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1. Introduccion

En una biorrefineria, una materia prima (de origen vegetal, de origen animal,
de origen mineral, etc.) de base biolégica se procesa para producir productos como
combustible, productos quimicos o energia/calor [1]. El desarrollo de una
biorrefineria requiere una cantidad sustancial de informacién: parametros, variables,
modelos de reacciones conocidas, propiedades termodinamicas, eficiencias de
proceso o datos experimentales [2]. A los grandes volumenes de datos se les
conoce como Big Data [3]. Big Data es un término para conjuntos de datos masivos
gue tienen una estructura grande, variada y compleja, con las dificultades de

almacenamiento, analisis y visualizacion para futuros procesos o resultados [3].

La ciencia computacional de extraer informacion atil de grandes volumenes
de datos o bases de datos se conoce como mineria de datos. Es una disciplina, que
se encuentra en la interseccion de estadisticas, aprendizaje automatico,
administracion de datos y bases de datos, reconocimiento de patrones, inteligencia
artificial y otras areas [4]. Asi pues, el objetivo de la mineria de datos es descubrir
informacion nueva y Util en bases de datos, y repositorios, empleando diversos
algoritmos de mineria de datos, tales como, Support Vector Machines (SVM),
Classification And Regression Trees (CART), Clustering, entre otros, que permiten
encontrar patrones de informacion para un analisis mas claro en grandes voliumenes
de datos [5].

Al igual que la mineria de datos, Machine Learning (ML) juega un papel
importante como un componente fundamental del analisis de datos, y es uno de los
principales impulsores de la revolucion del Big Data [6]. La razon de esto se debe a
su capacidad de aprender de los datos y proporcionar informacion basada en ellos,

asi como decisiones y predicciones [7].



Hoy dia, diversas areas del conocimiento (biologia, inteligencia artificial,
bioguimica, etc.) generan y almacenan enormes volumenes de datos, que describen
sus operaciones, productos y procesos. Las éareas de conocimiento antes
mencionadas no cuentan con los algoritmos necesarios tanto de mineria de datos
(SVM, CART, algoritmo A priori, etc.) como de Machine Learning (Supervised
Learning (SL), Unsupervised Learning (UL) y Reinforcement Learning (RL)) para

procesar toda la informacion [8].

El campo de la mineria de datos y aprendizaje automatico, abordan la
problematica de extraer patrones de interés, asociaciones, reglas, cambios y
anomalias de los datos para mejorar el proceso de toma de decisiones en las
diversas éareas del conocimiento antes mencionadas [8]. Ademas, existe una
creciente necesidad de procesar y presentar datos de manera transparente y

reproducible, y de proporcionar marcos de andlisis que sean Utiles y rentables.

En esta tesis se propone una plataforma Web que utiliza métodos y
algoritmos de aprendizaje automatico y mineria de datos para recibir, almacenar,
procesar y analizar grandes cantidades de datos que genera una biorrefineria que

produce hidrégeno a partir de aguas residuales.

1.1.Contexto y problematica

Esta tesis ocurre en el contexto de una biorrefineria propuesta por las
universidades Universidad de Guadalajara (UdG) - Universidad de Guanajuato
(UGto), la cual utiliza sensores para la medicion y/o estimacion de variables de
estado de la fase anaerdbica acidogénica, el fotobiorreactor y la celda

electroquimica microbiana.



1.1.1. La biorrefineria

La figura 1 muestra la biorrefineria propuesta para tratar residuos
agroindustriales. Primeramente, se propone un digestor anaerobio para tratar los
residuos agroindustriales y generar principalmente acidos grasos volatiles (AGVS).
Adicionalmente, la digestion anaerobia generara diéxido de carbono (CO2) como un
subproducto. Los &cidos grasos volatiles generados por la digestion anaerobia se
utilizaran como sustrato en las celdas electroquimicas microbianas, las cuales
produciran hidrogeno. Por otro lado, el CO2 generado como subproducto se inyecta
en el fotobiorreactor de produccion de microalgas para generar biomasa

revalorizable.

La biomasa microalgal obtenida se caracteriza bioquimicamente mediante
técnicas de determinacion de carbohidratos, lipidos, proteinas y actividad
antioxidante total (DPPH, carotenoides y fenoles totales) para su posterior

revalorizacion [9].
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Figura 1.- Biorrefineria propuesta



1.1.2. Toma de decisiones

Como se menciond en la subseccion anterior, la biorrefineria propuesta
produce AGVs, CO2, biomasa de microalgas e hidrégeno, principalmente. Estos
productos se generan cada cierto tiempo, de manera que el proceso en su conjunto
genera datos mediante sensores (por hardware y por software). Para determinar si
la biorrefineria estéa funcionando correctamente o no, es necesario llevar a cabo un
proceso de toma de decisiones utilizando la informacion generada por la
biorrefineria para conocer el estado actual de la misma y aplicar alguna correccién

Si es necesario.

Sin embargo, el llevar a cabo un proceso de toma de decisiones lleva un
cierto tiempo en completarse, desde la captura de los datos hasta tener las acciones
correspondientes a aplicar en la biorrefineria. En la figura 2, se muestra un esquema
propuesto del proceso de toma de decisiones y sus posibles consecuencias, cada
uno de los pasos se describen a continuacion:

e (2a) La biorrefineria propuesta genera datos cada 10 minutos mediante
sensores.

e (2b) Estos datos son capturados de forma manual por un biotecnélogo que
trabaja con la biorrefineria (2c).

e (2d) La informacion capturada de forma manual puede ocasionar que algun
dato contenga valores erréneos y, afecte el proceso de toma de decisiones.

e (2e) La toma de decisiones se lleva a cabo cuando se tiene informacion
recopilada, de la biorrefineria, de 3 0 5 meses dependiendo de los criterios
establecidos por los biotecnélogos.

e (29) Una vez que se tiene una decision, un biotecndlogo se encarga de
aplicar las correcciones, si las hay, a la biorrefineria.

10
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Tom a de decisiones

En las siguientes subsecciones se explican las problematicas de los procesos

planteados anteriormente.
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1.1.3. Recepcion y almacenamiento de datos

La biorrefineria genera, aproximadamente, 550 datos cada 10 minutos
mediante sensores. En la Tabla 1 se muestran las entradas de la fase anaerébica
acidogénica: Tasa de diluciéon (Dil), Demanda Quimica de Oxigeno (DQO) y AGVs.
De igual manera, en la misma tabla 1, la fase anaerdbica acidogénica tiene como
variables de estado: biomasa, DQO, AGVs y CO..

Fase anaerbbica acidogénica

Entradas Variables de estado
Tasa de dilucién (d1) Biomasa (gL ™)
Demanda guimica de oxigeno (gL™?) | Demanda quimica de oxigeno (gL™?)
Acetato (g/L) Acetato (mgL™?)
Dioxido de carbono (CO»)

Tabla 1.- Variables de entrada y de estado de la fase anaerébica acidogénica

Los AGVs generados por la fase anaerdbica acidogénica, se utilizan como
dato de entrada en las celdas electroquimicas microbianas, tal y como se muestra
en la tabla 2. De igual manera, tienen como variables de estado: biomasa de
bacterias anodofilicas, biomasa de bacterias metanogénicas, biomasa de bacterias
hidrogenotrdpicas, mediador de oxidacion, corriente, flujo de hidrogeno y AGVs.

Celda electroquimica microbiana |

Entradas Variables de interés
Tasa de dilucién (d1) Acetato (mgL™?)
Acetato (mgL™?) Bacterias anodofilicas (mgL)

Bacterias metanogénicas (mgL™)
Bacterias hidrogenotrépicas (mgL™)
Mediador de oxidacion (L?)
Corriente (A)

Flujo de hidrégeno (Ld?)

Tabla 2.- Variables de entrada y de estado de la celda electroquimica microbiana

Por otro lado, el CO2 generado por la fase anaerdbica acidogénica se inyecta,
a la entrada del fotobiorreactor de produccién de microalgas. En la tabla 3 se

12



muestran las entradas del fotobiorreactor: flujo de entrada (Q_in) y concentracion
de nutriente. Las variables de estado de interés del fotobiorreactor son la biomasa,

el nutriente, la cuota de nutriente y el carbono inorgénico.

Fotobiorreactor |

Entradas Variables de interés
Tasa de diluciéon (d?) Biomasa (glL)
Concentracion de nutriente Nutriente (gL)

(mg/L)

Cuota nutriente (gN/gC)

Carbono inorgénico total (mol TIC/L)
Tabla 3.- Datos de entrada y de interés del fotobiorreactor

Uno de los problemas es que, los biotecndlogos capturan de forma manual
los datos generados por la biorrefineria. En algunos casos, es posible que el
biotecnélogo haya capturado mal uno o varios datos en sus reportes, esto es un
problema al momento de tomar una decision para realizar un cambio en la
biorrefineria, ya que, puede afectar al rendimiento de la biorrefineria y causar

errores.

