tridireccional (X) de la base de datos correspondiente al periodo de
operacion que se analiza esta constituida por un total de 489 lotes, 5 variables (pH,
redox, conductividad, oxigeno y temperatura), y 340 instantes de tiempo. El analisis
realizado en el apartado 4.1.1 demostré que en el sistema estudiado la trayectoria

de los incrementos de conductividad respecto de su valor al inicio del lote (ACond)
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puede aportar mas informacion sobre el rendimiento en la eliminacién de fésforo del
proceso que la propia trayectoria original. Por este motivo, se decidi6 utilizar en este
apartado la trayectoria corregida ACond, junto con las trayectorias registradas de pH,

Rx, Ox y Temp (esta nomenclatura fue introducida en el apartado 4.1.1, Tabla 4.1).

A partir de una inspeccién detallada de la evolucién de las trayectorias de las
variables registradas en cada uno de los lotes de la base de datos analizada, se
realizd una clasificacidon de los lotes en varias categorias. En la Tabla 4.3 se

enumeran y describen cada una de ellas.

Clase Descripcion

1 Lotes buenos: para construir los modelos.

5 Fallo en la medida de oxigeno disuelto debido a la
acumulacion de burbujas de aire en la sonda de oxigeno.

3 Fallo del sistema de control de la aireacion, que deja de airear
en la etapa aerobia.

4 Problemas en el sistema de aireacién para alcanzar la
consigna de oxigeno.

5 Fallo en la agitacién al inicio de la etapa anaerobia.

6 Interferencias en los registros (por ausencia de filtro).

7 No todo el acido acético es consumido en la etapa anaerobia.

8 Lotes buenos: para validar los modelos.
El convertidor de sefial Consort se queda bloqueado, lo que

9 provoca un fallo de comunicacién en la transmision de los

datos recogidos por los sensores de pH, conductividad y
redox.

Tabla 4.3. Clasificacion de los lotes.

De la base de datos disponible se seleccionaron 70 lotes cuya evolucion no
presentaba anomalias para la construccion de los modelos de referencia (son los
pertenecientes a la clase 1), mientras que para comparar el funcionamiento de los
métodos y validar los modelos desarrollados se utilizaron los lotes de las restantes
categorias. Para ilustrar los resultados obtenidos se ha escogido un lote

representativo de cada una de las categorias definidas en la Tabla 4.3.
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4.1.2.1 Enfoque de Nomikos y MacGregor

Tal y como se indico en el apartado 1.8.6.3.1, la metodologia propuesta por estos
autores (Nomikos y MacGregor, 1995) para el anadlisis de una base de datos de un
proceso por lotes consiste en desdoblar la matriz de datos preservando la direccién
de los lotes y, posteriormente, extraer la informacién mediante PCA. Cuando se
modela el proceso de esta manera, un lote completo constituye una observacion. En
este apartado la metodologia se aplica sobre lotes ya finalizados, es decir, se trata
de un andlisis de datos histéricos (analisis off-line). Como se van a utilizar 70 lotes
(clase 1) para construir el modelo, la matriz de datos desdoblada esta constituida por

1700 variables (5 variables x 340 instantes de tiempo) y 70 lotes.

Las trayectorias de las variables se centraron y escalaron a varianza unitaria, y
sobre los datos preprocesados se construyd el modelo PCA obteniendo las variables
latentes significativas por validacion cruzada y reteniendo aquellas con valor propio
mayor que la unidad. En la Tabla 4.4 se presenta el modelo desarrollado que cuenta
con 7 variables latentes, que es capaz de explicar el 82.5% de la variabilidad total de

los datos y presenta una bondad de prediccion (Q?) del 76.5%.

Componente R°x(cum) Valor propio Q? (cum)

1 0.351 24.6 0.331
2 0.539 13.2 0.507
3 0.628 6.22 0.584
4 0.707 5.49 0.653
S 0.759 3.63 0.697
6 0.802 3.03 0.741
7 0.825 1.65 0.765

Tabla 4.4. Caracteristicas del modelo de referencia.

En la Figura 4.7 se representan en el eje horizontal las proyecciones (scores) de los
lotes sobre la primera componente, y en el eje vertical sobre la segunda. En dicha
figura se puede apreciar que las observaciones presentan una distribucidon
homogénea en el plano creado por estas dos primeras componentes. Ademas, los
graficos de control para las 7 componentes del modelo, T? de Hotelling y distancia al
modelo (DmodX), no indican ninguna anomalia en las observaciones utilizadas para

su construccion (Figura 4.8 y Figura 4.9). Algunas observaciones exceden los limites
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de control, sin embargo, esto no es motivo para alarmarse ya que los limites tan sélo
se rebasan ligeramente y el numero de observaciones que lo hacen, esta dentro de

lo esperable para los limites de control con los que se esta trabajando del 95% y

99%.

60
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20 A

t[2]
o

t[1]

Figura 4.7. Grafico de las dos primeras componentes del modelo de referencia para el
enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) (elipse de la T? para un nivel de confianza del

95%).
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Figura 4.8. Grafico de control de la T? de Hotelling de las observaciones empleadas en

el desarrollo del modelo de referencia siguiendo el enfoque de Nomikos y MacGregor
(1995).
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Figura 4.9. Grafico de control de la distancia al modelo (DmodX) de las observaciones
empleadas en el desarrollo del modelo de referencia siguiendo el enfoque de Nomikos y
MacGregor (1995).

En la Figura 4.10 se muestra el grado de ajuste del modelo a cada una de las
variables originales. El modelo de 7 componentes creado explica muy bien la mayor
parte de las 1700 variables, presentando valores de la variabilidad explicada que
superan el 75%. Solo hay una zona, que comprende las variables Ox-86 a Ox-258,
que no esta bien explicada por el modelo, presentando valores inferiores al 25%.
Dicho de otra forma, el modelo tiene una capacidad de explicacion bastante baja
para la variable oxigeno en el intervalo de tiempo correspondiente a la fase aerobia
del proceso. Como se ha descrito anteriormente (apartado 3.1), el oxigeno es una
variable que esta regulada en dicha fase por medio de un control on-off para tratar
de mantener la concentracion en el reactor en un valor constante (3 mg/l), lo que da
lugar a que la concentracién de oxigeno oscile de manera aleatoria en torno al valor

de consigna establecido.
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Figura 4.10. Grado de explicacion de las variables del modelo.

4.1.2.2 Enfoque de Wold et al.

La estrategia de modelacion de procesos por lotes propuesta por Wold et al. (1998),
presentada en el apartado 1.8.6.3.3, consta de dos niveles de monitorizacién del
proceso: el nivel de observacion (analisis on-line) y el nivel batch (analisis off-line).
En el nivel de observacion los valores de las variables medidas en cada instante de
tiempo son considerados como observaciones individuales. Se dispone, por tanto,
en este caso de 23800 observaciones (70 lotes x 340 instantes de tiempo) y 5
variables. En este nivel se realiza una regresiéon PLS sobre una variable respuesta
creada artificialmente que representa la madurez del lote. Las variables latentes que
se obtienen de este analisis constituyen las nuevas variables del segundo nivel, el

nivel batch, en el cual cada observacién es un lote completo.

Las caracteristicas del modelo obtenido con el nivel de observacion se muestran en
la Tabla 4.5. Se ha ajustado un modelo con cuatro componentes siguiendo la
recomendacion de Wold et al. (1998) de que el modelo creado en este nivel capture
al menos un 85% de la varianza de la matriz de datos originales, ya que las variables

latentes extraidas seran utilizadas posteriormente en el nivel batch.
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Componente R°x(cum) Valor propio R’ (cum) Q% (cum)

1 0.598 2.989 0.623 0.623
2 0.714 0.583 0.785 0.785
3 0.762 0.241 0.811 0.811
4 0.903 0.701 0.813 0.813

Tabla 4.5. Caracteristicas del modelo creado en el nivel de observacion.

En la Figura 4.11 se presentan los graficos de control de las cuatro variables latentes
obtenidas para todos los lotes empleados en el desarrollo del modelo y en la Figura
4.12 la distancia al modelo (DmodX). Se puede apreciar que los 70 lotes utilizados
como base de referencia tienen un comportamiento normal y quedan dentro de los

limites de control establecidos.

t[2]

t[1]

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
instante de tiempo instante de tiempo

t[3]
141

100 150 200 250 300
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0 50 100 150 200 250 300 0 50

instante de tiempo

Figura 4.11. Graficos de control de las cuatro variables latentes obtenidas en el nivel de
observacién con los datos empleados en el desarrollo del modelo de referencia del
enfoque de Wold et al. (1998). La linea gruesa representa el limite de control del 99%.
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Figura 4.12. Grafico de control de la distancia al modelo (DmodX) de las observaciones
empleadas en el desarrollo del modelo de referencia del nivel de observacion del
enfoque de Wold et al. (1998). La linea gruesa representa el limite de control del 99%.

Las cuatro variables latentes del nivel de observacion, obtenidas con los 70 lotes de
la clase 1, se ordenan para formar una nueva matriz compuesta por 70 filas y 1360
columnas (4 variables latentes x 340 instantes de tiempo). En el nivel batch se
realiza un PCA sobre dicha matriz. EIl modelo PCA construido, con 6 variables
latentes significativas por validacion cruzada con valor propio superior a la unidad,
se presenta en la Tabla 4.6. El poder explicativo del modelo con todas las variables

latentes es del 93.4% y presenta una bondad de prediccién del 92%.

Componente R’x(cum) Valor propio Q” (cum)

1 0.378 27.240 0.368
2 0.669 20.921 0.652
3 0.780 7.975 0.760
4 0.849 4.956 0.831
5 0.916 4.853 0.904
6 0.934 1.279 0.920

Tabla 4.6. Caracteristicas del modelo desarrollado para el nivel batch.

Al igual que en el enfoque de Nomikos y MacGregor, las 70 observaciones
presentan una distribucion bastante homogénea en el plano creado por las dos
primeras variables latentes (Figura 4.13), y en los graficos de control del modelo con
todas las variables latentes, T2 de Hotelling y distancia al modelo (Figura 4.14), no se

aprecia que existan anomalias en las observaciones utilizadas para su construccion.
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Figura 4.13. Grafico de las dos primeras variables latentes del modelo de referencia del
nivel batch para el enfoque de Wold et al. (1998). Elipse de la T2 para un nivel de

confianza del 95%.
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Figura 4.14. Gréficos de control de la T? de Hotelling y distancia al modelo (DmodX) de

las observaciones empleadas en el desarrollo del modelo de referencia del nivel batch
del enfoque de Wold et al. (1998).
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4.1.2.3 Comparacion de los enfoques

Después de haber ajustado los modelos para cada uno de los métodos con los 70
lotes como base de referencia y de haber comprobado que todos los lotes quedan
dentro de la region operativa normal definida por los distintos modelos, se procede a
discutir las ventajas e inconvenientes que presentan estos modelos respecto a su
capacidad para el diagndstico de fallos del proceso de eliminacién biolégica de
fésforo analizado. Esto se ilustrara en base a la comparacion del funcionamiento de
los modelos desarrollados respecto a los 9 lotes escogidos, pertenecientes cada uno

a una categoria distinta de las definidas en la Tabla 4.3 (pagina 137).

En la Tabla 4.7 se resumen las caracteristicas basicas de los modelos creados por
los distintos enfoques utilizados, donde NC es el numero de variables latentes
obtenidas, R% es la bondad de ajuste de los datos, Q? la bondad de prediccion y
(cum) hace referencia a que son valores acumulados para el numero total de

variables latentes obtenidas en cada modelo.

Enfoque NC R%(cum) Q%(cum)

Nomikos y MacGregor (1995) 7 0.825 0.765

Wold et al. (1998) (0.843) (0.748)
Nivel de observacion 4 0.903 0.813
Nivel batch 6 0.934 0.920

Tabla 4.7. Caracteristicas de los modelos creados.

Para ambos enfoques la bondad de ajuste de los datos contenidos en la base de
referencia supera el 80%, siendo ligeramente superior el enfoque de Wold et al.
(1988). En este enfoque, los valores de R%, y Q? no representan la bondad de ajuste
de los datos originales sino de las variables latentes obtenidas en el nivel de
observacion. Por este motivo, se ha indicado entre paréntesis en la Tabla 4.7 la
bondad de ajuste y la bondad de prediccion de los datos originales (calculada como
el producto de las obtenidas en los niveles de observacion y batch). En cuanto a la
bondad de prediccion, ambos enfoques presentan valores similares en torno a un

75%, siendo en este caso el enfoque de Nomikos y MacGregor ligeramente superior.