Otro problema de la captura de los datos generados por la biorrefineria es su
almacenamiento. Ya que los datos son generados mediante sensores y los
biotecndlogos ser encargan de hacer la captura manual de los mismos y no cuentan

con un medio computacional necesario para almacenar dicha informacion.

El tiempo utilizado desde la captura de los datos de forma manual hasta llevar
a cabo la toma de decisiones para aplicar alguna accion a la biorrefineria es otro
problema. Se sabe que la biorrefineria genera datos cada 10 minutos, esto quiere
decir que cada 10 minutos la biorrefineria genera nueva informacioén. Si pasan mas
de 10 minutos entre la captura de datos hasta la toma de decisiones y, se va a
aplicar alguna accion, es posible que no se detecten las posibles fallas a tiempo y

la biorefineria entre en un estado de falla prolongado. Esto es debido a que las
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acciones a aplicar consideran la informacién generada en un estado anterior de la

biorrefineria y no del estado actual al momento de realizar una accion.

1.1.4. Visualizacion de resultados

Cuando se aplica una accion en la biorrefineria, debido a la toma de
decisiones, los biotecnélogos tienen que esperar mucho tiempo, horas o dias, para
gue la biorrefineria produzca nueva informacién y llevar a cabo otra toma de
decisiones para determinar si la accidén aplicada con anterioridad dio efecto. Esto
resulta ser un problema como se planted en la subseccion pasada, ya que, al
momento de visualizar los resultados de una accién, la biorrefineria ya cambié a
otro estado de tiempo y ya produjo nueva informacion. Para tener un mejor control
del funcionamiento de la biorrefineria, es necesario conocer los estados de esta en

casi tiempo real.

1.2. Objetivos

El proposito de esta tesis es disefiar e implementar una plataforma Web que
reciba, almacene, infiera y permita visualizar informacién generada por la
biorrefineria propuesta, con el objetivo de agilizar el proceso de toma de decisiones,
producir diversos resultados estadisticos utilizando diversos métodos de analisis
estadisticos y, generar tablas de recomendaciones de rendimiento para la

biorrefineria, aplicando algoritmos de Machine Learning (ML).

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar una plataforma Web que permita recibir, almacenar, inferir y
visualizar informacion, para la toma de decisiones, cercanos a tiempo real, utilizando
algoritmos de mineria de datos y de ML, en el contexto de una biorrefineria que

produce hidrégeno a partir de aguas residuales, a partir de los datos que genera.
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1.2.2. Objetivos especificos

e Desarrollar un sistema que permita obtener, almacenar y procesar los datos
de una biorrefineria en una base de datos para generar informacion
estadistica que pueda ser visualizada a través de una interfaz amigable en

un ambiente Web y que permita conocer el estado de sus procesos.

e Desarrollar una Interfaz Humano-Maquina (HMI, por sus siglas en inglés), en
un ambiente Web, para la visualizaciéon de la informacién almacenada de la
biorrefineria, con el propésito de que los biotecnélogos puedan acceder a

esta informacion para la inferencia de datos

e Establecer un estandar de almacenamiento de informacion extraida de la
biorrefineria para su uso genérico para que cualquier otra biorrefineria pueda
tener acceso a este sistema y poder brindarle las mismas herramientas para

el procesamiento de la informacion.

e Determinar los algoritmos de andlisis estadistico requeridos por los
biotecndlogos para implementarlos dentro de la plataforma Web y generar
resultados estadisticos, a partir de los datos almacenados de la biorrefineria,

mediante el uso de graficas y/o tablas.

e Realizar una seleccion de algoritmos de ML para realizar pruebas de
clasificacion, deteccion de patrones, etc.; utilizando los datos almacenados
de la biorrefineria, para generar tablas de recomendaciones de rendimiento

de los procesos de la biorrefineria propuesta.
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1.3. Resumen de contribuciones

A continuacién, a modo de resumen, se explican cada una de las

contribuciones de la tesis.

La biorrefineria envia datos a través de internet hasta llegar al médulo de
recepcion y procesamiento de datos, el cual se encarga de capturar y almacenar
esa informacion, en una base de datos, para su uso posterior dentro de la plataforma
Web. En el médulo de analisis estadistico los datos pasan por diversas formulas de
célculo estadistico: promedio, desviacion estandar, varianza y covarianza. Los
resultados estadisticos son almacenados en la base de datos para su visualizacion,
mediante tablas y/o gréficas, en la plataforma Web.

Los biotecnologos pueden acceder a la plataforma mediante un navegador
Web para realizar: consultas de la informacién almacenada, cargar nuevos archivos
de datos, y visualizar los resultados obtenidos mediante el uso del médulo
estadistico, ya sea mediante tablas y/o gréficas, acordes al tipo de consulta

realizada.

La plataforma Web cuenta con diversos formularios para realizar cada uno
de los calculos estadisticos, para almacenar nueva informacion en la base de datos,
generar tablas de recomendaciones de rendimiento de la biorrefineria que indican
los niveles minimos y criticos de algun proceso de la misma y, también permiten
visualizar diversos tipos de gréaficas ensefiando el desempefio de los procesos de

la biorrefineria.

1.4. Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 se presenta un breve resumen de aprendizaje automatico y
sus métodos mas utilizados para la clasificacion de datos y, se estudia el estado del
arte de las soluciones de aprendizaje automatico actuales para la clasificacién de
datos con énfasis en el método utilizado en esta tesis.
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En el capitulo 3 se muestra con mayor detalle toda la contribucion realizada
en esta tesis. Desde el desarrollo del Web framework y sus funciones hasta los

mddulos desarrollados que lo conforman.

En el capitulo 4 se muestran las pruebas y resultados realizados por el
producto final de esta tesis. Desde figuras de las diversas graficas realizadas dentro
del entorno Web y de como realizarlas, hasta muestras de cémo realizar cada uno
de los diversos andlisis estadisticos y como generar las recomendaciones de

rendimiento correspondientes.
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2. Conceptos preliminares

En este capitulo se menciona algunos conceptos preliminares de Machine
Learning (ML) que abordan la cuestién de clasificacion, esto con el fin de entender
la importancia de tener informacion agrupada y asi, lograr generar
recomendaciones. De igual manera, se revisa el estado del arte de algunas
soluciones de clasificacion de datos y se comparan diversos trabajos relacionados

con esta tesis en términos de algoritmos de ML.
2.1. Machine Learning

El aprendizaje automatico es una rama en evolucidbn de algoritmos
computacionales que estan disefiados para emular la inteligencia humana al
aprender del entorno [10]. Se basa en ideas de diferentes disciplinas, como
inteligencia artificial, probabilidad y estadistica, informéatica, teoria de la informacion,
psicologia, teoria de control y filosofia [11]. Esta &rea computacional se ha aplicado
en campos tan diversos como el reconocimiento de patrones [12], visidon
computacional [13], ingenieria de naves espaciales [14], finanzas [15],
entretenimiento [16], ecologia [17], biologia computacional [18] y aplicaciones
biomédicas y médicas [19]. La propiedad mas importante de estos algoritmos es su

capacidad para aprender el entorno a partir de los datos de entrada.

El aprendizaje no es la tarea en si, sino el medio para lograr la capacidad de
realizar una tarea [20]. En el contexto de ML, la experiencia denota un conjunto de
datos, donde cada instancia es representada con el mismo conjunto de

caracteristicas [21].

La clasificacion en ML ocurre cuando se tiene variables de entrada (X) y una
variable de salida (Y) y se utiliza un algoritmo para aprender la funcién de mapeo
de la entrada a la salida y = f(x) [22]. Machine Learning esta dividido en las
siguientes categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, redes
neuronales y por refuerzo [23].
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Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado requieren que los
datos utilizados para entrenar el algoritmo ya estén etiquetados. Por ejemplo, un
algoritmo de clasificacion aprenderd a identificar animales después de ser
entrenado con un conjunto de datos de imagenes que estan debidamente
etiquetadas con la especie del animal y algunas caracteristicas de identificacion
[21].

En contraste, los algoritmos de aprendizaje automatico no supervisados
infieren patrones de un conjunto de datos sin referencia a resultados conocidos o
etiquetados. Estos algoritmos, también conocidos como algoritmos de
agrupamiento (Clustering), pueden usarse para descubrir nuevas clases de
elementos [21]. Los algoritmos de agrupamiento se utilizan comUnmente para
formar subconjuntos de datos para encontrar anomalias y similitudes en los datos
[24].

2.1.1. K-means Clustering

En esta subseccion se hace una revision del algoritmo de clasificacion de
aprendizaje no supervisado denominado k-means. En este trabajo se considera
este algoritmno debido a que no se cuenta con informacion validada a partir de los
datos generados por la biorrefineria propuesta. El algoritmo k-means, es un método
comunmente utilizado para particionar automaticamente un conjunto de datos en k

grupos (cluster) [25].