Para comprobar si los modelos desarrollados son capaces de identificar las

anomalias presentes en los lotes clasificados de la Tabla 4.3, se muestra la
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proyeccion del lote escogido como representativo de cada categoria sobre cada uno
de los modelos. En cada caso se analiza si se producen salidas de los limites de
control de los gréaficos, bien en el de la T de Hotelling, en el de la distancia al
modelo o en ambos. Ademas, en aquellos casos en que se producen salidas de los
limites de control, se utilizan los graficos de contribucidn como herramienta para
tratar de identificar qué variable o variables son las responsables. Para evitar la
presencia de un excesivo numero de este tipo de graficos, solo se han incluido a
modo de ejemplo los correspondientes a los lotes C2 y C3. El resto de graficos de

contribucion se han recogido en el Anejo 8.2.

En la Tabla 4.8 se muestran los resultados de las proyecciones realizadas, donde T2
indica que las anomalias de dicho lote se reflejan en el modelo en la T? de Hotelling;
Dmod en la distancia al modelo; t[i] en la componente i-ésima del nivel de
observacion del enfoque de Wold et al. (1998); y en aquellos casos en los que el
modelo no detecta ninguna salida de control se indica que esta “Bajo control”.
Cuando el lote es identificado correctamente y ademas los graficos de contribucion
sefalan acertadamente las variables responsables, se indica en la tabla con una “B”,
cuando sélo es identificado correctamente con una “R”, y en los casos que no llegue
a identificarse correctamente con una “X”. Este ultimo caso tendra lugar tanto
cuando un lote con comportamiento normal sea detectado por el modelo como
anomalo, como en el caso contrario, es decir, que un lote con comportamiento

anomalo sea identificado erroneamente por el modelo como un lote bajo control.

Nomikos y Wold et al. (1998)
Lote MacGregor (1995) Nivel observacion Nivel batch
(off-line) (on-line) (off-line)

C1 Bajo control B Bajo control B Bajo control B
C2 Dmod B Dmod, t[1] R Dmod B
C3 Dmod, T? B t[1], t[2], 4] B Dmod, T? B
C4 Dmod B Bajo control X Dmod B
C5 Dmod, T? B Dmod, t[2] R Dmod R
C6 Bajo control X Bajo control X Bajo control X
C7 Dmod B t[3] B Dmod B
C8 Bajo control B Bajo control B Bajo control B
co Dmod, 2 B Dmod, t[1], g Dmod, 2 B

t[2], (3], [4]

Tabla 4.8. Resultados obtenidos para los 9 lotes proyectados en los distintos modelos.
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En la Figura 4.15 se presentan los graficos de control T? de Hotelling y distancia al
modelo (DmodX) de los distintos enfoques para los 9 lotes proyectados. Los limites
de control (del 99%) que aparecen en estos graficos son los que se han obtenido a
partir de la base de datos de referencia (los 70 lotes pertenecientes a la clase 1).
Para el enfoque de Wold et al. (1998) se presenta, ademas, la proyeccion de los 9

lotes en los graficos de control de las cuatro variables latentes obtenidas (Figura

4.16).
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Figura 4.15. Graficos de control de la T? de Hotelling y distancia al modelo (DmodX) para
los lotes de comparacion: (a) enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) (b) nivel batch
del enfoque de Wold et al. (1998). (Nota: algunos valores de los estadisticos T? y
DmodX en los lotes representados quedan por encima del limite de control y no
aparecen en el grafico porque se ha limitado el eje de ordenadas para poder apreciar el
resto de lotes en relacion a los limites de control).
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Figura 4.16. Graficos de control de la distancia al modelo (DmodX) y de las cuatro
variables latentes para los lotes de comparacién del nivel de observacion del enfoque de
Wold et al. (1998).

El lote C1 es un lote que transcurri6 normalmente y que fue utilizado en la
construccion de los distintos modelos. El lote C8 también tuvo un comportamiento
normal, pero no fue utilizado para construir los modelos sino para su validacion.
Ambos lotes aparecen en los distintos modelos como lotes bajo control (ver Figura
4.15y Figura 4.16)
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El lote C2 presentaba problemas en la medida de la concentracion de oxigeno
disuelto debidos a la acumulacién de burbujas de aire en la sonda de oxigeno en
determinados instantes de tiempo durante la etapa aerobia. Esto provoca que el
valor de la concentracion de oxigeno que recibe el sistema de control sea superior al
valor de consigna y, por tanto, el controlador detenga la aireaciéon, quedando en
realidad el reactor en condiciones anaerobias (Barat 2004). Este problema ha sido
perfectamente identificado por el modelo creado siguiendo el enfoque de Nomikos y
MacGregor (grafico de la distancia al modelo en Figura 4.15 a) que, ademas, sefiala
a través de los graficos de contribucion de la distancia al modelo (Figura 4.17) al
oxigeno (Ox) como variable responsable en los instantes de tiempo en que se

produce esta acumulacion de burbujas de aire.

Respecto de la metodologia propuesta por Wold et al. (1998), el nivel de
observacion detecta alteraciones en la distancia al modelo en los instantes en que
se produce la acumulaciéon de burbujas de aire (Figura 4.16). Sin embargo, solo en
un caso se llega a superar el limite de control, y el grafico de contribucidén en ese
instante de tiempo (Figura 4.18 a) sefala a todas las variables excepto al redox (Rx)
como responsables. En este nivel, también en el grafico de control de la primera
variable latente se supera ligeramente en una ocasién el limite de control (Figura
4.16). El grafico de contribucidn para la primera variable latente en dicho instante de
tiempo apunta al oxigeno como variable responsable (Figura 4.18 b). Por otra parte,
en el segundo nivel de este enfoque, nivel batch, se detecta el problema en la
distancia al modelo (Figura 4.15 b), y el grafico de contribucion (Figura 4.19 a)
seflala como variables responsables a las cuatro variables latentes del nivel de
observacion en los mismos instantes de tiempo en que se produjo la acumulacion de
burbujas. En este nivel, para poder identificar las variables originales que causan la
desviacion en las variables latentes es necesario hacer un grafico de contribucion
para cada variable latente en cada instante de tiempo en que ésta ha sido
identificada como responsable. A través de estos nuevos graficos de contribucion se
ha podido identificar al oxigeno (Ox) como variable responsable. Para evitar la
presencia de un excesivo numero de este tipo de graficos, s6lo se muestran para el
lote C2 los correspondientes a las variables latentes t[2] y t[3] en el instante tiempo
k=234 (Figura 4.19 b).
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Finalmente se presenta en la Figura 4.20 el perfil del oxigeno disuelto en el lote C2

para poder visualizar las alteraciones puntuales que han sido identificadas por los

distintos modelos.
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=234

Contribucion DmodX (C2) k:

0.8

0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6 1
-0.8

A ACond
A Ox
A Rx
ApH Temp A
1 2 3 4 5
N° de variable
(a)

Contribucion t[1] (C2-media) k=130

14

1.2 1

0.8
0.6
0.4 -
0.2 1

-0.2
-0.4

A Ox
ApH
P A Rx
A
A ACond Temp
0 1 2 3 4 5
N° de variable

Figura 4.18. Graficos de contribucion del nivel de observacion del enfoque de Wold et al.
(1998) para el lote C2: (a) distancia al modelo en el instante de tiempo k=234 (b) primera

variable latente ({[1]) en el instante de tiempo k=130.

150



DiscusION DE RESULTADOS

=234

Contribucion t[2] (C2-media) k:

w
e
x
-
o
£
(=]
c
0
(%)
I
2 I ¢ f
E I ] |
c I I |
<) I I |
o | I I
I I |
t[1] I t[2] I t[3] | t[4]
-3 | } J
0 340 680 1020 1360
N° de variable
(a)
1.2 3 12
N
A Ox I A Ox
5 0.8
0.8 - g
Q
£
& 0.4
0.4 1 A Rx e A Rx
1
= 0
S Temp 4
0 S ApH
.43 -0.4 1 P A ACond
A pH £
A ACond Temp A s
-0.4 : : ‘ : : O -0.8 : : : : .
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

N° de variable

(b)

N° de variable

Figura 4.19. Graficos de contribucién para el lote C2: (a) de la distancia al modelo
(DmodX) del nivel batch del enfoque de Wold et al. (1998) (b) de las variables latentes
t[1] y t[3] del nivel de observacion en el instante de tiempo k=234.

6 .
. )
. @ 9
5 : o
: o ® 9
. o 9
— 4 : 2%%%% o % °%
B o ey 550538 g%%
25 Pt w5 TR B
: . :
S : :
23 o M&;
: ° 5
1 70 :o
0 — ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300

instante de tiempo
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En el lote C3 se produce un fallo en el sistema de aireacion durante el transcurso de
la etapa aerobia, de forma que desde que se produce el fallo, el sistema no
suministra oxigeno durante el resto de la etapa y, por tanto, el reactor pasa a estar
en condiciones anaerobias. El enfoque de Nomikos y MacGregor identifica que hay
anomalias en dicho lote (Figura 4.15 a) y, a través de los graficos de contribucién
(solo se muestra el de la distancia al modelo, Figura 4.21) sefala a las variables
oxigeno, pH e incremento de conductividad (ACond) como responsables. En este
caso es la falta de oxigeno la responsable de la anomalia en este lote. Sin embargo,
al estar en condiciones anaerobias el reactor durante parte de la etapa aerobia, las
bacterias PAO dejan de tomar fosforo del medio lo cual influye tanto en el perfil de

pH, como en el de los incrementos de conductividad.

Por otra parte, en el nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998), las
anomalias se reflejan con claridad en las dos primeras variables latentes (Figura
4.16), aunque soOlo en la primera se mantiene hasta el final del lote. Al realizar
graficos de contribucion de las dos primeras variables latentes en distintos instantes
de tiempo (en lugar de estos graficos, en la Figura 4.22 se muestra el sumatorio de
las contribuciones al cuadrado a lo largo del periodo de tiempo que la variable
latente esta fuera de los limites de control), las principales variables que aparecen
como responsables son el oxigeno, pH y los incrementos de conductividad (ACond).
En el nivel batch se producen salidas de control tanto en la T? de Hotelling como en
la distancia al modelo (Figura 4.15 b). En el grafico de contribucion de la distancia al
modelo no se refleja con claridad qué variables latentes del nivel de observacion son
las responsables (Figura 4.23 a), mientras que la T? de Hotelling sefiala a las dos
ultimas variables latentes del nivel batch (1,[5] y t,[6]) como responsables (Figura
4.23 b). A su vez, el grafico de contribucién de estas dos variables latentes del nivel
batch permite identificar como variables responsables a las dos primeras variables
latentes del nivel de observacion (Figura 4.23 c). Como ya se ha indicado
anteriormente, al realizar graficos de contribucion en distintos instantes de tiempo
para estas variables latentes del nivel de observacion se identifica a las variables

oxigeno, pH e incrementos de conductividad (ACond) como responsables.
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En la Figura 4.24 se muestra la evolucion de las trayectorias de los incrementos de
conductividad y del oxigeno disuelto en el lote C3 para poder visualizar las

alteraciones que se producen.
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Figura 4.21. Grafico de contribucién de la distancia al modelo del enfoque de Nomikos y
MacGregor (1995) para el lote C3.
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Figura 4.24. Perfiles de los incrementos de conductividad (ACond) y de la concentracion
de oxigeno disuelto (Ox) en el reactor en el lote C3.
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En el lote C4 al iniciarse la etapa aerobia el oxigeno tarda en alcanzar su valor de
consigna mas de 20 minutos, cuando lo habitual es que no se exceda de 5 minutos.
Con el enfoque de Nomikos y MacGregor se detecta la anomalia en la distancia al
modelo (Figura 4.15 a), y el grafico de contribucién (Anejo 8.2, Figura 8.3) pone de
manifiesto que la variable responsable es el oxigeno al comienzo de la etapa
aerobia. Por otro lado, el nivel de observacion de la metodologia de Wold et al.
(1998) no detecta ninguna alteracion en el transcurso de dicho lote (Figura 4.16). En
el nivel batch si que se refleja el problema en la distancia al modelo (Figura 4.15 b).
El posterior analisis de los graficos de contribucién (Anejo 8.2, Figura 8.4 a) sefiala
las tres primeras variables latentes del nivel de observacion al comienzo de la etapa
aerobia como responsables. Los graficos de contribucién de estas variables latentes
(Anejo 8.2, Figura 8.4 b) apuntan a la variable oxigeno como la principal

responsable.

En el inicio del lote C5 la agitacion tarda en ponerse en funcionamiento, quedando el
fango sedimentado, no consumiéndose el sustrato presente en el agua residual
influente y no habiendo ninguna actividad por parte de las bacterias hasta que se
consigue poner en marcha la agitacién. Este problema también provoca que el
oxigeno que entra junto con el agua residual influente no sea consumido mientras el
sistema de agitacion esté parado. En el enfoque de Nomikos y MacGregor al
proyectar este lote se detecta una salida de control tanto en la T? de Hotelling como
en la distancia al modelo (Figura 4.15 a). Los graficos de contribucion en ambos
casos (s6lo mostrado el de la distancia al modelo, Figura 8.5 en Anejo 8.2) apuntan

a la variable oxigeno al inicio de la etapa anaerobia como responsable.

Por otro lado, en el nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998) se
detectan anomalias en el comportamiento hacia el final del lote en la distancia al
modelo (Figura 4.16). Los graficos de contribuciéon de la distancia al modelo en
dichos instantes de tiempo (Anejo 8.2, Figura 8.6 a) no permiten identificar las
variables responsables porque todas tienen pesos similares. En este nivel, también
en el grafico de control de la segunda variable latente se puede observar que muy
ligeramente se rebasa el limite de control (Figura 4.16). En este caso a través de los

graficos de contribucion (Anejo 8.2, Figura 8.6 b) se puede identificar a la
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temperatura como variable responsable. Dado que el unico problema que presenta
el lote C5 se produce al comienzo del mismo, se puede concluir que las salidas de
control reflejadas por el nivel de observacidon son falsas alarmas. En el nivel batch
de este enfoque, se supera el limite de control en la distancia al modelo
(Figura 4.15 b). Los graficos de contribucién en este modelo (Anejo 8.2, Figura 8.7 a)
sefalan a las cuatro variables latentes del nivel de observacidn como responsables
al comienzo del lote. Sin embargo, los graficos de contribucion de las variables
latentes del nivel de observacién (Anejo 8.2, Figura 8.7 b) no apuntan hacia las
mismas variables como responsables, lo cual no permite una interpretaciéon sencilla

de cual puede ser el problema.

Respecto al lote C6, la unica alteracion que presenta es un salto muy pronunciado
en el valor de la conductividad al cambiar de la etapa anaerobia a la aerobia,
concretamente en este lote se produce una caida de 48 uS/cm en el transcurso de
apenas un minuto. Son varios los lotes que presentan esta alteracion puntual, que
en algunos casos aparece, ademas, junto con una mayor dispersion en los registros,
y coincide con las fechas en que el filtro analégico estaba estropeado. En todos los
modelos, este lote aparece bajo control. Es muy probable que esto sea debido a que
ese salto puntual haya quedado enmascarado dentro de la variabilidad que
presentan las trayectorias de los incrementos de conductividad de los lotes que se
han empleado en la construccion de los distintos modelos.

El lote C7 pertenece al periodo de puesta en marcha del sistema. Ademas, en la
trayectoria de pH de este lote aparece una rapida subida en su valor al inicio de la
etapa aerobia, que es debida al consumo por parte de las bacterias heterétrofas del
acido acético que no ha sido consumido durante la etapa anaerobia (Serralta et al.,
2004). Al proyectar este lote sobre el modelo construido siguiendo la propuesta de
Nomikos y MacGregor, se detecta un comportamiento fuera de lo habitual en la
distancia al modelo (Figura 4.15 a). El grafico de contribucion (Anejo 8.2, Figura 8.8)
apunta a las trayectorias de pH y de los incrementos de conductividad (ACond) como
responsables. Esto indica que en la identificacion de este lote como andémalo no sdlo
influye el hecho de que quede acido acético en el sistema al final de la etapa

anaerobia, sino también el que este lote pertenezca al periodo de puesta en marcha,
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en el que todavia no se ha alcanzado una poblacion estable de bacterias PAO vy, por
tanto, la liberacién asi como la toma de foésforo es aun reducida. Respecto al
enfoque de Wold et al. (1998), en el nivel de observacion se detecta una ligera salida
de control en la tercera variable latente, pero no coincide con el cambio de etapa
(Figura 4.16). En este caso los graficos de contribucion (Anejo 8.2, Figura 8.9)
revelan que es el pH la variable responsable. En el nivel batch se detecta una ligera
salida de control en la distancia al modelo (Figura 4.15 b), y el grafico de
contribucion (Anejo 8.2, Figura 8.10 a) no sefiala a ninguna variable latente del nivel
de observacion en particular como responsable, aunque aparecen ligeramente mas
remarcados los instantes de tiempo correspondientes al inicio de la etapa aerobia.
Los graficos de contribucion de las variables latentes del nivel de observacion en
dichos instantes de tiempo (Anejo 8.2, Figura 8.10 b) apuntan a la variable pH como

responsable.

En el lote C9 hacia el final de la etapa anaerobia el convertidor de sehal Consort se
queda bloqueado provocando un fallo de comunicacién en la transmision de los
datos recogidos por las sondas de conductividad, pH y potencial redox, siendo a
partir de ese momento nulas las lecturas de estas tres variables, sin que esto
provoque ninguna alteracion en el proceso bioldgico. Este problema ha sido
perfectamente identificado por todos los modelos, presentando valores muy
elevados tanto de la T? de Hotelling como de la distancia al modelo (Figura 4.15), y
en el caso del nivel de observacion, en las tres primeras variables latentes asi como
en la distancia al modelo (Figura 4.16). Los graficos de contribucion en todos los
modelos (Anejo 8.2, Figura 8.11, Figura 8.12 y Figura 8.13) sefialan al pH como la

principal variable responsable.

Tras haber analizado los resultados de las proyecciones sobre los modelos creados,
y comparando el comportamiento off-line de los dos enfoques estudiados, se podrian

extraer las siguientes conclusiones:

e Ambos enfoques son capaces de modelar los datos del proceso y presentan
valores parecidos de la bondad de ajuste y de la bondad de prediccion
(Tabla 4.7).
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e Ambos enfoques son capaces de detectar las anomalias que con mas
frecuencia se han producido en el conjunto de datos analizado del proceso de

eliminacién bioldgica de fosforo.

e El enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) se comporta de una manera mas
consistente, y ha diagnosticado correctamente las variables responsables en
todos los casos. Ademas, permite una interpretacion mucho mas clara y
sencilla. Esto se debe, por un lado, al desdoblamiento de la matriz original
empleado (tipo E) ya que permite comparar directamente las trayectorias de
los pesos del modelo, asi como los graficos de contribucién, con las
trayectorias de las variables originales y, por otro, a que los dos niveles con
los que se trabaja son: variables originales y variables latentes, siendo directa

la relacion entre ambas.

e EIl nivel batch del enfoque de Wold et al. (1998) ha mostrado un buen
comportamiento en lo que respecta a la deteccion de anomalias, aunque sin
llegar a ser tan potente como la metodologia propuesta por Nomikos vy
MacGregor. Ademas, tiene el inconveniente de que es mas complicada la
interpretacién de las salidas de control. Esto es debido a que se trabaja con
las variables latentes que se obtienen en el nivel de observacion, a las que se
aplica un PCA para obtener unas nuevas variables latentes que sintetizan la
informacion contenida en las anteriores. Esto provoca que la relacion entre las
variables originales y las variables latentes obtenidas en el nivel batch no sea

directa.

Por otra parte, del analisis realizado en este apartado también se puede concluir que
el nivel de observacién del enfoque de Wold et al. (1998) presenta una capacidad de
deteccidn de anomalias bastante limitada (Tabla 4.8), lo cual no es conveniente si se
pretende utilizar este enfoque para monitorizaciéon en tiempo real del sistema
estudiado. En el apartado 4.2 se presenta un estudio comparativo de distintos

enfoques para la monitorizacién en tiempo real del proceso.
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4.1.2.4 Modificaciones propuestas

Los resultados del apartado anterior han puesto de manifiesto que en el conjunto de
datos del proceso de eliminacion bioldgica de fésforo estudiado, el nivel de
observacion del enfoque de Wold et al. (1998) presenta dificultades para la
deteccion de una serie de lotes que previamente han sido identificados como
andémalos. En este apartado se pretende analizar las posibles causas del inferior
comportamiento que ha presentado el enfoque, sugerir algunas modificaciones del
mismo que puedan contribuir a mejorar los resultados y verificarlo con el mismo

conjunto de datos.

Como se expuso en el apartado 1.8.6.3.3, en el nivel de observacion de la estrategia
de modelacion de procesos por lotes propuesta por Wold et al. (1998) se construye
un modelo PLS con el objetivo de predecir la duracion del lote. Debido a que los
resultados obtenidos con este nivel no han sido satisfactorios, se decidio profundizar
en el comportamiento del modelo PLS obtenido a partir del conjunto de lotes de
referencia. Para profundizar en el modelo se pueden estudiar los pesos en la
formacion de las variables latentes y, ademas, se puede comprobar por un lado las

predicciones del modelo y por otro si la relacion interna del mismo es lineal.

En la Figura 4.25 se muestran los pesos de las dos primeras variables latentes del
modelo PLS del nivel de observacion. Se puede observar que la variable con peso
mas elevado (en valor absoluto) es la temperatura, por tanto, ésta es la variable mas
importante en el modelo. Ademas, su posicidbn en el cuadrante diametralmente
opuesto al de la variable respuesta, nos indica que la correlacién entre ambas es
negativa. Como se comentd en la descripcién del montaje experimental (apartado
3.1), el reactor esta ubicado en el interior de una camara termostatizada en la que se
mantiene la temperatura en 20°C. El agua residual a tratar esta almacenada en el
exterior de dicha camara y su temperatura es ligeramente superior. Cuando se inicia
un nuevo lote, en la etapa de llenado entra el agua en el reactor o que provoca un
ligero aumento de la temperatura, la cual, posteriormente a lo largo del transcurso
del lote disminuye paulatinamente (Figura 3.3). Es decir, mientras aumenta el tiempo

transcurrido desde el inicio del lote, la temperatura disminuye lentamente y, como
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consecuencia, ambas variables presentaran una correlacion negativa. Esto esta
poniendo de manifiesto que en la primera componente del modelo PLS desarrollado
tendran peso elevado aquellas variables del proceso con comportamiento monétono
creciente o decreciente, lo cual es coherente con el hecho de que el efecto lineal es

modelado con esta componente (Wold et al., 1998).
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Figura 4.25. Pesos de las variables en la formacion de las dos primeras variables
latentes del modelo PLS del nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998). La
variable respuesta Y es el tiempo transcurrido desde el inicio del lote y representa la
madurez del lote.

Con el objetivo de comprobar la bondad de prediccién del modelo PLS creado en el
nivel de observacion, se muestra en la Figura 4.26 el tiempo que realmente ha
transcurrido frente al tiempo predicho para el promedio de los 70 lotes de referencia.
En dicha figura se puede observar que las predicciones del modelo son poco
acertadas, sobre todo durante toda la etapa anaerobia asi como en el comienzo de
la etapa de sedimentacibn donde el tiempo predicho disminuye. Este
comportamiento esta reflejando que este enfoque puede estar teniendo dificultades

para la modelacion de este conjunto de datos.
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Figura 4.26. Representacion del tiempo transcurrido de lote frente al tiempo transcurrido
predicho por el modelo PLS del nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998).

Se ha representado unicamente el promedio de los 70 lotes empleados en la
construccion del modelo. En vertical se indican los cambios de etapa.

Para verificar si la relaciéon interna del modelo es o no lineal, se presenta en la Figura
4.27 la primera variable latente obtenida por el modelo PLS en los dos espacios, el
de las variables de proceso y el correspondiente a la variable respuesta. Se puede
apreciar que en este caso hay una relacién no lineal muy marcada, lo cual es otra
indicacion de que el enfoque no esta teniendo un comportamiento adecuado para

este conjunto de datos.

t[1]

Figura 4.27. Relacion no lineal entre las primeras variables latentes del modelo PLS del
nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998): t[1] obtenida de las variables de
proceso y u[1] obtenida de la variable respuesta (tiempo transcurrido del lote). Aparecen
representados los 70 lotes del conjunto de referencia.
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Tanto una mala prediccion de la variable respuesta como una relacion interna no
lineal del modelo PLS son claros indicadores de un mal funcionamiento del método.
Esto se produce como consecuencia del comportamiento no mondétono que
presentan varias variables del proceso. En este sentido, Westerhuis et al. (1999)
también encontraron estas dificultades empleando el enfoque de Wold et al. (1998)
para modelar un conjunto de datos procedentes de un proceso de polimerizacion
industrial. Ademas, estos autores apuntan otros inconvenientes del enfoque, como
que el centrado de los datos no elimina la no linealidad presente en las trayectorias
de las variables registradas, y que se necesitan muchas variables latentes para
representar la informacién contenida en los datos, es decir, que no supone una
reduccion importante de la dimension del problema. En un trabajo mas reciente
(Kourti, 2003), también se incide en estos dos ultimos inconvenientes, pero ademas,
se hace hincapié en el hecho de que cuando se esta monitorizando un nuevo lote, el
calculo de las variables latentes en un instante de tiempo dado sélo tiene en cuenta
los valores de las variables registradas en dicho instante de tiempo y, por tanto, no
hay una comprobacion de las autocorrelaciones y correlaciones cruzadas de los

valores registrados en el instante actual con los valores anteriores.