El algoritmo K-means utiliza grupos definidos por centroides del conjunto de
datos. Un centroide es un vector que contiene un niumero de cada variable, donde
cada numero es la media de una variable para las observaciones en ese grupo [26].
Se considera que un punto esta en un grupo particular si estd mas cerca del

centroide de ese grupo que cualquier otro centroide.
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En [27] crearon un modelo de clasificacion basado en la red neuronal
perceptronica multicapa (MLPNN) utilizando el algoritmo k-means como mecanismo
de apoyo para la toma de decisiones diagnosticas en el tratamiento de la epilepsia.
De igual manera, en [28] proponen una técnica, utilizando el algoritmo de k-means,
para reconocer movimientos fundamentales del antebrazo humano (extension,
flexién y rotacion) y que pueda usarse como herramienta clinica para evaluar el

progreso de la rehabilitacion en patologias neurodegenerativas.

El algoritmo k-means esta denotado de la siguiente manera:

m
k
. i 2
i= ) wullxi-wl
k=1
i=1

En donde w;, = 1 para el punto de datos X' si pertenece al clister k; de lo contrario,

w;, = 0. Ademas, ik es el centroide del grupo de X°.

La forma en que funciona el algoritmo k-means es la siguiente:

Especifica el nimero de grupos k.

¢ Inicializa los centroides seleccionando aleatoriamente k puntos de datos para
los centroides sin reemplazo.

e El algoritmo sigue iterando hasta que no haya cambios en los centroides, es

decir, la asignacion de puntos de datos a grupos no esta cambiando.

e Asigna cada punto de datos al grupo mas cercano (centroide).
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2.2. Servicio Web

En esta tesis se desarroll6 una plataforma Web, desarrollada con el estandar
SOAP, la cual puede ser accedida por los biotecnélogos mediante un navegador
Web. Los servicios Web son sistemas de software autébnomos identificados por un
Identificador de Recursos Uniforme (URI, por sus siglas en inglés) que pueden
anunciarse, ubicarse y accederse a través de mensajes codificados de acuerdo con
estandares basados en XML (por ejemplo, SOAP, WSDL y REST [29]) y
transmitidos mediante protocolos de Internet [30]. Los servicios Web encapsulan la
funcionalidad de la aplicacion y los recursos de informacién y los hacen disponibles
a través de interfaces programaéticas, a diferencia de las interfaces proporcionadas
por las aplicaciones Web tradicionales que estan destinadas a interacciones
manuales. Ademas, dado que estan destinados a ser descubiertos y utilizados por
otras aplicaciones en la Web, los servicios Web deben describirse y entenderse
tanto en términos de capacidades funcionales como de propiedades de calidad de

servicio (QoS, por sus siglas en inglés).

2.3. Web framework

La plataforma Web, desarrollada en esta tesis, se construy6 utilizando un
Web framework denominado Django. Un “Framework” para aplicaciones Web se
puede considerar como una aplicacion genérica incompleta y configurable, con
directrices arquitectonicas ofreciendo al desarrollador un conjunto de herramientas
para agilizar el proceso de construir una aplicaciéon Web concreta, siempre teniendo
en cuenta que es necesario adaptarlo para cada una de las aplicaciones a
desarrollarse [31]. Es una estructura que permite la reutilizacion de sus
componentes, los cuales facilitan la creacion de estas aplicaciones permitiendo

ahorrar tiempo y mantenimiento.
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Algunos de los objetivos de usar Web frameworks son:

e Facilita el desarrollo de aplicaciones Web.
e Permite acelerar el proceso de desarrollo de aplicaciones Web.

e Reutiliza cddigo.

Para el desarrollo de software se hace imprescindible el uso de frameworks
ya que incluyen bibliotecas, lenguaje, soportes entre otras herramientas la cuales
facilitan el desarrollo de aplicaciones Web [32]. La arquitectura que poseen todos
los frameworks interactian bajo el Modelo Vista Controlador (MVC), tal y como se

muestra en la figura 3.

Modelo
o <\
Actualiza .
Manipula

- |

N Dol
Ve Usa

R /

Figura 3.- Modelo Vista Controlador

Modelo

Es aquel que es realizado por el desarrollador y que contiene todos los datos,

es decir toda la informacion y la funcionalidad del programa.
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Vista

Es aquella que permite gestionar como se presentaran los datos; es decir,

coémo interactua el usuario final con la interfaz, la cual debe ser amigable.
Controlador

Toda la informacion requerida es enviada al gestor de base de datos para ser
guardada; es decir, controla el acceso a los datos y de esta manera el contenido es

de forma estatica y dindmica.

2.3.1 Django

Es un framework Web de cddigo abierto escrito en Python que permite
construir aplicaciones Web mas rapido y con menos cadigo [33]. Django es un Web
framework, del lenguaje de programacion Python, que proporciona una solucion de
alto rendimiento para aplicaciones Web personalizadas y flexibles. Ademas, la
eleccion de Python como lenguaje de programacion en lugar de PHP o Java esta
motivada por la necesidad de una interfaz simple para interactuar con el sistema del
servidor, simplificando la implementacién de la comunicacion entre el servidor y los

lados del cluster.

En [34] crearon una aplicacion basada en la Web disefiada para proporcionar
una herramienta flexible y facil de usar para la visualizacion grafica de las funciones
de distribucion de patrones (PDFs). De igual manera, en [35] se habla de un sistema
Web que recopila datos cada tres horas de lluvia de la NASA TRMM (Tropical
Rainfall Monitoring Mission), los procesa y los compara con series de datos
historicos para detectar niveles de alerta.
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2.4. Tecnologia analitica de procesos

La tecnologia analitica de procesos (PAT, por sus siglas en inglés) se ha
definido como un sistema para disefiar, analizar y controlar la fabricacion a través
de mediciones oportunas (es decir, durante el procesamiento) de atributos criticos
de calidad y rendimiento de materiales y procesos en bruto y en proceso, con el
objetivo de asegurar la calidad del producto final [35]. Un objetivo deseado del
marco PAT es diseflar y desarrollar procesos bien entendidos que aseguren
constantemente una calidad predefinida al final del proceso de fabricacion. Un

proceso generalmente se considera bien entendido cuando:

e Se identifican y explican todas las fuentes criticas de variabilidad.

e La variabilidad es gestionada por el proceso.

e Los atributos de calidad del producto pueden predecirse de manera precisa
y confiable sobre el espacio de disefio establecido para los materiales
utilizados, las condiciones del proceso, la fabricacion, el medio ambiente y

otras condiciones.

El objetivo para la implementacion de PAT puede ser uno o mas de los siguientes
[35]:

e Mejor comprension del proceso.

e Rendimiento mejorado debido a la prevencién de la chatarra, rechazos y
reprocesamiento.

e Reduccién del tiempo del ciclo de produccion mediante el uso de mediciones
y controles en linea.

e Disminucién del consumo de energia y eficiencia mejorada de la conversion
del proceso por lotes en un proceso continuo.

e Reduccién de costos debido a la reduccién de desperdicios y consumo de

energia.
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e Lanzamiento en tiempo real de los lotes.
Desde una perspectiva de implementacion, PAT se puede visualizar como un

proceso de tres pasos ilustrado en la figura 4 [36].

Disefio

Conocer los atributos criticos de calidad
pertinentes para el paso del proceso y los

pardametros criticos del proceso que los
impactan.

Analisis Control

Capacidad para analizar los atributos de Usar la comprension del proceso para
calidad criticos pertinentes, asi como controlar los parametros criticos del

para monitorear los parametros criticos proceso a fin de lograr atributos de
del proceso. calidad criticos consistentes.

Figura 4.- Los tres pasos que se deben seguir para la implementacion de PAT, y los objetivos de cada paso

La fase de disefio comienza en el desarrollo del proceso cuando se disefia la
operacion de la unidad dada y luego se optimiza y caracteriza [37]. En esta fase, los
atributos de calidad criticos (CQA, por sus siglas en inglés) que estan siendo
afectados por el paso del proceso se identifican junto con los parametros criticos
del proceso (CPP) que se han determinado que afectan el CQA. Esta comprension

del proceso es la esencia de PAT y critica para las proximas dos fases.

En la fase de andlisis, se identifica un analizador adecuado para el monitoreo
del CQA y el CPP. La aplicacion PAT puede ser “at-line” (muestra extraida, aislada
y analizada cerca del flujo del proceso), “on-line” (muestra extraida para analisis del
flujo del proceso y devuelta al flujo del proceso nuevamente), “in-line” (muestra no
extraida pero analizada en lugar) y “off-line” (muestra extraida y analizada fuera del
flujo del proceso) [35, 36, 38]. Para una aplicacion PAT, es necesario que los

25



resultados analiticos estén disponibles en el marco de tiempo necesario para
facilitar la toma de decisiones en tiempo real.

Finalmente, la fase de control implica disefiar un esquema de control basado
en la comprension del proceso, de modo que los datos del analizador puedan
utilizarse para tomar decisiones de proceso en tiempo real, y se pueda lograr un

rendimiento de proceso y calidad de producto consistentes.

En [39] se implementd un sistema PAT en procesos de liofilizacion para
monitorear en tiempo real los puntos finales de los diferentes pasos del proceso de
liofilizacion (congelacion, secado primario, secado secundario) y los fenémenos

fisicos que ocurren durante el proceso.

En [40] se habla sobre un cambio dramatico en la produccion de alimentos,
desde el monitoreo y control inferencial (pH, temperatura, presion, flujo, etc.) hasta
la medicibn de parametros centrales (concentraciones y perfiles bioquimicos).
Debido a esto, implementaron un sistema PAT para controlar los procesos en
tiempo real para fabricar productos y materiales dentro de las especificaciones con
la ayuda de las tecnologias clave de espectroscopia remota y andlisis de datos

multivariados.

El sistema desarrollado en esta tesis tiene cierta similitud a un sistema PAT,
ya que permite el control de los parametros y determinar el estado de los procesos
de la biorrefineria y asi determinar que recomendaciones se deben aplicar y, de
igual manera, permite a analizar la informacion, cercano en tiempo real, para agilizar

el proceso de toma de decisiones.
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3.- Disefio e Implementacion

En este capitulo de se mostrara el disefio e implementacién de la interfaz

Web y los componentes desarrollados en esta tesis.

3.1.- Diagramas UML: Casos de uso

En las siguientes subsecciones se muestran diversos diagramas UML de

casos de uso de la interfaz Web desarrollada en ente trabajo de tesis.

3.1.1.- Carga de datos

La interfaz Web cuenta con una funciéon de carga de datos, en la cual el
usuario puede interactuar desde la creacion de una base de datos en donde se
almacenara su informacion, cargar archivos de datos de formato CSV vy verificar si
la carga de datos fue exitosa o no. En la figura 5 se muestra un diagrama UML de

casos de uso de la funcion de carga de datos de la interfaz Web.

Interfaz web

o E N _ e B
/ Seleccionar o crear \,  =X1€M9S /" befinir nombre de

| basededatos /™ | base de datos
A inciude

N -

Cargar archivo de \ \

|

\ datos
\

Usuario 4 Include

{ Verificar carga de
archivo de datos |

W

Figura 5.- Diagrama UML de casos de uso: Carga de datos

27



En las siguientes tablas se muestra la documentacién correspondiente del

diagrama UML mostrado en la figura 5.

Usuario
Conectores
A Uso

Desde: Usuario : Actor
a Verificar carga de archivo de datos : Caso de uso

# Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso

4 Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Cargar archivo de datos : Caso de uso

Tabla 4.- Documentacion UML: Usuario

Seleccionar o crear base de datos

Conectores
# Extend
Desde: Definir nombre de base de datos: Caso de uso
a: Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso
#' Include
Desde: Cargar archivo de datos : Caso de uso
a: Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso

Tabla 5.- Documentacion UML: Seleccionar o crear base de datos
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Definir nombre de base de datos
Conectores
#' Extend

Desde: Definir nombre de base de datos: Caso de uso
a: Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso

Tabla 6.- Documentacion UML: Definir nombre de base de datos

Cargar archivo de datos

Conectores
#"Include
Desde: Verificar carga de archivo de datos: Caso de uso
a: Cargar archivo de datos : Caso de uso
/' Uso
Desde: Usuario : Actor
a Cargar archivo de datos : Caso de uso
A Include
Desde: Cargar archivo de datos : Caso de uso
a Seleccionar o crear base de datos : Caso de uso

Tabla 7.- Documentacion UML: Cargar archivo de datos

Verificar carga de archivo de datos

Conectores
A Include
Desde: Verificar carga de archivo de datos: Caso de uso
a Cargar archivo de datos: Caso de uso
/' Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Verificar carga de archivo de datos: Caso de uso

Tabla 8.- Documentacion UML: Verificar carga de archivo de datos
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En la subseccion 3.5 de este capitulo se detalla el funcionamiento de la

carga de datos dentro de la interfaz Web de este trabajo de tesis.
3.1.2.- Célculo estadistico

La interfaz Web también cuenta con un médulo de calculo estadistico en
donde el usuario puede realizar diversos calculos (promedio, varianza, covarianza,
desviacién estandar, prueba de Fisher, andlisis de varianza y clustering) utilizando
los datos previamente cargados. Para realizar calculos estadisticos primeramente
el usuario debe seleccionar la base de datos en donde se almacend su informacion
previamente cargada, posteriormente el usuario debe seleccionar los parametros
necesarios que se muestran en la interfaz Web para generar los resultados
correspondientes. En la figura 6 se muestra un diagrama UML de casos de uso de

la funcion de calculo estadistico de la interfaz Web.

Interfaz web

/' Realizar andlisis
estadistico

Seleccionar base
> 7\ de datos y coleccion

Usuano & Include

~ Seleccionar
\ | | parametros para
| célculo estadistico

y Extends

Ver resultados
estadisticos

Figura 6.- Diagrama UML de casos de uso: Cdlculo estadistico
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En las siguientes tablas se muestra la documentacion correspondiente del

diagrama UML mostrado en la figura 6.

Usuario
Conectores
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Realizar analisis estadistico : Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar base de datos y coleccidn : Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar parametros para calculo estadistico : Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Ver resultados estadisticos : Caso de uso

Tabla 9.- Documentacion UML: Usuario

Realizar analisis estadistico
Conectores

A Uso

Desde: Usuario : Actor

a: Realizar analisis estadistico : Caso de uso

Tabla 10.- Documentacion UML: Realizar andlisis estadistico
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Seleccionar base de datos y coleccion

Conectores
A Include
Desde: Seleccionar parametros para célculo estadistico: Caso de uso
a: Seleccionar base de datos y coleccion: Caso de uso
41 Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar base de datos y coleccién: Caso de uso

Tabla 11.- Documentacion UML: Seleccionar base de datos y coleccion

Seleccionar parametros para célculo estadistico

Conectores
A Include
Desde: Seleccionar parametros para célculo estadistico: Caso de uso
a Seleccionar base de datos y coleccién: Caso de uso
A1 Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar parAmetros para célculo estadistico: Caso de uso
4 Extend
Desde: Seleccionar pardmetros para célculo estadistico: Caso de uso
a: Ver resultados estadisticos: Caso de uso

Tabla 12.- Documentacion UML: Seleccionar pardmetros para cdlculo estadistico

Ver resultados estadisticos

Conectores
# Extend
Desde: Seleccionar pardmetros para célculo estadistico: Caso de uso
a: Ver resultados estadisticos: Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Ver resultados estadisticos: Caso de uso

Tabla 13.- Documentacion UML: Ver resultados estadisticos
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En la subseccion 3.6 de este capitulo se detalla el uso del médulo de

célculo estadistico de la interfaz Web de este trabajo de tesis.

3.1.3.- Gréficas

Otra de las funciones de la interfaz Web es que el usuario puede generar
gréficas utilizando los datos almacenados y los resultados estadisticos. El usuario
debe llenar los formularios correspondientes en la interfaz Web para poder generar
las gréficas correspondientes. En la figura 7 se muestra un diagrama UML de casos

de uso de como generar graficas en la interfaz Web.

Interfaz web

Realizar graficas

/ Seleccionar
< d | parametros para
graficar

Usuario & Include

Visualizar gréficas |
generadas

Figura 7.- Diagrama UML de casos de uso: Grdficas

En las siguientes tablas se muestra la documentacion correspondiente del

diagrama UML mostrado en la figura 6.
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Usuario

Conectores
/' Uso
Desde: Usuario : Actor
a Realizar graficas : Caso de uso
/' Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar parametros para graficar : Caso de uso
A Uso
Desde: Usuario : Actor
a: Visualizar gréficas generadas : Caso de uso

Tabla 14.- Documentacion UML: Usuario

Realizar graficas

Conectores

# Uso
Desde: Usuario : Actor
a Realizar gréficas: Caso de uso

Tabla 15.- Documentacion UML: Realizar grdficas

Seleccionar parametros para graficar

Conectores
#Include
Desde: Visualizar graficas generadas: Caso de uso
a Seleccionar pardmetros para graficar: Caso de uso
# Uso
Desde: Usuario : Actor
a Seleccionar parametros para graficar: Caso de uso

Tabla 16.- Documentacion UML: Seleccionar pardmetros para graficar
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Visualizar graficas generadas

Conectores

#Include
Desde: Visualizar graficas generadas: Caso de uso
a: Seleccionar parametros para graficar: Caso de uso

/' Uso
Desde: Usuario : Actor
a Visualizar graficas generadas: Caso de uso

Tabla 17.- Documentacion UML: Visualizar grdficas generadas

En el capitulo 4 de este trabajo de tesis se muestran diversas pruebas y
resultados de la interfaz Web, incluyendo diversas gréaficas generadas a partir de

diversas combinaciones de parametros.

3.2.- Diagramas UML: Actividad

En las siguientes subsecciones se muestran diversos diagramas UML de

actividad de la interfaz Web.