A pesar de las limitaciones del enfoque comentadas anteriormente, se debe tener
presente que el nivel de observacion presenta una ventaja muy importante cuando
se pretende realizar la monitorizacién en tiempo real del proceso: no se tiene que
recurrir a ningun tipo de imputacion para completar la trayectoria futura del lote (lo
que si es necesario con la metodologia propuesta por Nomikos y MacGregor
(199%5)). Queda, por tanto, justificado el interés de estudiar si es posible introducir
alguna modificacion en este enfoque que permita soslayar las dificultades
encontradas para modelar el conjunto de datos analizado. A continuaciéon se
proponen dos modificaciones del enfoque original de Wold et al. (1998) que
manteniendo su estructura, es decir, empleando el mismo tipo de desdoblamiento y

los dos niveles de monitorizacion, podrian mejorar los resultados obtenidos:

e Alternativa 1: Utilizar un PCA en lugar de un PLS en el nivel de observacion.

De esta forma no se utiliza una variable respuesta, por lo que las variables
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latentes obtenidas son las que maximizan la varianza de los datos, y no

tienen por qué presentar una trayectoria monétona con el tiempo.

e Alternativa 2: Realizar el preprocesamiento, tanto el centrado como la
tipificacion a varianza unitaria de los datos, de la misma forma que el enfoque
de Nomikos y MacGregor (1995). Esto permite eliminar la principal no
linealidad presente en los datos, y trabajar con desviaciones respecto de la
trayectoria media. Posteriormente, la matriz de datos preprocesada se
reordena como en el enfoque de Wold et al. (1998), y se realiza un PCA para

extraer la informacion.

La forma preprocesar y de reordenar la matriz de datos que se sugiere en la
segunda alternativa ha sido recientemente empleada por Yoo et al. (2004a), aunque
estos autores utilizan la técnica de analisis de componentes independientes para

extraer la informacion subyacente en los datos.

En las dos alternativas que se proponen, las variables latentes extraidas en el nivel
de observacién se utilizan posteriormente en el nivel batch para describir los lotes
completos, tal y como hace el enfoque de Wold et al. (1998). Por esta razon, es
conveniente seguir la recomendacion de estos autores de que el modelo creado en

el nivel de observacion explique al menos un 85% de la varianza de los datos.

Para comparar las dos alternativas se procede de la misma manera que en el
apartado 4.1.2.3, es decir, se ajustan en primer lugar los modelos con los 70 lotes de
referencia de la clase 1 (Tabla 4.3 en pagina 137) y, posteriormente, se compara el
funcionamiento de los modelos desarrollados respecto a una serie de lotes
pertenecientes al resto de las clases definidas en la Tabla 4.3, entre los que se
encuentran lotes buenos y lotes con anomalias. El funcionamiento se ilustra con los
mismos nueve lotes empleados en el apartado 4.1.2.3, de esta forma, los resultados

también se pueden comparar directamente con los obtenidos en dicho apartado.

En la Tabla 4.9 se resumen las caracteristicas basicas de los modelos creados

considerando cada una de las modificaciones sugeridas para el enfoque de Wold et
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al. (1998), donde NC es el nimero de variables latentes obtenidas, R% es la bondad
de ajuste de los datos, Q? la bondad de prediccién y (cum) hace referencia a que son
valores acumulados para el numero total de variables latentes obtenidas en cada

modelo.

Modificaciéon del enfoque original NC R’ (cum)  Q°(cum)

Alternativa 1

Nivel de observacion 3 0.884 --

Nivel batch 5 0.939 0.924
Alternativa 2

Nivel de observacion 4 0.9 --

Nivel batch 7 0.799 0.718

Tabla 4.9. Caracteristicas de los modelos creados introduciendo modificaciones en la
metodologia propuesta por Wold et al. (1998). Alternativa 1: emplear un PCA en lugar de
un PLS. Alternativa 2: eliminar la no linealidad en el preprocesamiento y utilizar
posteriormente un PCA.

En el nivel de observacion de la primera alternativa, a excepcién de la primera
variable latente que es estadisticamente significativa segun el criterio de validacién
cruzada, todas las demas son forzadas. En la segunda alternativa, las cuatro
variables latentes del nivel de observacién que se han obtenido son forzadas. En
ambos casos se han obtenido las variables latentes necesarias para que el modelo
retenga mas del 85% de la varianza de los datos. Debido a que las componentes
extraidas han sido forzadas, no se indica ningun valor en la columna
correspondiente a la bondad de prediccion (Q?). En el nivel batch de ambas
alternativas, todas las variables latentes que se han retenido son significativas por el

criterio de validacién cruzada y tienen valor propio mayor que la unidad.

Segun se comprobd en el apartado anterior (4.1.2.3), los resultados obtenidos por el
nivel de observacién del enfoque de Wold et al. (1998) desaconsejaban la utilizacion
de este enfoque para la monitorizacion en tiempo real del proceso estudiado. Se
pretende, por tanto, comprobar si las alternativas propuestas realmente suponen una

mejora en este nivel.

En la Figura 4.28 y en la Figura 4.29 se presentan la evolucidén de los graficos de
control de la distancia al modelo (medida a través del SPE) y de las variables

latentes obtenidas en la primera y segunda alternativa, respectivamente.
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Comparando ambas figuras se puede observar que en la segunda alternativa, en la
que se realiza el mismo preprocesamiento que en el enfoque de Nomikos y
MacGregor (1995), hay un mayor numero de lotes anomalos que quedan fuera de
los limites de control, siendo éstos ademas rebasados con mayor severidad que
cuando se emplea la primera alternativa. Por otra parte, comparando los graficos de
control de la Figura 4.28 con los obtenidos aplicando la metodologia original (Figura
4.16), no se observa que la primera alternativa propuesta represente una mejora
significativa respecto de la metodologia original. Sin embargo, la segunda alternativa
(Figura 4.29) si que presenta mejores resultados que el enfoque original, lo cual
podria estar reflejando la elevada influencia que puede llegar a tener el
preprocesamiento de las variables en la capacidad de deteccidén de anomalias de los

modelos obtenidos.

t[1]

0 100 200 300
instante de tiempo

0 100 200 300
instante de tiempo

——LC(99%) C1 « C2 —C3 —C4
- C& x CB6 c7 C8 ---C9

2]
(=]

100 200 300 )
) : 0 100 200 300
instante de tiempo instante de tiempo

o

Figura 4.28. Graficos de control de la distancia al modelo (SPE) y de las tres variables
latentes para los lotes de comparacion del nivel de observacion de la primera
modificacion propuesta para el enfoque de Wold et al. (1998): utilizacion de PCA en
lugar de PLS.
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Figura 4.29. Graficos de control de la distancia al modelo (SPE) y de las cuatro variables
latentes para los lotes de comparacion del nivel de observacién de la segunda
modificacion propuesta para el enfoque de Wold et al. (1998): eliminar la no linealidad
de los datos con el preprocesamiento y utilizar posteriormente un PCA.

En la Figura 4.30 se presentan los graficos de control correspondientes al nivel batch
de la T? de Hotelling y de la distancia al modelo (DmodX) con cada una de las dos
alternativas para los 9 lotes proyectados. Los limites de control (del 99%) que
aparecen en estos graficos son los que se han obtenido a partir de la base de datos
de referencia (70 lotes pertenecientes a la clase 1). En este nivel, tanto los enfoques

originales como las alternativas sugeridas presentan resultados similares, siendo
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capaces de identificar la mayor parte de los lotes con anomalias. Comparando la
Figura 4.30 con la Figura 4.15, se puede apreciar que con el nivel batch de la
primera alternativa (Figura 4.30 a) se obtienen resultados muy parecidos a los
obtenidos con el nivel batch del enfoque de Wold et al. (1998) (Figura 4.15 b),
mientras que los del nivel batch de la segunda alternativa (Figura 4.30 b) son mas

parecidos a los del enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) (Figura 4.15 a).
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Figura 4.30. Graficos de control correspondientes al nivel batch de la T? de Hotelling y
de la distancia al modelo (DmodX) para los lotes de comparacion. (a) alternativa 1:
emplear un PCA en lugar de un PLS (b) alternativa 2: eliminar la no linealidad en el
preprocesamiento y utilizar posteriormente un PCA. (Nota: algunos valores de los
estadisticos T?> y DmodX en los lotes representados quedan por encima del limite de
control y no aparecen en el grafico porque se ha limitado el eje de ordenadas para poder
apreciar el resto de lotes en relacion a los limites de control).

Finalmente, y de manera similar a como se procedié en el apartado anterior, se
resumen los resultados de las proyecciones de los nueve lotes en la Tabla 4.10. En

esta tabla, T? indica que las anomalias de dicho lote se reflejan en el modelo en la T?
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de Hotelling, Dmod en la distancia al modelo, t[/] en la componente i-ésima del nivel
de observacién, y en aquellos casos en los que el modelo no detecta ninguna salida
de control se indica que esta “Bajo control’. Cuando el lote es identificado
correctamente y ademas los graficos de contribucién sefalan acertadamente las
variables responsables, se indica en la tabla con una “B”, cuando sdlo es identificado
correctamente con una “R”, y en los casos que no llegue a identificarse
correctamente con una “X”. Este ultimo caso tiene lugar tanto cuando un lote con
comportamiento normal es detectado por el modelo como anémalo, como cuando
ocurre lo contrario, es decir que un lote con comportamiento anémalo es identificado

erroneamente por el modelo como un lote bajo control.

Lote Nivel de Observacion Nivel Batch
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 1 Alternativa 2
C1 Bajo control B Bajo control B Bajo control B Bajo control B
Dmod, {[1],

C2 Dmod, 1] R B Dmod B Dmod B

t[3], t[4]

Dmod, t[1], 2 2
C3 t[1], {[3] B {{3], t[4] B Dmod, T B Dmod, T B
Dmod, t[1],
C4 t[1] B 3], t[4] B Dmod B Dmod B
. Dmod, t[1], 2
C5 Bajo control X 2], (3], 4] B Dmod R Dmod, T B
C6 Bajo control X Bajo control X Bajo control X Bajo control X
C7 2] R t[3] B Dmod B Dmod, T° B
C8 Bajo control B Bajo control B Bajo control B Bajo control B
co Dmod til g Dmod {1l g puoy 12 B Dmod, T2 B

t[2], t[3], t[2], 4[3], t[4]

Tabla 4.10. Resultados obtenidos en los dos niveles de monitorizaciéon de las dos
modificaciones propuestas del enfoque de Wold et al. (1998) para los nueve lotes
seleccionados como representativos de las categorias definidas en la Tabla 4.3.

Teniendo en cuenta todos los resultados que se han presentado en este apartado,
se puede concluir que la segunda alternativa propuesta, en la que previamente a la
aplicacion del PCA se realiza el preprocesamiento de manera analoga al enfoque de
Nomikos y MacGregor (1995), representa para el conjunto de datos analizados una
importante mejora respecto de la capacidad de deteccion de lotes con
comportamiento andémalo del nivel de observacion del enfoque propuesto por Wold
et al. (1998). El problema esta, por tanto, en que el enfoque original no elimina la no

linealidad presente en los datos.
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4.2 MONITORIZACION EN TIEMPO REAL DEL PROCESO

En este apartado se comparan distintas técnicas de analisis multivariante para la
monitorizacion en tiempo real del transcurso de un nuevo lote. A diferencia del
analisis realizado en el apartado 4.1.2, en el cual se han comparado distintos
enfoques para detectar anomalias y diagnosticar las causas de lotes ya finalizados
en los que, por tanto, se conoce la evolucion de la trayectoria de todas las variables
a lo largo de todo el lote, en este apartado se emplean distintas alternativas para
monitorizar como esta transcurriendo un lote. Es decir, en este caso, en cada
instante de tiempo k se dispone de todas las variables registradas hasta dicho
instante para comprobar si la evolucion del lote es consistente con los lotes

empleados para construir el modelo y que constituyen la distribucion de referencia.