3.2.1.- Carga de datos

En la figura 8 se muestra un diagrama UML que muestra las diversas
actividades que se pueden realizar en la interfaz Web en cuanto a carga de datos.
Antes de iniciar una carga de datos el usuario debe seleccionar si quiere utilizar una
base de datos ya existente o crear una nueva para almacenar sus datos. Cuando el
usuario ha hecho su eleccion, debe llenar los formularios correspondientes para
completar la carga de datos. En la subseccién 3.5 de este capitulo, se encuentran

los pasos a seguir, de manera detallada, de la carga de datos en la interfaz Web.
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H sistema Web )

Usuario
BD 8D
existente nueva
Seleccionar base de Crear nueva base de Asignar nombre de base
datos datos en el sistema de datos

Nombre Nombre ya

Seleccionar coleccion de e e o erendie disponible existe
Delct b4
Selecdionar archivo de
datos

Almacenar archivo de
datos en base de datos
ActivityFinal

Figura 8.- Diagrama UML de Actividad: Carga de datos

En la tabla 18 se muestra la documentacion correspondiente del diagrama

UML mostrado en la figura 8.

Usuario

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Usuario a Sistema Web

Sistema Web

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Sistema Web a Simbolo de decision 1

Tabla 18.- Parte 1 Documentacion UML: Carga de datos
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Seleccionar base de datos

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Seleccionar base de datos a Seleccionar coleccién de datos

Relaciones de comportamiento entrantes

=% Flujo desde Simbolo de decisién 1 (BD existente) a Seleccionar base de datos

Crear nueva base de datos

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Crear nueva base de datos a Asignar nombre de base de datos

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 1 (BD nueva) a Crear nueva base de datos

Asignar nombre de base de datos

Relaciones de comportamiento salientes
“= Flujo desde Asignar nombre de base de datos a Simbolo de decisién 2
Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 2 (Nombre ya existente) a Asignar nombre de base de datos

Base de datos creada

Relaciones de comportamiento salientes
4= Flujo desde Base de datos creada a Seleccionar coleccion de datos
Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 2 (Nombre disponible) a Base de datos creada

Tabla 18.- Parte 2 Documentacion UML: Carga de datos
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Seleccionar coleccién de datos

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Seleccionar coleccién de datos a Seleccionar archivo de datos
Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Seleccionar base de datos a Seleccionar coleccion de datos

=3 Flujo desde Base de datos creada a Seleccionar coleccién de datos

Seleccionar archivo de datos

Relaciones de comportamiento salientes
4= Flujo desde Seleccionar archivo de datos a Almacenar archivo de datos en base de datos
Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Seleccionar coleccion de datos a Seleccionar archivo de datos

Almacenar archivo de datos en base de datos

Relaciones de comportamiento salientes
4= Flujo desde Almacenar archivo de datos en base de datos a ActivityFinal
Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Seleccionar archivo de datos a Almacenar archivo de datos en base de datos

ActivityFinal

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Almacenar archivo de datos en base de datos a ActivityFinal

Tabla 18.- Parte 3 Documentacion UML: Carga de datos

3.2.2.- Andlisis estadistico y graficas

En la figura 9 se muestra un diagrama UML de actividad para realizar analisis
estadisticos y generar graficas en la interfaz Web. Primeramente, el usuario
selecciona los datos que va a utilizar, para realizar andlisis estadisticos, de la base
de datos. Posteriormente, el usuario debe elegir si Unicamente desea generar datos
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estadisticos o generar graficas con los mismos resultados estadisticos. Una vez
seleccionada la opcion deseada, la interfaz brinda al usuario los formularios
correspondientes para concluir con su analisis y, asi, generar los resultados
estadisticos. En el capitulo 4 de pruebas y resultados se muestran unos ejemplos

de resultados estadisticos y graficas generadas a partir de los mismos.

Usuario

Gdecdoul Base de do(oD Selecdonar coleccion
|
A
=
Graficar datos Calculo estadistico

vV

Definir pardmetros Definir pardmetros de clculo
para graficar estadistico
‘ Visualizacién de gréfica '
Graficar

Aoevamente No se requiere
guardar

vl

Seregquiere
puardar

Guardar resultado en
coleccion actual

)K Concluir analisis
./ &<

ActivityFinal

Figura 9.- Diagrama UML de Actividad: Andlisis estadistico y grdficas

En la tabla 19 se muestra la documentacion correspondiente del diagrama
UML mostrado en la figura 9.
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Usuario

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Usuario a Sistema Web

Sistema Web

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Sistema Web a Simbolo de bifurcacion

Seleccionar base de datos

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Seleccionar base de datos a Simbolo de bifurcacién

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de bifurcacion a Seleccionar base de datos

Seleccionar coleccion

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Seleccionar coleccion a Simbolo de bifurcacion

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de bifurcacion a Seleccionar coleccién

Definir parametros para graficar

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Definir parAmetros para graficar a Visualizacién de gréfica

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 1 (Graficar datos) a Definir pardmetros para graficar

=% Flujo desde Simbolo de decision 2 (Graficar nuevamente) a Definir parametros para graficar

Tabla 19.- Parte 1 Documentacion UML: Andlisis estadistico y grdficas
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Visualizacion de grafica

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Visualizacién de grafica a Simbolo de decisién 2

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Definir parAmetros para graficar a Visualizacion de gréafica

Definir parametros de calculo estadistico

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Definir parAmetros de célculo estadistico a Calcular resultado

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 1 (Calculo estadistico) a Definir parametros de calculo estadistico

Calcular resultado

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Calcular resultado a Simbolo de decision 3

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Definir pardmetros de calculo estadistico a Calcular resultado

Guardar resultado en coleccion actual

Relaciones de comportamiento salientes

4= Flujo desde Guardar resultado en coleccién actual a ActivityFinal

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 3 (Se requiere guardar) a Guardar resultado en coleccién actual

Tabla 19.- Parte 2 Documentacion UML: Andlisis estadistico y grdficas
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ActivityFinal

Relaciones de comportamiento entrantes

=4 Flujo desde Simbolo de decision 2 (Concluir analisis) a ActivityFinal

=4 Flujo desde Simbolo de decisién 3 (No se requiere guardar) a ActivityFinal

=% Flujo desde Guardar resultado en coleccion actual a ActivityFinal
Tabla 19.- Parte 3 Documentacion UML: Andlisis estadistico y grdficas

3.3.- Diagramas UML: Secuencia

En las siguientes subsecciones se muestran diversos diagramas UML de

actividad de la interfaz Web.

3.3.1.- Carga de datos

La figura 10 muestra un diagrama UML de secuencia que muestra, de
manera detallada, cdmo se van comunicando los médulos de la interfaz Web al
realizar diversas consultas. Cuando el usuario va a realizar una carga de datos, la
interfaz Web realiza diversas consultar para realizar el proceso de carga de datos.
La interfaz se comunica con el médulo de recepcion y almacenamiento para realizar
una carga de datos y devuelve una respuesta. De igual manera, el modulo de
recepcion y almacenamiento se comunica con la base de datos para realizar la
peticion de carga de datos y recibir una respuesta, la cual sera enviada al usuario

para confirmar que su carga de datos ha sido exitosa.
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X

Usuario
| Mdédulo de Base de Datos
: recepciony '
| ;Imucn'amionw :
| Almacenar datos|) > | :
|
- |
. __ _BOnuevaoexistente) | |
- :
Definir Bd() | |
L
> |
|
Solicitud de Bd{) |
Respuesta|
o ___ Respuesta) _ ___
Ingresar archivo de datos |
<.---g____l-___g---.. |
- |
definir archivo de datosf{) b | :
=
|
Solicitud de almacenamiento{) :
Solicitud exitosal)
PR el g PR
Datos almacenados
| __ _ Datosaimacenados prE=ssl

s
——=={

Figura 10.- Diagrama UML de secuencia: Carga de datos

En la tabla 20 se muestra la documentacion correspondiente del diagrama

UML mostrado en la figura 10.
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Usuario

Relaciones de comportamiento salientes

Nombre: Almacenar datos()
4= Secuencia desde Usuario a Modulo de recepcion y almacenamiento

Nombre: Definir Bd()
4= Secuencia desde Usuario a Modulo de recepcion y almacenamiento

Nombre: Definir archivo de datos()
4= Secuencia desde Usuario a Médulo de recepcion y almacenamiento

Relaciones de comportamiento entrantes
Nombre: Bd nueva o existente()

=4 Secuencia desde Mddulo de recepcion y almacenamiento a Usuario

Nombre: Ingresar archivo de datos()
={ Secuencia desde Mddulo de recepcion y almacenamiento a Usuario

Nombre: Datos almacenados()
={ Secuencia desde Mddulo de recepcion y almacenamiento a Usuario

Tabla 20.- Parte 1 Documentacion UML: Carga de datos

Mensajes de interaccion

= 1.0 ‘Almacenar datos() ' desde ' Usuario ' enviado a ' Mddulo de recepcién y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lteration is False. New group is False. ]
= 1.1 ‘Bd nueva o existente() ' desde ' Médulo de recepcién y almacenamiento ' enviado a ' Usuario '.

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]

44



= 1.2 ‘Definir Bd() ' desde ' Usuario ' enviado a ' Mddulo de recepcion y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.3 ‘Solicitud de Bd() ' desde ' MAdulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Base de datos'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
= 1.4 ‘Respuesta() ' desde ' Base de datos ' enviado a ' MAdulo de recepcion y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
= 1.5 ‘Ingresar archivo de datos() ' desde ' Médulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a '
Usuario .

Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.6 ‘Definir archivo de datos() ' desde ' Usuario ' enviado a ' Médulo de recepcién y
almacenamiento'.

Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
=1 1.7 ‘Solicitud de almacenamiento() ' desde ' Mddulo de recepcién y almacenamiento ' enviado a '
Base de datos.

Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.8 ‘Solicitud exitosa() ' desde ' Base de datos ' enviado a ' M6dulo de recepcion y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
= 1.9 ‘Datos almacenados() ' desde ' Mddulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Usuario’.

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]

Tabla 20.- Parte 2 Documentacion UML: Carga de datos
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3.3.2.- Calculo estadistico

En la figura 11 se muestra un diagrama UML de secuencia de las diversas

consultas que se ejecutan para realizar célculos estadisticos en la interfaz Web. El

maodulo de recepcién y almacenamiento se comunica con la base de datos y con el

modulo de analisis estadistico para brindarle al

usuario

los

resultados

correspondientes. Las consultas que realizan los médulos son desde seleccion de

bases de datos hasta la seleccion de pardmetros para realizar analisis estadisticos,

y posteriormente, recibir una respuesta la cual sera entregada al usuario mediante

la interfaz Web.

X

Usuario

O 10O O

| Médulo de Base de datos Médulo de analisis
: recepciony | estadistico
I almacenamiento : :
I : 1 |
: Seleccionar 80 1 |
- L .’_I‘ 1 |
| |
Solicitud de BD{) ! :
|
|
(

e L U |
|
|

8D seleccionada()
et i T e e : |
- 1 :
3 ]
Seleccionar coleccion: |
Lt : :
| |
| |
Solicitud de coleccién() | |
|
|
Exitosa( |
- Gend |
|
Coleccion seleccionadal) : :
- : :
I . )
: Seleccion de parametros) | >t
! i
: i Selecclonar datos)
|
| )
| -
|
|
! |
: | Cilculo estadisticol)
] Resultado estadistico{) |
____________ e e e

Figura 11.- Diagrama UML de secuencia: Cdlculo estadistico
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En la tabla 21 se muestra la documentacion correspondiente del diagrama
UML mostrado en la figura 11.

Usuario

Relaciones de comportamiento salientes

Nombre: Seleccionar Bd()
4= Secuencia desde Usuario a Médulo de recepcion y almacenamiento

Nombre: Seleccionar coleccion()
4= Secuencia desde Usuario a Médulo de recepcion y almacenamiento

Nombre: Seleccion de parametros()
4= Secuencia desde Usuario a Médulo de andlisis estadistico

Relaciones de comportamiento entrantes

Nombre: Bd seleccionada()
=4 Secuencia desde Médulo de recepcion y almacenamiento a Usuario

Nombre: Coleccién seleccionada()
=3 Secuencia desde Mdédulo de recepcion y almacenamiento a Usuario

Nombre: Resultados estadisticos()
=% Secuencia desde Modulo de analisis estadisticos a Usuario

Tabla 21.- Parte 1 Documentacion UML: Cdlculo estadistico

Mensajes de interaccion

=1 1.0 ‘Seleccionar Bd() ' desde ' Usuario ' enviado a ' M6dulo de recepcion y almacenamiento'.

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]

= 1.1 ‘Solicitud de Bd() ' desde ' Médulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Base de datos .

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. lteration is False. New group is False. ]
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=1 1.2 ‘Exitosa() ' desde ' Base de datos ' enviado a ' Médulo de recepcion y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.3 ‘ Bd seleccionada() ' desde ' Mddulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Usuario .
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
= 1.4 ‘Seleccionar coleccién() ' desde ' Usuario ' enviado a ' Médulo de recepciéon y almacenamiento’.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.5 ‘Solicitud de coleccion() ' desde ' Médulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Base de
datos '.

Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lIteration is False. New group is False. ]
= 1.6 ‘Exitosa() ' desde ' Base de datos ' enviado a ' Médulo de recepcion y almacenamiento'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]

=1 1.7 ‘Coleccion seleccionada() ' desde ' Médulo de recepcion y almacenamiento ' enviado a ' Usuario

’

Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lteration is False. New group is False. ]
=1 1.8 ‘Seleccion de parametros() ' desde ' Usuario ' enviado a ' Médulo de andlisis estadistico'.
Synchronous Call. Returns void.

[ Return is False. lteration is False. New group is False. ]
= 1.9 ‘Seleccionar datos() ' desde ' Médulo de analisis estadistico ' enviado a ' Base de datos .

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]
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=1 1.10 ‘Datos() ' desde ' Base de datos ' enviado a ' Médulo de analisis estadistico .

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]

= 1.11 ‘Calculo estadistico() ' desde ' Médulo de analisis estadistico ' enviado a ' Médulo de analisis
estadistico’.

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. Iteration is False. New group is False. ]

= 1.9 ‘Resultado estadistico() ' desde ' Mddulo de andlisis estadistico ' enviado a ' Usuario .

Synchronous Call. Returns void.
[ Return is False. lteration is False. New group is False. ]
Tabla 21.- Parte 2 Documentacion UML: Cdlculo estadistico

3.4.- Interfaz Web

Antes de comenzar con la recepcién de datos de la biorrefineria, primero se
implementd una interfaz Web que sera la encargada de recibir esa informacion. Para
este trabajo de tesis se decidi6 trabajar con el Web framework Django. Django es
un framework Web de cddigo abierto escrito en Python que permite construir
aplicaciones Web més rapido, con menos codigo y respeta el MVC [34]. En la figura

12 se muestra la interfaz Web que se implementd para este trabajo de tesis.
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Sistema de analisis estadistico  Cargar Datos

Bienvenidos al sistema de analisis estadistico para Biorrefinerias

Figura 12.- Interfaz Web Django

La interfaz Web cuenta con diversas funciones las cuales son:

Cargar datos: Este apartado le brinda al usuario la opcion de cargar un
archivo de datos de valores separados por coma (.CSV) y a su vez, se
almacenan en la base de datos. En la subseccion 3.5 se explica con mas

detalle el almacenamiento de la informacion.

Estadisticas: Con los datos ya almacenados en la base de datos, este
apartado le brinda al usuario diversos formularios para realizar analisis
estadisticos (promedio, varianza, covarianza, desviacion estandar). En la
subseccion 3.6 se muestran los diversos formularios y sus funciones

correspondientes.

Clustering: En este apartado el usuario puede aplicarle un algoritmo de
Machine Learning de Clustering a sus datos y, el mismo sistema le arrojara

al usuario diversas graficas de agrupamiento de sus datos y diversas
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recomendaciones de rendimiento de la biorrefineria. En la subseccién 3.7 se

explica con mas detalle el funcionamiento de este algoritmo.

3.5.- Mdédulo de recepcién y almacenamiento de datos

La interfaz Web le da la opcion al usuario de cargar un archivo de datos en
formato CSV vy, almacenar la informacion en la base de datos. En la figura 13 se

muestra la interfaz inicial para empezar a cargar datos.

Sistema de analisis estadistico  Cargar Datos

Usar base de datos existente o crear una nueva

m

Figura 13.- Interfaz de carga de datos

Antes de cargar el archivo de datos, la interfaz le da la opcién al usuario si
guiere crear una base de datos nueva o utilizar una ya existente. Para la base de
datos se utilizo6 MongoDB. MongoDB es un sistema de base de datos NoSQL que
almacena datos como documentos similares a JSON con esquemas dinamicos (el
formato se llama BSON) y tiene un enfoque orientado a cuatro cosas: flexibilidad,
potencia, velocidad y facilidad de uso [42]. En la tabla 4 se muestra el formato que

se establecid en esta tesis para el almacenamiento de los datos.
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| Formato de almacenamiento

—id Identificador de documentos

Data Arreglo de datos de valores numericos
Date Arreglo de datos de valores de fechas
Name Nombre del documento

Tabla 22.- Formato de almacenamiento de informacion

El modulo se encarga de transformar los datos del usuario en el formato
establecido que se muestra en la tabla 22. Para cumplir con los objetivos
propuestos, se decidié este formato ya que facilita a los algoritmos realizar las

consultas mas rapido a la base de datos y ofrecer una respuesta casi de inmediata.

Volviendo al almacenamiento de la informacién, en la figura 14 se muestra la

interfaz de seleccion de una base de datos ya existente.