En el apartado 1.8.6.3 se describieron detalladamente distintos enfoques para
abordar la monitorizacion en tiempo real de un proceso por lotes. Las estrategias
que se han analizado en este apartado son las siguientes: la metodologia propuesta
por Wold et al. (1998), una de las alternativas de esta metodologia que se propuso
en el apartado 4.1.2.4 (la alternativa 2), la construccion de multiples modelos de
referencia (tantos modelos como instantes de tiempo tienen los lotes), y los tres
métodos de imputacién para la parte futura del lote sugeridos por Nomikos y
MacGregor (1995):

- asumir que la parte desconocida tendra una desviacion nula respecto al

comportamiento medio.

- asumir que la parte desconocida tendra una desviacion constante e igual a

la desviacion del ultimo instante de tiempo registrado.

- tratar la parte desconocida como datos faltantes.

En la monitorizacion de procesos por lotes es habitual utilizar el tiempo de reaccién

para evaluar la velocidad de deteccion de fallos de cada enfoque de monitorizacion.
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El tiempo de reaccion se define como el tiempo que transcurre entre el momento en
que se produce una anomalia o perturbacion en el proceso hasta que el sistema de
monitorizacion lo detecta. En el contexto del control estadistico de procesos se dice
que el proceso esta fuera de control estadistico cuando al menos un numero
predeterminado de observaciones consecutivas estan fuera del correspondiente
limite de control. La eleccion de cuantas observaciones definen la senal de fuera de
control depende de cada proceso en concreto. En consecuencia, se establece una
clara distincion entre cuando la sefial esta fuera de control, definida en este caso
como la aparicién de una serie de observaciones consecutivas rebasando el limite
de control, y cuando se trata de un aviso, definido como la presencia de una unica

observacion por fuera del limite en el correspondiente grafico de control.

Para la construccion de todos los modelos de referencia se ha utilizado el mismo
conjunto de lotes que se defini6 en el apartado 4.1.2, es decir, los 70 lotes

pertenecientes a la clase 1 (Tabla 4.3 en pagina 137).

Con el objetivo de comparar las seis estrategias de monitorizacion se han
seleccionado los lotes C2, C3 y C5 (Tabla 4.3) que presentan anomalias en su
comportamiento, y también el lote C8 que presenta un comportamiento normal pero
que no ha sido utilizado en la construccién de los modelos y que se trata, por tanto,
de un lote de validaciéon. Se ha escogido el lote C3 por presentar un fallo que puede
perjudicar gravemente al proceso de eliminacion biolégica de fésforo ya que el
sistema de aireacidn falla durante la etapa aerobia quedando el reactor en
condiciones anaerobias, mientras que los otros 2 lotes (C2 y C5) se seleccionaron
por ser representativos de las anomalias que con mayor frecuencia aparecen en la

base de datos analizada.

4.2.1 Modelacién del proceso

Los modelos de referencia desarrollados para la monitorizacion con el enfoque de
Wold et al. (1998), con la segunda alternativa de este enfoque propuesta en el
apartado 4.1.2.4, y con los tres métodos de imputacion sugeridos por Nomikos y

MacGregor (1995) ya han sido descritos en el apartado de diagndstico de fallos
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(apartado 4.1.2). En estos cinco enfoques para la monitorizacion en tiempo real del
proceso se utiliza un modelo global, es decir, un unico modelo para todos los

instantes de tiempo.

En el dltimo enfoque que se analiza (construccion de multiples modelos de
referencia), no se utiliza un modelo global sino que se construyen tantos modelos
PCA como instantes de tiempo tiene un lote (K), y en cada modelo se incluyen todas
las variables medidas desde el inicio del lote hasta el instante de tiempo actual (k).
La principal ventaja que presenta este enfoque es que no necesita recurrir a ningun
tipo de imputacion, aunque se solia presentar como inconveniente el alto coste
computacional que tiene el realizar y almacenar tantos modelos. Sin embargo, dada
la capacidad de los ordenadores actuales, esto ya no supone un obstaculo para que

este enfoque pueda ser utilizado en la practica.

Por otra parte, si que se puede considerar como un inconveniente de este enfoque
el hecho de que para cada modelo se tiene que realizar un analisis detallado para
determinar cuantas variables latentes son necesarias para describir la informacion
presente en los datos. El objetivo del presente apartado no era realizar este analisis
detallado y, por tanto, se decidio utilizar el mismo numero de variables latentes que
el modelo global, es decir siete variables latentes en cada uno de los 340 modelos.
Sin embargo, debido a que en los modelos desarrollados para los primeros instantes
de tiempo no se obtiene ninguna variable latente por validacidén cruzada, se utilizaron
solamente dos variables latentes. En la Tabla 4.11 se muestra el numero de

variables latentes extraidas para cada modelo y el criterio para la seleccién de las

mismas.
Instantes de tiempo N° comp Criterio
1-2 2 Forzadas.
3-7 5 Validacién cruzada y
8-10 6 valor propio mayor que la
11-340 7 unidad.

Tabla 4.11. Numero de variables latentes extraidas para cada uno de los 340 modelos
del enfoque de multiples modelos de referencia.
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4.2.2 Resultados de la monitorizacion con distintos enfoques

En general, la monitorizacion en tiempo real de un proceso por lotes se realiza
utilizando dos tipos de graficos de control: el grafico de la T? que permite detectar
variaciones inusuales dentro del modelo, y el grafico de la distancia al modelo que
permite detectar anomalias que no respetan la estructura de correlaciones del
modelo. También es posible construir graficos de control para cada una de las
variables latentes, aunque como se indico en el apartado 1.8.6.2.2, es habitual
emplear el grafico de la T? para su monitorizacion, y en caso de detectar alguna
anomalia realizar los correspondientes graficos de contribucién (apartado 1.8.6.2.3)
para identificar en primer lugar las variables latentes y posteriormente las variables

registradas responsables de la salida de control.

En las siguientes figuras (Figura 4.31 hasta Figura 4.36) se muestra cémo
transcurriria la monitorizacidon en tiempo real de los lotes seleccionados C2, C3, C5y
C8 utilizando cada uno de los seis enfoques analizados. En estos graficos, para el
calculo de la distancia al modelo se han considerado unicamente las desviaciones
instantaneas en el espacio residual, es decir, el error en cada instante de tiempo (k).
De esta manera, se pueden detectar desviaciones instantaneas en los residuos, lo
que incrementa la capacidad de deteccion de anomalias de este grafico de control
ya que se evita el efecto de promediado que se podria producir si se consideraran
también los residuos de los instantes de tiempo anteriores. Los limites de control que
aparecen en las figuras se han obtenido a partir de la base de datos de referencia
(70 lotes de la clase 1), utilizando la aproximacién de Jackson y Mudholkar (1979)
(Ec. 1.10) para el limite de la distancia al modelo (SPE), y la expresion de Tracy et
al. (1992) (Ec. 1.15) para el limite de la T2 Se debe tener presente que cuando se
emplea el mismo modelo para monitorizar el transcurso de todo el lote, el limite de
control de la T? es constante puesto que depende del nimero de variables latentes
del modelo (y de los grados de libertad residuales), pero el limite de control de la
distancia al modelo cambia con el tiempo porque para su calculo se emplean en

cada instante de tiempo (k) los errores del modelo en dicho instante de tiempo.
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Figura 4.31. Monitorizacion en tiempo real de la T? y de la distancia al modelo (SPE) con

el enfoque de Wold et al. (1998). (a) lote C2 (b) lote C3 (c) lote C5 y (d) lote de
validacion (C8). Limites de control al 99% (linea continua).
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Figura 4.32. Monitorizacion en tiempo real de la T? y de la distancia al modelo (SPE)
mediante la segunda modificacion del enfoque de Wold et al. (1998) propuesta en el
apartado 4.1.2.4: eliminar la no linealidad de los datos en el preprocesamiento y
posteriormente aplicar un PCA. (a) lote C2 (b) lote C3 (c) lote C5 y (d) lote de validacion
(C8). Limites de control al 99% (linea continua).
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Cuando se esta monitorizando un nuevo lote, el interés reside, desde un punto de
vista practico, en detectar el comportamiento atipico lo mas pronto posible sin
importar en qué grafico (T? o distancia al modelo) aparece la sefial de alarma, si bien
el gréafico en el cual aparece, puede aportar informacién util para el diagnéstico de

las causas de la anomalia.

En los graficos de la distancia al modelo (SPE) mostrados, se aprecia con claridad
que las anomalias presentes en los lotes C2, C3 y C5 son detectadas por todos los
modelos, con la unica excepcion del modelo que ha sido desarrollado siguiendo la
metodologia propuesta por Wold et al. (1998). Este modelo ha sido capaz de
detectar que se producia alguna anomalia en los lotes C2 y C5. Aunque en el caso
del lote C5, la salida de control detectada se corresponde con una falsa alarma,
como se comprobd en el apartado 4.1.2.3, puesto que la anomalia en dicho lote se
produjo al comienzo del lote y no hacia el final del mismo. El resto de modelos ha
presentado un comportamiento satisfactorio, manifestando rapidamente la presencia
de las alteraciones en el comportamiento de los lotes estudiados. Entre estos
modelos no ha habido diferencias en el tiempo de reacciéon para la deteccion de las
anomalias presentes en los tres lotes analizados. No se ha indicado el tiempo de
reaccion puesto que en el mismo momento en que la perturbacion es identificada en

el proceso también es detectada en el grafico de la distancia al modelo.

Los graficos de la T? mostrados presentan, en general, una capacidad de deteccion
de fallos inferior a la que presentan los graficos de la distancia al modelo. El método
de imputacion que asume una desviacion constante y la segunda modificacion que
se propuso en el apartado 4.1.2.4 para el enfoque Wold et al. (1998), son los unicos
que presenta salidas de control en el grafico de la T? para los tres lotes anémalos
proyectados. Sin embargo, tal y como se pone de manifiesto en las figuras
anteriores, la deteccion de las anomalias resulta mas fiable y se produce con mayor
antelacion en los graficos de la distancia al modelo. Estos resultados son coherentes
con los obtenidos por Ramaker y Sprang (2004) quienes sefialan que en los
procesos por lotes, la mayor parte de fallos en el proceso se manifiestan en el
grafico de la distancia al modelo, mientras que son pocas las ocasiones en que

éstos se reflejan solo en el grafico de la T2, por lo que concluyen que este Gltimo
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grafico resulta de escasa utilidad para la deteccién de fallos en tiempo real en

procesos por lotes.

Comparando los gréaficos de la T? del enfoque Wold et al. (1998) (Figura 4.31), y de
la segunda modificacién que se propuso para dicho enfoque (Figura 4.32), se puede
observar que, mientras el enfoque original no es capaz de detectar ningun lote como
andémalo, la alternativa propuesta detecta con claridad todos los lotes con
comportamiento atipico. Sin embargo, tal y como se comprobd en el apartado
4.1.2.3, el lote C3 es perfectamente detectado en los graficos de control de las dos
primeras variables latentes del enfoque de Wold et al. (1998) (Figura 4.16). Por
tanto, cuando se emplea este enfoque puede suceder que los graficos de control de
las variables latentes detecten anomalias que no son detectadas en el grafico de
control de la T, lo cual no es adecuado desde el punto de vista del esquema general
de monitorizacion del proceso. Con el objetivo de determinar las causas de este
comportamiento del nivel de observacion del enfoque de Wold et al. (1998), se
analizé la trayectoria de las variables latentes y se llegdé a la conclusion de que el
problema es debido a una sobreestimacion de la trayectoria de la varianza de las
variables latentes por parte del valor propio de las mismas. Para poder apreciar de
forma visual este problema, se presenta en la Figura 4.37 la evolucion de la
trayectoria de la varianza de las dos primeras variables latentes del nivel de
observacion tanto del enfoque de Wold et al. (1998) como de la segunda alternativa
propuesta en el apartado 4.1.2.4, junto con el valor propio de estas dos variables
latentes en ambos casos. En dicha figura se puede observar como el problema de la
sobreestimacion no ocurre cuando se ha utilizado la alternativa sugerida para el

enfoque original.
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Figura 4.37. Evolucién de la trayectoria de la varianza de las dos primeras variables
latentes y valor propio (A) de las mismas: (a) nivel de observacion del enfoque de Wold
et al. (1998) (b) nivel de observacion de la segunda modificacion del enfoque de Wold et
al. (1998) propuesta en el apartado 4.1.2.4.

Una vez se ha detectado que en el transcurso de un lote se han producido
desviaciones respecto de las condiciones normales de operacion, se puede conocer
mediante la utilizacidn de los graficos de contribucién qué variables son las que mas
contribuyen a que se haya producido la salida de control. A modo de ejemplo, se
presenta unicamente en la Figura 4.38 la evolucion del grafico de contribucion de la
distancia al modelo durante el transcurso del lote C3, cuando se emplea para la
monitorizacion el enfoque con multiples modelos de referencia. En esta figura se
puede observar que el grafico de contribucién apunta a la variable oxigeno como
responsable de la salida de control en el grafico de la distancia al modelo. Ademas,
como la contribucion de esta variable es negativa, nos indica que su valor esta por

debajo de lo esperable para un lote normal.
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Figura 4.38. Evolucion del grafico de contribucion a la distancia al modelo (SPE) a lo
largo del lote C3, empleando el enfoque de multiples modelos de referencia para su
monitorizacion en tiempo real.

En este apartado se han aplicado seis estrategias distintas para la monitorizacién en
tiempo real del proceso de eliminacién biolégica de fésforo estudiado, de éstas la
mitad no requieren ningun tipo de imputacion de datos, son la metodologia
desarrollada por Wold et al. (1998), la segunda modificacidn sugerida en el apartado
4.1.2.4 de la metodologia anterior y la utilizacion de multiples modelos de referencia.

Las conclusiones mas relevantes que se pueden extraer son las siguientes:

e Para el conjunto de datos analizado, el enfoque de Wold et al. (1998) es el
que ha presentado una capacidad mas limitada para la deteccion de las
anomalias presentes en los lotes estudiados. Ademas, se ha encontrado que
en este enfoque se ha producido una sobreestimacion de la trayectoria de la
varianza de las variables latentes, o que ha provocado que el grafico de
control de la T? no haya sido capaz de detectar anomalias que habian sido
previamente detectadas en los graficos de control de las variables latentes
(apartado 4.1.2.3). Por otra parte, la alternativa de mejora para este enfoque
propuesta en el apartado 4.1.2.4, se ha comportado mucho mejor, detectando
todas las anomalias tanto en el grafico de la distancia al modelo como en el
de la T2 Utilizando esta alternativa, no se ha producido el problema de la

sobreestimacion de la trayectoria de la varianza de las variables latentes.
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A partir de los resultados de todos los modelos, se puede afirmar que el
grafico de la distancia al modelo presenta una mayor capacidad para la
deteccion de fallos y, ademas, refleja la anomalia con anterioridad a su

aparicion en el grafico de la T
Teniendo en cuenta que lo mas importante es detectar la anomalia lo antes
posible, al comparar los distintos enfoques en base al grafico de la distancia

al modelo se ha puesto de manifiesto que:

o Entre los distintos métodos de imputacion no se han producido

diferencias apreciables; todos han identificado correctamente e

inmediatamente las anomalias.

El enfoque que emplea multiples modelos de referencia no ha
representado una ventaja sobre los métodos de imputacion. Por tanto,
debido a que desde un punto de vista practico resulta mas sencillo y
eficiente emplear un Unico modelo, se podria emplear para la
monitorizacion en tiempo real del sistema analizado tanto el enfoque
de Nomikos y MacGregor (1995) recurriendo a cualquiera de los
procedimientos de imputacion analizados para completar la parte futura
del lote, como la segunda modificacion sugerida para el enfoque de
Wold et al. (1998). La principal ventaja que tendria este ultimo enfoque

€s que no seria necesario rellenar la parte futura del lote.

4.3 ESQUEMA DE MONITORIZACION PROPUESTO

El objetivo del presente apartado es proponer un esquema de monitorizacion para el
sistema estudiado basado en técnicas de proyeccion multivariante, que permita tanto
comprobar en tiempo real si los lotes estan progresando adecuadamente como

diagnosticar también en tiempo real los fallos que se estén produciendo.

La monitorizacion y el diagndstico en tiempo real del proceso es fundamental desde

el punto de vista de la calidad del efluente producido, puesto que permitira detectar
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fallos que pueden ser corregidos antes de la finalizacion del lote actual y/o que

pueden ser evitados para los lotes siguientes.

El proceso por lotes estudiado es un sistema SBR para la eliminacion biolégica de
fésforo en las aguas residuales y, como todo proceso biolégico de tratamiento de
aguas residuales, esta caracterizado por la dependencia historica, es decir, la
poblacion del cultivo biolégico esta influida por las condiciones a las que ha estado
sometida anteriormente. En el sistema SBR, cuando se inicia un nuevo lote, el agua
residual influente que entra en el reactor interacciona con la biomasa que
permanece en el reactor del ciclo anterior. Esto va a provocar que exista una
correlacion importante entre lotes, ademas de las autocorrelaciones y correlaciones
cruzadas entre las variables a lo largo de cada lote. Por este motivo, para
monitorizar el proceso se propone un esquema de monitorizacién con dos niveles,
de manera que se pueda visualizar el transcurso en tiempo real del lote actual y

también la evolucion general del proceso asociada a los lotes ya finalizados.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en los apartados de diagndstico de
fallos (apartado 4.1.2) y de monitorizacién en tiempo real (apartado 4.2), asi como el
hecho de que desde un punto de vista practico resulta mas sencillo y eficiente
emplear un uUnico modelo para realizar todas las funciones (monitorizacion y
diagnostico), se propone la utilizacion del enfoque de Nomikos y MacGregor (1995)
empleando para la monitorizacién en tiempo real del proceso el método de la
desviacion constante. Se ha preferido esta técnica de imputacion debido a que en el
analisis realizado en el apartado 4.2, fue la Unica que reflejo las desviaciones no solo
en el grafico de la distancia al modelo sino también en el de la T?. Por otra parte,
aunque la modificacién del enfoque de Wold et al. (1998) sugerida en el apartado
4.1.2.3 presenté resultados tan satisfactorios como los correspondientes a la
imputacion con desviacion constante, no se ha propuesto esta técnica debido a que
se ha decidido emplear un unico modelo que permita la monitorizacion y diagnostico
tanto en tiempo real como “a posteriori” de lotes ya finalizados. La mayor facilidad y
consistencia de los resultados del enfoque de Nomikos y MacGregor (1995) para el
diagnodstico de fallos mediante la utilizacion de los graficos de contribucidon queddé

patente en el estudio del apartado 4.1.2.
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En la Figura 4.39 se muestra una representacion grafica del esquema de
monitorizacion propuesto. El progreso del lote actual seria monitorizado mediante los
graficos de control de la distancia al modelo y de la T de Hotelling, y una vez
finalizado el lote, este seria representado en el otro nivel en el cual cada lote

constituye una observacion en los correspondientes graficos de control.

SPE crit (99 %) ~ o SPEcrit (99 %)
""""""" LR ) ey
A ,AA,L)
Laa T, AN (W \ ans
Distancia al modelo ;| | Distancia al modelo
Toit@%) ______|i i |Teit@%) ______
aaadantia

T2de Hotelling i i  T2de Hotelling

Y - L

Lotes pasados Lote actual

Figura 4.39. Representacién del esquema de monitorizacién propuesto para el sistema
estudiado.

El proceso que seguiria cada nueva observacion se presenta en la Figura 4.40. Tal y
como se refleja en dicha figura, la nueva observacion, x’, seria proyectada sobre el
modelo para calcular el vector de variables latentes y los residuos. Posteriormente,
se analizaria en primer lugar el grafico de la distancia al modelo, puesto que
contiene informacién acerca de la validez del mismo y, en segundo lugar, el grafico
de la T2. En el caso de que se detecte alguna salida de los limites de control durante
el transcurso del lote actual, mediante los graficos de contribucién se identificarian
las variables responsables de la perturbacion en el proceso, ayudando de esta forma
al técnico a diagnosticar las causas del comportamiento anormal del lote. Por otra
parte, la monitorizacion de los lotes ya finalizados permitiria detectar si el proceso
esta evolucionando hacia otro estado operacional y, por tanto, saber si el modelo
empleado para monitorizar el proceso necesita ser actualizado. En caso de que
fuera necesario actualizar el modelo, se utilizaria un nuevo conjunto de lotes para
caracterizar las nuevas condiciones de funcionamiento del proceso y construir el

modelo empirico.
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Figura 4.40. Proceso seguido para la monitorizacion de una nueva observacién, x’, con
los graficos de la distancia al modelo (SPE) y de la T? de Hotelling.

Actualmente, el sistema es monitorizado mediante la representacion grafica de la
evolucion individual de cada una de las cinco variables registradas a lo largo del lote
actual. También es posible visualizar los graficos univariantes de cualquier lote ya
finalizado. El esquema de monitorizacion propuesto es mucho mas potente, ya que
al monitorizar el lote actual mediante los estadisticos de la distancia al modelo y de
la T?> de Hotelling, se detectaran tanto alteraciones en las variables individuales
como en su estructura de correlaciones, aumentando la sensibilidad del esquema de
monitorizacion para detectar posibles fallos, y permitiendo, mediante la utilizacion de
los graficos de contribucién, identificar las variables responsables en cada caso.
Ademas, la monitorizacién de los lotes finalizados permite visualizar la evolucion del
proceso, sintetizando en dos graficos de control la informacién contenida en los lotes
pasados. Esta informacion seria practicamente imposible obtenerla visualizando los
perfiles univariantes en el sistema de monitorizacion actual. A modo de ejemplo, en
quince dias de operacion se tendrian 300 perfiles univariantes (15 dias x 4 ciclos al
dia x 5 variables registradas). Estas 300 trayectorias quedarian sintetizadas en 60
observaciones (15 dias x 4 ciclos al dia) en cada uno de los dos graficos de control

en el esquema de monitorizacion propuesto.
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4.4 DESARROLLO Y COMPARACION DE MODELOS PREDICTIVOS

Dada la importancia que tiene la dinamica del fosforo (P) y de los cationes metalicos,
potasio y magnesio (K*, Mg*?), para el control y la automatizacion de los procesos de
eliminacion biologica de fosforo, en este apartado se desarrollan y comparan
diversos modelos predictivos o0 soft sensors para la estimaciéon de dichos parametros
en base a las medidas que proporcionan las sondas instaladas en el reactor. Se
desarrollan tanto modelos de proyeccién sobre estructuras latentes como modelos

de redes neuronales artificiales.

Como ya se ha descrito en el apartado 3.1, la instrumentacion del reactor permite
registrar en tiempo real la concentracién de oxigeno disuelto, el pH, la conductividad,
el potencial redox y la temperatura. Estos sensores, en comparaciéon con los
instrumentos para la determinacion de nutrientes, son robustos frente a las
condiciones adversas que se desarrollan en los procesos de tratamiento de aguas
residuales, requieren menos labores de mantenimiento y son de bajo coste, motivos

por los que son utilizados en la mayoria de EDARs.

Para el desarrollo de los modelos se dispone de un total de 20 experimentos
exhaustivos pertenecientes a tres siembras distintas (Figura 4.41). Es decir, a lo
largo del periodo de tiempo que abarcan los 20 experimentos, la planta piloto fue
puesta en marcha en tres ocasiones inoculando el reactor con fango procedente de
la EDAR de Quart Benager (Valencia). Como se ha descrito en el apartado 3.3, la
realizacion de estos experimentos consistia en tomar una muestra cada 15-20
minutos del reactor a lo largo de las etapas anaerobia y aerobia de un lote. De cada
muestra se realizaban una serie de determinaciones analiticas, que habitualmente
incluian: la concentracion de fésforo, de magnesio, de potasio, de acidos volatiles y
la alcalinidad. Aunque el intervalo de muestreo no era constante, el instante de
tiempo en que la muestra era tomada se registraba para posteriormente poder
comparar las trayectorias de las variables y referir sus valores a los mismos

instantes de tiempo en todas las trayectorias.

187



DiSCcUSION DE RESULTADOS

Siembra 1 Siembra 2 Siembra 3
|—O—O—O—O—O—|—O—O—O—O—O—O—|—O—O—O—O—O—O—O—O—O—|
l lote i — lotes
IanaerobiaI aerobia

EEERREARERRE

Muestra cada 15-20 min

Figura 4.41. Esquema de los datos disponibles para el desarrollo de los modelos.

En la Tabla 4.12 se muestra el numero de experimentos exhaustivos en los que se
ha analizado cada parametro. No en todos los experimentos se dispone de la
evolucion de todos los parametros analizados a lo largo del lote, siendo la
concentracion de fosforo, de magnesio y de potasio las unicas determinadas en la
mayoria de los experimentos. Las trayectorias de estas variables que se han medido
en mas experimentos son las que se han utilizado en el presente estudio, y
constituiran las variables respuesta en los modelos desarrollados. De esta forma, se
puede disponer de un numero suficiente de datos para la construccion de los

modelos y utilizar datos distintos para su validacion.