Sistema de analisis estadistico Cargar Datos Estadi

Seleccionar base de datos

Seleccionar Continuar

Figura 14.- Interfaz de seleccion de base de datos existente

Cuando el usuario escoge la opcion de almacenar los datos en una base de
datos ya existente, el médulo de recepcion y almacenamiento hace una consulta a
las bases de datos existentes y devuelve los resultados a la interfaz Web para que
el usuario seleccione una. En la figura 15 se muestra un ejemplo de las bases de

datos creadas para que el usuario seleccione una.
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Sistema de analisis estadistico

Seleccionar base de datos

Ld

config
event_db
local

prueba
Django
admin
Biorrefineria

Figura 15.- Ejemplo de bases de datos existentes

En caso de que el usuario requiera crear una base de datos nueva, la interfaz

le brinda al usuario el formulario que se muestra en la figura 16.

Sistema de analisis estadistico

Define nombre de la nueva base de datos a utilizar:

Mombre Base de Datos

Base de datos

Mombre de nueva base de datos a utilizar.

Figura 16.- Interfaz de creacion de nueva base de datos

En esta interfaz, el usuario tiene la opcién de asignarle un nombre a su base
de datos, la cual sera utilizada para almacenar la informacién de su archivo de
datos. En caso de que el nombre de la base de datos esté disponible, aparecera un
mensaje diciendo que el nombre esta disponible, tal y como se muestra en la figura
17.
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Sistema de analisis estadistico

Define nombre de la nueva base de datos a utilizar:

Mombre Base de Datos

Ejemplo

Mombre de nueva base de datos a utilizar.

* la base de datos Ejemplo ha sido creada correctamente

Figura 17.- Mensaje de nombre aceptado de base de datos

En caso de que el nombre ya esté ocupado, apareceré un mensaje

advirtiendo que esa base de datos ya esta creada. Un ejemplo se muestra en la

Sistema de analisis estadistico

Define nombre de la nueva base de datos a utilizar:

figura 18.

Mombre Base de Datos

prueba

Mombre de nueva base de datos a utilizar.

e La base de datos prueba ya existe, favor de escribir otro nombre

Figura 18.- Mensaje de advertencia de base de datos ya existente

Una vez seleccionado una base de datos existente o creado una nueva, el
maodulo de recepcidn y almacenamiento muestra una interfaz para cargar el archivo

de datos, tal y como se muestra en la figura 19.
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Sistema de analisis estadistico  Cargar Datos

Base de datos: Ejemplo

Seleccionar archivo de datos
(.csv):

| Seleccionar archivo | Ningtn archivo seleccionado

Guardar Inicio

Figura 19.- Interfaz de carga de archivo de datos

Cuando se presiona el botén de “Guardar” para continuar con el almacenado
del archivo de datos, aparecera un mensaje diciendo que el archivo se ha subido
correctamente en la base de datos seleccionada. En la figura 20 se muestra un
ejemplo del mensaje de almacenamiento exitoso de un archivo de datos llamado

“Biomasa’.

Sistema de analisis estadistico Cargar Datos

Base de datos: Ejemplo

Seleccionar archivo de datos
{csv):

| Seleccionar archivo I Ningun archivo seleccionado

Guardar Inicio

* El archivo Biomasa se almaceno correctamente en la base de datos Ejemplo

Figura 20.- Mensaje de almacenamiento exitoso de un archivo de datos

3.6.- Mddulo de andlisis estadistico

Siguiendo con los objetivos planteados, para esta tesis se ha desarrollado un

modulo de analisis estadistico basico que se encarga de generar promedios,
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desviacién estandar, varianza y covarianza de los datos almacenados en la base de

datos.

El promedio es un valor central calculado entre un conjunto de nameros y

esta definido por la siguiente formula:

X1+ x24+ -+ x,
X; =

X =

S|

n
£ n

i=1

La desviacion estandar es la raiz cuadrada de la varianza. Es una de las

medidas de dispersion y es una medida que es indicativa de como los valores

individuales pueden diferir de la media y, esta definida por la siguiente formula:

La varianza es una medida de dispersion que representa la variabilidad de

una serie de datos respecto a su media y, esta definida por la siguiente formula:

Y i (i %)?

n

Var(x) =

La covarianza es un valor que indica el grado de variacion conjunta de dos

variables aleatorias respecto a sus medias y, esta definida por la siguiente formula:

> =) =)
n

Cov(X,Y) =

En la figura 21 se muestra la interfaz principal para comenzar a realizar
céalculos estadisticos utilizando los datos que estan almacenados en la base de

datos.
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Sistema de analisis estadistico

Seleccionar base de datos

Seleccionar

Seleccionar coleccién

Figura 21.- Interfaz inicial de cdlculo estadistico

Como primer paso, en esta interfaz el usuario debe especificar la base de
datos y el nombre de la coleccién en donde estan guardados los datos que se van
a utilizar para realizar los célculos estadisticos. Una vez seleccionados, se hace clic
en el boton de “Continuar”, tal y como se muestra en la figura 22, para pasar a otra

interfaz de calculo estadistico.

Sistema de analisis estadistico Cargar Datos

Seleccionar base de datos

prueba v

Seleccionar

Seleccionar coleccién

Fotobiorreactor v

Continuar

Figura 22.- Interfaz con elementos seleccionados para continuar con el andlisis estadistico

En la figura 23 se muestra la nueva interfaz para continuar con el andlisis
estadistico. En esta ventana, se muestran cuatro botones: Visualizacion de datos

en dias, Analisis estadistico en rango de dias, prueba de Fisher y ANOVA.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccién: Fotobiorreactor

Visualizacion de datos en dias | Analisis estadistico en rango de dias Prueba de Fisher | ANOVA

Figura 23.- Interfaz para continuar con andlisis estadistico

Las funciones de cada uno de estos botones se mostraran en

subsecciones siguientes.

las
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3.6.1.- Visualizacidon de datos en dias

Al seleccionar la opcion de visualizacion de datos en dias se muestra un
pequefio formulario, como se muestra en la figura 24, en donde el usuario debe

especificar cuantas variables desea utilizar para realizar el calculo estadistico.

Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccién: Fotobiorreactor

Visualizacion de datos en dias Analisis estadistico en rango de dias Prueba de Fisher | ANOVA

N° de variables a graficar

(E

Seleccionar datos (Dia especifico) Seleccionar datos (Rango de dfas)

Figura 24.- Interfaz de visualizacion de datos en dias (seleccion de numero de variables)

Una vez que el usuario ha especificado el nUmero de variables a usar durante
el andlisis estadistico, debe seleccionar entre dos opciones, si quiere utilizar los
datos de un dia en especifico (botén izquierdo) o utilizar los datos de un rango de
dias (boton derecho). En caso de seleccionar los datos de un dia especifico, en la
figura 25 se muestra el formulario correspondiente que el usuario debe llenar para

gue el sistema le genere los resultados correspondientes.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccién: Fotobiorreactor

Visualizacién de datos en dias | Andlisis estadistico en rango de dias | Prueba de Fisher | ANOVA

N@ de variables a graficar

2

Seleccionar datos (Dfa especifico) Seleccionar datos (Rango de dfas)

Seleccionar dato

Concentracion de sustrato (Entra 7

Seleccionar dato

Porcentaje de CO2 (Entrada) v

Seleccionar fecha:

12/06/2013 i

Figura 25.- Formulario de andlisis estadistico de datos en un dia especifico

En otro caso, cuando se selecciona la opcion de seleccionar datos en un
rango de dias se muestra otro formulario, como se muestra en la figura 26, para

generar los resultados correspondientes a las selecciones del usuario.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccion: Fotobiorreactor

Visualizacién de datos en dias | Analisis estadistico en rango de dias | Prueba de Fisher | ANOVA

N° de variables a graficar

2
Seleccionar datos (Dia especifico) Seleccionar datos (Rango de dias)

Seleccionar dato

Biomasa (Salida) v

Seleccionar dato

Cuota nutriente (Salida) v

Seleccionar fecha de inicio:

15/02/2012 s}

Seleccionar fecha de fin:

08/05/2013 s

Figura 26.- Formulario de andlisis estadistico en rango de dias

3.6.2.- Andlisis estadistico en rango de dias

Aligual que la visualizacion de datos en dias, la opcién de analisis estadistico
en rango de dias inicia con un pequefio formulario que el usuario debe llenar
especificando el nimero de variables a utilizar para el analisis estadistico. Tal y

como se muestra en la figura 27.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccion: Fotobiorreactor

Visualizacién de datos en dias | Analisis estadistico en rango de dias Prueba de Fisher | ANOVA

N° de variables a graficar (Max. 5)

ND

Continuar

Figura 27.- Interfaz inicial de andlisis estadistico en rango de dias

Una vez que el usuario ha especificado el nUmero de variables a utilizar y
presionado el botdn de continuar, el sistema lo redirigird a un nuevo formulario como

se muestra en la figura 28.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccién: Fotobiorreactor

Visualizacién de datos endias | Anélisis estadistico en rango de dias | Prueba de Fisher | ANOVA

N° de variables a graficar (Max. 5)

2

Tipo de analisis

Varianza r
Seleccionar dato

Concentracion de sustrato (Entra ¥
Seleccionar dato

Porcentaje de CO2 (Entrada) v
Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 ]

Seleccionar fecha de fin:

10/07/2011 &

Figura 28.- Formulario de andlisis estadistico en rango de dias

En este formulario el usuario debe especificar qué tipo de analisis se va a
aplicar a los datos (promedio, varianza, covarianza o desviacion estandar), que
datos se van a utilizar para el analisis y especificar el rango de fechas en donde se

tomaran los datos para realizar en analisis correspondiente.
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3.6.3.- Prueba de Fisher

La prueba de Fisher fue propuesta por Ronald Aylmer Fisher [41] en la quinta
edicion de métodos estadisticos para investigadores. Es una prueba de
independencia en lugar de asociacion en tablas de contingencia de 2 x 2 y esta

definida por la siguiente formula:

(¢+b)(c+4) _ (a+b)!(c+d)!(a+c)(b+d)!
S alblcld!n!