Fésforo Magnesio Potasio A. volatiles Alcalinidad
Exhaustivos 20 17 18 11 11

Tabla 4.12. Numero experimentos exhaustivos en los que se analizé cada parametro.

Como en todos los experimentos realizados no se han tomado las muestras
exactamente en los mismos instantes de tiempo, se optd por utilizar valores de las
trayectorias respuesta a intervalos fijos de 15 minutos, para ello fue necesario
realizar en algunos casos una interpolacion lineal entre cada dos valores conocidos.
Esta interpolacion no supuso una alteracion significativa de las trayectorias de las
variables respuesta, puesto que el intervalo original de muestreo oscilaba entre 15y

20 minutos.

Para el desarrollo de los modelos se utilizaron exhaustivos de todas las siembras, de
forma que estuvieran todas representadas y que quedara cubierto el rango de
operacion del sistema. Se seleccionaron de manera aleatoria un total de 15

exhaustivos que fueron utilizados para la construccién de los modelos. Los 5

188



DiscusION DE RESULTADOS

restantes, también en este caso distribuidos en las tres siembras, se utilizaron para
validar los modelos. Un procedimiento similar, pero haciendo una division del grupo
validacion en varios subgrupos, fue empleado por Lee y Park (1999) para construir y
validar un modelo de redes neuronales con el objetivo de predecir la dinamica de los

nutrientes en un SBR.

De los 5 exhaustivos que inicialmente se habian seleccionado para validar los
modelos, uno de los pertenecientes a la tercera siembra no dispone de la trayectoria
de conductividad. Para hacer frente a esta situacion se podria optar por utilizar ese
exhaustivo en la etapa de construccion de los modelos de proyeccion sobre
estructuras latentes puesto que el algoritmo NIPALS tolera la presencia de datos
faltantes. Sin embargo, para el entrenamiento de un modelo de redes neuronales no
debe haber datos faltantes ni en las variables explicativas (matriz X), ni en las
variables respuesta (matriz Y). Como se pretende hacer una comparaciéon objetiva
empleando distintos tipos de modelos predictivos, es necesario que todos los
modelos se desarrollen y validen bajo las mismas condiciones. Por este motivo, se
optd por utilizar los 15 exhaustivos inicialmente seleccionados para la construccion
de todos los modelos, y para la validacion los 4 exhaustivos que disponen de la
trayectoria completa de las variables explicativas, dejando el exhaustivo restante
para analizar el comportamiento de los distintos modelos cuando hay datos faltantes
en las variables explicativas. En la Tabla 4.13 se indica el total de exhaustivos
disponibles en cada siembra, y de éstos cuantos se destinan a la construccion de los

modelos y cuantos a su validacion.

Siembra 1 Siembra 2 Siembra 3
Total exhaustivos 5 6 9
Construccion 4 5 6
Validacion 1 1 3*

*De estos 3 experimentos, 2 son utilizados en el proceso de validacion, y el restante para comparar el
funcionamiento de los modelos desarrollados frente a la presencia de datos faltantes en las variables
explicativas.

Tabla 4.13. Distribucion de los experimentos exhaustivos disponibles para la
construccion y validacion de los modelos analizados.
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4.4.1 Modelo para la prediccidon de todas las variables respuesta

El proceso de eliminacion biolégica de fosforo ha sido y es en la actualidad objeto de
numerosas investigaciones. Es bien conocido que el potasio y el magnesio estan
asociados a la captura y liberacién de fosforo por las bacterias PAO, y que forman
parte de los granulos de polifosfato intracelular. En consecuencia, es de esperar que
las concentraciones de estos tres elementos estén correlacionadas, por lo que se
podria plantear la realizacién de un unico modelo para predecir las tres variables
respuesta en lugar de construir tres modelos, cada uno de ellos con una unica

variable respuesta.

Como se ha indicado anteriormente, las tres variables respuesta no se han
determinado en los 20 experimentos realizados (Tabla 4.12) y, ademas, uno de los
exhaustivos de validacion no dispone de registro de conductividad. Esto hace que la
base de datos que se va a utilizar contenga datos faltantes. Por este motivo, se
estudia en este apartado la posibilidad de construir un modelo de proyeccion sobre
estructuras latentes, en concreto un modelo de regresion en minimos cuadrados

parciales (PLS).

En el apartado 4.1.1 se comprobdé como la variabilidad entre lotes de la trayectoria
de conductividad era debida fundamentalmente al distinto valor en el inicio del lote,
pero que también existe una variabilidad debida a los cambios que se producen
dentro de la propia trayectoria. Cuando se compararon las trayectorias de las todas
las variables explicativas en los distintos experimentos se observd que presentaban
un comportamiento similar aunque el valor inicial de la trayectoria era distinto en
cada experimento. Por tanto, se decidi6 analizar en primer lugar si era posible
establecer una relacion entre los valores iniciales de las variables explicativas y las

concentraciones de las variables respuesta al comienzo del experimento.

Para relacionar las variables explicativas con las variables respuesta se realizdé un
modelo PLS. Este modelo se construyé con los 15 lotes indicados en la Tabla 4.13,
tiene 5 variables explicativas y tres variables respuesta, por lo que fue denominado

PLSs3. Todas las variables fueron previamente centradas y escaladas a varianza
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unitaria para que ninguna variable tuviera a priori una mayor influencia en el modelo.
Se ajusté el modelo PLS con dos componentes. En la Tabla 4.14 se muestra su
bondad de ajuste para las variables explicativas, R%, (cum), para las variables
respuesta, R2y (cum), asi como la bondad de prediccién obtenida por validacion

cruzada, Q? (cum).

Componente R’ (cum) R? (cum) QF (cum)
1 0.393 0.245 0.0156
2 0.582 0.388 -0.0645
Tabla 4.14. Bondad de ajuste y de prediccién del modelo PLSs3; para predecir las
concentraciones de las variables respuesta al inicio del lote.

La baja bondad de prediccion del modelo obtenido es un indicativo de que no se
obtendran buenas estimaciones de las concentraciones iniciales de las variables
respuesta a partir de los valores de las variables explicativas al comienzo del lote.
Para visualizar los resultados del modelo construido, se representa en la Figura 4.42
los valores predichos de las concentraciones de fésforo frente a los medidos. Sdlo
se han incluido las 15 observaciones empleadas en la construccion del modelo. En
esta figura se pone claramente de manifiesto que el modelo desarrollado no permite

obtener una estimacion adecuada de la concentracion de fosforo al inicio del lote.
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Figura 4.42. Concentraciones de fosforo determinadas analiticamente en el laboratorio
al inicio de cada lote frente a los valores predichos por el modelo PLSs 3 que se recoge
en la Tabla 4.14. Se han representado las 15 observaciones utilizadas en la
construccion del modelo.
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Por otra parte, con el objetivo de confirmar los resultados anteriores, se realizd un
analisis de regresion lineal multiple con cada variable respuesta estudiando la
significacion estadistica de las variables explicativas. En todos los casos se obtuvo
que ninguna variable explicativa estaba correlacionada significativamente con la
variable respuesta estudiada en cada analisis con un riesgo de primera especie del
5% (0=0.05).

Tanto el analisis de regresion lineal multiple como los resultados del modelo PLS
indican que no hay relacion entre los valores al comienzo del lote de las variables
explicativas y de las variables respuesta. Para eliminar esta variabilidad entre los
distintos experimentos que esta asociada a los valores de las variables al inicio de
cada experimento, se decidid no emplear las trayectorias registradas y en su lugar
utilizar el valor registrado en cada instante de tiempo menos su valor al inicio del
lote. De forma semejante a como se procedié en el apartado 4.1.1 (Tabla 4.1), a
partir de las trayectorias registradas se crearon las siguientes trayectorias: ApH, ARX,
ACond y ATemp, donde el simbolo A es utilizado para hacer referencia a que la
nueva trayectoria se obtiene como el valor registrado en cada instante de tiempo
menos el valor registrado al inicio del lote. Como se indicé en dicho apartado, no se
cred una nueva trayectoria a partir del oxigeno puesto que la trayectoria registrada
no esta influida por el valor de la variable al comienzo del lote. Por otra parte, para
cada variable respuesta también se cred una nueva trayectoria: AP para el fosforo,
AK para el potasio, y AMg para el magnesio. Esta forma de trabajar utilizando los
valores de las variables transformados respecto de su valor al comienzo del lote fue
empleada por Luccarini et al. (2002) para el desarrollo de modelos de redes

neuronales en un sistema SBR.

Tras corregir las trayectorias de las variables, se desdoblé la matriz tridireccional de
datos manteniendo la direccién de los lotes (desdoblamiento tipo E, Tabla 1.3). Esto
dio lugar a una matriz X desdoblada que estaba constituida por un total de 20 lotes y
1700 variables (5 variables explicativas x 340 instantes de tiempo registrados), y una
matriz Y desdoblada formada por el mismo numero de lotes y 54 variables (3
variables respuesta x 18 instantes de tiempo que se corresponden con un dato cada

15 minutos). Las variables de la matriz desdoblada fueron centradas y escaladas a
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varianza unitaria. Como ya se indico en el apartado 1.8.6.3.3, cuando en el
desdoblamiento utilizado se mantiene la direccion de los lotes, al centrar las
variables se esta restando la trayectoria media y, por tanto, la principal no linealidad

presente en los datos queda eliminada.

Con las variables preprocesadas se construyd el modelo PLS+70054 empleando los
15 exhaustivos indicados en la Tabla 4.13. En este modelo se han obtenido 5
componentes significativas con valor propio mayor que la unidad, y tiene una bondad
de ajuste, R?,(cum), del 93.9% y una bondad de prediccién, Q*(cum), del 65.3%. Los
pesos de las variables del modelo en la formacion de la primera componente PLS se

muestran en la Figura 4.43.
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Figura 4.43. Pesos de las variables del modelo PLS170054 €n la formacion de la primera
componente PLS. La escala horizontal del grafico correspondiente a las variables
respuesta ha sido ampliada para su mejor visualizacion.

El analisis de los pesos mostrados en la figura anterior, pone de manifiesto dos
aspectos interesantes. Por un lado, las variables que mas peso (en valor absoluto)
tienen en el modelo son las trayectorias corregidas de pH (ApH) y de conductividad
(ACond), lo que quiere decir que éstas son las variables mas importantes y que se
deberan incluir en cualquier modelo predictivo que se desarrolle. Por otro lado, los
pesos de las tres variables respuesta presentan un comportamiento paralelo, lo que
indica una clara correlacion positiva entre ellas. Ademas, se puede observar que
estos pesos pasan de ser altos y positivos durante la etapa anaerobia, a ser

negativos en la etapa aerobia, lo cual esta poniendo de manifiesto que en los lotes
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en los que se produjo una mayor liberacion de fésforo, potasio y magnesio, por parte
de las bacterias PAO, se produjo posteriormente una mayor captura. Sin embargo,
esto provoca que haya variables respuesta en el modelo con pesos cercanos a cero,
ocasionando que el modelo tenga una menor capacidad predictiva para dichas

variables.

Con el objetivo de conseguir un modelo PLS que con un menor numero de
parametros tuviera una alta capacidad predictiva, se eliminaron las trayectorias con
menor influencia en el modelo, es decir aquellas con pesos bajos: ARx, Ox y ATemp.
El nuevo modelo desarrollado, PLSesos4, con cuatro componentes explica
practicamente el 90% de la variabilidad tanto de las variables predictoras (X) como
de las variables respuesta (Y), y tiene una capacidad predictiva obtenida por
validaciéon cruzada, Qz(cum), superior al 70%. En la Tabla 4.15 se presentan las

caracteristicas de este modelo, que es el que se propone como definitivo.

Componente R°x(cum) Valor propio R’ (cum) Q% (cum)

1 0.543 8.14 0.597 0.516
2 0.738 2.92 0.786 0.653
3 0.846 1.63 0.851 0.686
4 0.917 1.06 0.886 0.714

Tabla 4.15. Caracteristicas del modelo PLSgsgg 54.

Para visualizar los buenos resultados del modelo desarrollado, se presenta en la
Figura 4.44 los valores predichos por el modelo frente a los valores medidos para
cada una de las variables respuesta. En esta figura se incluye la recta y=x,
y también se muestra el valor del coeficiente R? para cada trayectoria respuesta
tanto en los datos empleados en la construcciéon del modelo como en los datos de
validacién. Se debe tener presente que estos coeficientes son diferentes a los
presentados en la Tabla 4.15, los cuales estan calculados para el modelo con todas
las variables respuesta, obteniendo ademas la capacidad predictiva (Q%) por

validacién cruzada y no a partir del conjunto de datos de validacion.
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Figura 4.44. Comparaciéon entre los incrementos determinados analiticamente en
laboratorio y los predichos por el modelo PLSgs; 54 para (a) el fosforo (b) el potasio y (c)
el magnesio. En cada grafico se ha representado la recta y=x, y se presenta el valor del
R? obtenido para cada trayectoria respuesta tanto en los datos empleados en el
desarrollo del modelo como en los de validacion.
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En la aplicacibn de modelos de proyeccion sobre estructuras latentes que se ha
realizado en este apartado, se pone de manifiesto la capacidad que tiene este tipo
de modelos para tolerar la presencia de datos faltantes en las variables tanto en la
etapa de construccién del modelo como en la de validacion. Ademas, otra ventaja
que tiene este tipo de modelos es el poder comprobar si las nuevas observaciones
que se van a emplear para realizar una nueva prediccion respetan la estructura de
correlaciones del modelo. Es decir, mediante la monitorizacion del grafico de la
distancia al modelo (Dmod) se puede conocer si el modelo sigue siendo valido para
hacer la prediccion. La monitorizacion de este estadistico también puede aportar
informacion acerca de si el comportamiento andmalo se debe a que el proceso esta
evolucionando hacia otro estado operacional y, por tanto, el modelo necesita ser
actualizado, o por el contrario se debe a algun otro tipo de perturbacion, como puede
ser un fallo en un sensor. Por otra parte, mediante el grafico de la T? es posible
detectar aquellas situaciones en las que la estructura de correlaciones de las
variables se mantiene pero las variables adoptan valores anormalmente elevados

(en valor absoluto) debido a otro tipo de anomalias.

En la Figura 4.45 se muestra el grafico de la distancia al modelo y de la T? para los
20 lotes empleados en la construccién y validacién del modelo PLSggp54. Se puede

observar que todos los lotes estan por debajo de los limites de control.
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Figura 4.45. Graficos de control de la T? de Hotelling y distancia al modelo (DmodX) del
modelo PLSeg0 54 para los 20 experimentos realizados.
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4.4.2 Modelos para la prediccion de los incrementos de féosforo

En este apartado se pretende analizar la viabilidad de distintos tipos de modelos
empiricos para actuar como modelos predictivos (soft sensors) en el sistema
estudiado y realizar una comparacion objetiva entre todos los modelos
desarrollados. Se decidio trabajar con la trayectoria de una sola variable respuesta,
la creada a partir de las determinaciones analiticas de fosforo (AP), por ser ésta la
unica disponible en los 20 experimentos realizados. De esta manera, se dispone de
un total de 19 experimentos en los que no aparecen datos faltantes, de los cuales 15
se destinan a la construccién de los modelos y los 4 restantes a su validacion, tal y
como queda recogido en la Tabla 4.13. El exhaustivo que no dispone de registro de
conductividad se utiliza para analizar el comportamiento de los modelos frente a la

presencia de datos faltantes.

Los soft sensors que se desarrollan y comparan en los siguientes subapartados se
pueden agrupar en dos categorias, los basados en modelos de proyeccién sobre
estructuras latentes y los basados en redes neuronales artificiales. Debido a que la
presencia de correlaciones cruzadas entre las variables, asi como de
autocorrelaciones genera problemas importantes en la estimacion de los modelos de
regresion minimo cuadraticos ordinarios, este tipo de modelos no ha sido empleado.
Dentro de la primera categoria se analizan diversos modelos PLS y PCR, y dentro
de la segunda categoria se estudian las redes neuronales multicapa alimentadas
hacia delante. Para facilitar la comparacion de los trece modelos desarrollados, los

resultados obtenidos se recogen y presentan en el apartado 4.4.2.3.

4.4.2.1 Modelos de proyeccion sobre estructuras latentes

En este apartado se describe la manera en que se han organizado los datos para la
construccion de los modelos de proyeccion sobre estructuras latentes. En todos los
modelos que se han desarrollado, se realiza en primer lugar un desdoblamiento de
la matriz tridireccional de los datos. Posteriormente, los datos son preprocesados y

sobre éstos se construye el modelo predictivo. El objetivo de los modelos es estimar
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la trayectoria creada a partir de las concentraciones de fésforo determinadas

analiticamente (trayectoria AP).

Salvo en aquellos casos en los que explicitamente se indique el tipo de
preprocesamiento realizado, en todos los modelos que se presentan las variables
han sido centradas y escaladas a varianza unitaria. Como ya se comenté en el
apartado 1.8.6.3.3, es importante tener presente que el efecto que se consigue con
el centrado es distinto segun el tipo desdoblamiento de la matriz tridireccional de
datos que se realice. Cuando en el desdoblamiento se conserva la direccion de los
lotes, al centrar se esta eliminando la no linealidad mas importante del proceso. Sin
embargo, cuando se conserva la direccion de las variables, al centrar no se elimina
la principal no linealidad del proceso puesto que lo que se esta haciendo es
simplemente restar un valor constante a toda la trayectoria. Por otra parte, con el
escalado de las variables a varianza unitaria se consigue que ninguna variable tenga

a priori mas influencia en el modelo.

El primer grupo de modelos analizado utilizan el desdoblamiento tipo E (Tabla 1.3),
en el que se mantiene la direccion de los lotes. Por tanto, las variables explicativas
de estos modelos estan constituidas por las trayectorias completas de ApH, ARX,
ACond, Ox y ATemp, y los modelos son del tipo Unfold PLS. En primer lugar, se
construy6é un modelo PLS con 15 lotes, 1700 variables explicativas (5 trayectorias x
340 instantes de tiempo), y 18 variables respuesta (1 trayectoria x 18 instantes de

tiempo). Este primer modelo (M1) fue denominado como PLS17¢g 1s.

En el apartado 4.4.1 se comprobo6 que las trayectorias creadas a partir del pH (ApH)
y de la conductividad (ACond) son las que mayor importancia tenian para la
prediccidon de las variables repuesta. Por este motivo y con el objetivo de conseguir
un modelo con menor numero de parametros, se construyé un modelo PLS con 15
lotes, 680 variables explicativas (s6lo dos trayectorias: ApH y ACond) y 18 variables

respuesta. Este segundo modelo (M2) fue denominado PLSgsgo 1s.

El resto de modelos predictivos que se desarrollaron utilizan el desdoblamiento tipo

A (Tabla 1.3 y Figura 1.18), en el cual se conserva la direccién de las variables. En
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este caso solo hay una variable respuesta, el valor en cada instante de tiempo de
AP, y la matriz de variables explicativas (X) esta compuesta por los valores en cada

instante de tiempo de: ApH, ARx, ACond, Ox y ATemp.

Empleando 5 variables explicativas y 1 variable respuesta se desarrollaron dos
modelos: PLSs1 (M3) y PCRs4 (M4). En estos modelos se estima el valor de la
variable respuesta en un instante de tiempo dado a partir de los valores de las
variables explicativas en ese mismo instante de tiempo, es decir, estos modelos

aprovechan la correlacion instantanea que hay entre las variables.

Sin embargo, el analisis de la funcidon de autocorrelacion de la variable respuesta a
lo largo de un lote cualquiera pone de manifiesto que el valor de dicha variable en un
instante de tiempo dado esta altamente correlacionado con el valor en el instante de
tiempo anterior. En la Figura 4.46 se muestra la funcion de autocorrelacion simple
correspondiente al lote numero 2 de los empleados en la construccion de los

modelos.
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Figura 4.46. Funcion de autocorrelacion simple de la variable respuesta para el lote n° 2
de los utilizados para desarrollar los modelos. Cada retardo es el tiempo transcurrido
entre cada 2 determinaciones analiticas (15 minutos). La variable respuesta es el valor
de la concentraciéon de fosforo en cada instante de tiempo menos su valor al inicio del
lote (AP).

En la figura anterior se debe tener en cuenta que cada retardo equivale a 15

minutos, puesto que éste es el intervalo de tiempo entre cada dos determinaciones
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analiticas. La forma de la funcién pone de manifiesto que hay una correlacion
estadisticamente significativa entre el valor de la variable respuesta en un instante
de tiempo dado (k) y su valor en el instante anterior (k-15), para un riesgo de primera
especie del 5% (0=0.05)

En consecuencia, es de esperar que si la dinamica de la variable respuesta se
incorpora dentro de los modelos desarrollados, las predicciones de éstos estaran
mas cercanas a los valores obtenidos experimentalmente. Sin embargo, la utilidad
de estos modelos se reduce puesto que al incluir como variable explicativa el valor
de la variable respuesta en el instante de tiempo anterior es necesario tener que
realizar determinaciones analiticas para conocer su valor. Por tanto, este tipo de
modelos solo tendrian interés durante la propia realizacion de un experimento
exhaustivo, puesto que en esta situacién la determinacién analitica en laboratorio no
permite obtener el valor de la variable respuesta de forma instantanea sino después
de un cierto tiempo. Una situacion similar se tendria en aquellos casos en los que el
sensor que se utiliza para medir la variable respuesta introduce un retardo, es decir,
transcurre un cierto tiempo entre el instante en que la muestra es tomada y el

instante en que obtiene el resultado.

Considerando la dinamica de la variable respuesta se crearon los modelos PLSg 1
(M5) y PCRg 1 (M6). La unica diferencia de estos modelos con los modelos M3 y M4,
es que incluyen como variable explicativa adicional el valor de la variable respuesta
en el instante anterior (APk15). Por tanto, estos modelos tienen 6 variables
explicativas y 1 variable respuesta. En el modelo M6, la nueva variable explicativa se
ha incorporado directamente en la etapa de regresion. Es decir, no se ha realizado
un PCA sobre las 6 variables explicativas y posteriormente una regresion multiple
entre las variables latentes obtenidas y la variable respuesta. De esta manera, se

pretende que la variable explicativa APx.15 tenga una mayor influencia en el modelo.

Por otro lado, debido a la distinta frecuencia de muestreo de la variables, se dispone
de un valor de la variable respuesta cada 15 minutos mientras que de las sondas
instaladas en el reactor se dispone de un valor aproximadamente cada minuto. Para

utilizar esta mayor cantidad de datos procedentes de las sondas, se desarrollaron
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los modelos PLSgo1 (M7) y PCRgo1 (M8). Estos modelos tienen 75 variables
explicativas decaladas (5 variables x 15 instantes de tiempo) mas las 5 variables
explicativas del instante en el que se realiza la prediccion. Es decir, para predecir la
variable respuesta en un instante dado se utilizan los valores de las variables

explicativas en dicho instante y en los 15 instantes de tiempo anteriores.

Finalmente, para tener en cuenta tanto la dinamica de la variable respuesta como
del resto de variables se desarrollaron los modelos PLSg1 1 (M9), PLSg15,1 (M10) y
PCRg1.1 (M11). Estos modelos utilizan para predecir el valor de la variable respuesta
en el instante actual el valor de la variable respuesta en el instante anterior (APx.1s),
y toda la informacion de las variables ApH, ARx, ACond, ATemp y Ox disponible de

los 15 minutos anteriores junto con sus valores en el instante actual.

La diferencia entre el modelo PLSg1 1y PLSg1p1 esta en la forma de realizar el
preprocesamiento de las variables. Mientras que en el PLSg¢ ¢ todas las variables
son escaladas a varianza unitaria, en el PLSg1 1 se ha realizado un escalado por
bloques para las variables decaladas. De esta forma, todas las variables que
proceden de decalar la conductividad constituyen un bloque, y se realiza el escalado
de forma que la varianza de todo el bloque sea igual a 1. En estos dos modelos, de
las 81 variables explicativas, 75 proceden de decalar las variables registradas por
los sensores instalados en el reactor (5 variables x 15 instantes de tiempo) y tan sélo
una procede de decalar la variable repuesta. Por tanto, este escalado por bloques
trata de evitar que una variable pueda ejercer mas influencia en el modelo por el

hecho de tener mayor frecuencia de muestreo.

A modo de resumen se presentan en la Tabla 4.16 los once modelos creados,
indicando las variables explicativas y respuesta en cada uno de ellos. En dicha tabla
X es el vector de las variables explicativas (ApH, ACond, ARx, Ox, ATemp) en el
instante de tiempo k, K es el ultimo instante de tiempo del lote, x,x es el vector de las
variables explicativas ApH y ACond en el instante de tiempo k, yx es la variable
respuesta en el instante de tiempo k (APy), e y es el vector compuesto por el valor de
la variable respuesta (AP) en los 18 instantes de tiempo en que fue determinada en

cada experimento.
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DiSCcUSION DE RESULTADOS

Var. explicativas Var. respuesta Modelos
[X],....X} Yi M1 (PLS1700,18)
[x!,..x ] Yi M2 (PLSes0,1s)
[x] ¥, M3 (PLSs