Cuando el usuario selecciona la opcion de realizar la prueba de Fisher con

sus datos, le aparece el siguiente formulario mostrado en la figura 29.

Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccidn: Fotobiorreactor

Visualizacion de datos en dias | Analisis estadistico en rango de dias | Prueba de Fisher | ANOVA

Seleccionar variable 1
Seleccionar variable 2

Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 i

Seleccionar fecha de fin:

01/03/2010 i

Figura 29.- Formulario de prueba de Fisher
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En este formulario el usuario debe especificar 2 variables para crear la tabla
de contingencia requerida para realizar la prueba. De igual manera, el usuario debe
seleccionar un rango de dias en el cual el algoritmo va a tomar los datos para

realizar el calculo y arrojar las respuestas correspondientes.

3.6.4.- Analisis de varianza (ANOVA)

El andlisis de varianza se basa en el enfoque en el que el procedimiento
utiliza varianzas para determinar si las medias son diferentes. El procedimiento
funciona comparando la varianza entre las medias de grupo (entre-grupos) contra
la varianza dentro de los grupos (intra-sujetos) como una forma de determinar si los
grupos son mas distintos entre si que dentro de si. El andlisis de varianza esta

definido por la siguiente formula:

Zz{yij — ?;")2 =1 Z(?ﬁ - ?}‘}3 + Z Z(‘%’j — yg)z

Esta ecuacion se reescribe frecuentemente como:

SStotal = SSfact + SSine

Donde:

e SStact €S UN nUmero real relacionado con la varianza, que mide la variacion

debida al factor o tipo de situacién estudiado

e SSint €s un numero real relacionado con la varianza, que mide la variacion

dentro de cada factor o tipo de situacién

Cuando el usuario selecciona la opcién de calculo de ANOVA, el sistema le

arroja el siguiente formulario como se muestra en la figura 30.
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Sistema de analisis estadistico

Usando la base de datos: prueba

Usando la coleccion: Fotobiorreactor

Visualizacion de datos en dias | Analisis estadistico en rango de dias Prueba de Fisher | ANOVA

Seleccionar variable 1

Tasa de dilucion (Entrada) v

Seleccionar variable 2

Concentracion de sustrato (Entra ¥

Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 s

Seleccionar fecha de fin:

07/08/2010 g

Figura 30.- Formulario de cdlculo de ANOVA

Al igual que el formulario de la prueba de Fisher, el formulario de calculo de
ANOVA pide que se seleccione las variables correspondientes para realizar el
célculo y, de igual manera, establecer un rango de fechas en el cual el algoritmo

tomara los datos para continuar con el calculo de ANOVA.

3.6.5.- Clustering

En esta tesis se utilizé el algoritmo de clustering llamado k-means [43] el cual
es un método utilizado para particionar automéaticamente un conjunto de datos en k
grupos. K-means implementa el uso de grupos definidos por k centroides del
conjunto de datos. Se considera que un punto esta en un grupo particular si esta

mas cerca del centroide de ese grupo que cualquier otro centroide [44].
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Cuando el usuario selecciona la opcién de realizar el calculo de clustering en
la interfaz Web, se le muestra una ventana de seleccion de base de datos, como se

muestra en la figura 31, como paso inicial para realizar el calculo correspondiente.

Sistema de analisis estadistico

Seleccionar base de datos

Continuar

Figura 31.- Ventana inicial de cdlculo de clustering

Una vez que el usuario ha seleccionado la base de datos en donde se
encuentra la informacion que va a usar para el algoritmo de clustering, le aparecera

un nuevo formulario como se muestra en la figura 32.
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Sistema de analisis estadistico  Cargar Datos

Usando la base de datos: prueba

Seleccionar coleccién:

Errores1 v

Continuar

Seleccionar variables de Entrada:

Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
Acetato (Entrada)

Tasa de Dilucion (Entrada)

Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
Acetato (Salida)

Biomasa (Salida)

Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 i

Seleccionar fecha de fin:

01/03/2010 ]

Graficar

Figura 32.- Formulario para realizar clustering

En este trabajo de tesis, el algoritmo de k-means agrupa los datos de
“‘entrada” con los datos de “Salida”. Esto con la finalidad de analizar las diversas
similitudes que tienen las entradas con respecto a sus salidas en un periodo de
tiempo definido. Para ello, el usuario debe seleccionar la coleccion en donde estan
guardados sus datos. Posteriormente, el sistema acomoda todas las variables
encontradas dentro de la coleccion seleccionada y le pide al usuario que seleccione
las que son de “Entrada” y que defina un rango de fechas para realizar el calculo de
k-means. Las pruebas y resultados de este algoritmo se encuentran en el capitulo

4 de este trabajo de tesis.
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4.- Pruebas y resultados

En este capitulo, se hace una revisidon a los resultados obtenidos de utilizar
los diversos formularios ilustrados en la seccién pasada, desde la carga de datos y

su almacenamiento, hasta la obtencion de los célculos estadisticos y clustering.

4.1.- Carga de datos

Para esta prueba se utilizé un archivo de datos CSV que contiene informacion
generada por un simulador de Matlab de la biorrefineria. Primeramente,
seleccionaremos la base de datos “prueba” para realizar el ejemplo, posteriormente
seleccionamos el o los archivos CSV para almacenar en la base de datos. Para este
ejemplo, se utiliz6 un archivo CSV con nombre “Bacterias anodofilicas” y se
almaceno en la base de datos prueba, el resultado de esto se muestra en la figura
33.

Sistema de analisis estadistico Cargar Datos

Base de datos: prueba

Seleccionar archivo de datos
{.csv):

Seleccionar archivo | Bacterias Anodofilicas (Salida).csv
| |

Guardar Inicio

e El archivo Bacterias Anodofilicas (Salida) se almacend correctamente en la base de datos prueba

Figura 33.- Carga de archivo CSV en base de datos "prueba”

En la figura 34 se visualiza la una parte de la interfaz de MongoDB Compass
como muestra de que los datos fueron almacenados correctamente en el formato

establecido que se menciond en la subseccion 3.1.
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prueba.MEC

Documents

(ks el S | VIEW | 3= LIST EE TABLE

_id: objectId("Sdiazf3dsbeallldc4lSaz2a’”
» data: Array
» date: array

name: “Acetato (salid

[=T]

» id: ObjectId( "Sdi@3f4dsbeallldc415az21”

» data: Array
» date: array

name: "Bacterias ancdofilicas (Salida

Figura 34.- Datos almacenados correctamente en la base de datos

4.2.- Analisis estadistico

En esta subseccidn se visualiza los diversos resultados obtenidos del uso de
los formularios mencionados en el capitulo 3. Para estos ejemplos, se utilizé la base

de datos “Prueba” para realizar cada uno de los calculos estadisticos.

4.2.1.- Visualizacién de datos en dia especifico

En este ejemplo se realizé el célculo de promedio, varianza, covarianza y
desviacion estandar al igual que una grafica que muestra los valores de los datos

obtenidos en el dia especificado y cuantos datos son en total.
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Dia: 07/05/2010

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
15.04 1
(%]
[=]
w 15.02
o
)
=l
w
o
[=]
E 15.00 1
14.98 1
T T T T
5 10 15 20
N2 de Datos
Variable Fecha Promedio Varianza Covarianza Desv. Estandar
Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) 07/05/2010 15.01071 0.00061 0.000640128623188399 0.02477

Figura 35.- Andlisis estadistico en un dia especifico con una variable

Como se logra apreciar en la figura 35, se utilizé la variable Demanda
Quimica de Oxigeno a la salida del biorreactor y la fecha 01/03/2010 para realizar
el calculo. En la parte inferior del formulario, dentro de la misma pagina Web,
aparece una grafica mostrando los valores generados de ese dato en ese dia
especificado. Debajo de la gréfica se genera una tabla mostrando el nombre del
dato utilizado, la fecha utilizada, el promedio, la varianza, la covarianza y la
desviacion estandar. Esos calculos estadisticos se realizaron utilizando los datos
generados en la fecha que se selecciond. En los siguientes ejemplos se muestran

mas graficas con una correlaciéon entre 2 y hasta mas datos a la vez.
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Dia: 08/04/2010

84

83+

82

81+

80 4

Valores de Datos

79 A

78

Variable

Acetato (Salida)

Biomasa (Salida)

10 15
N2 de Datos
Fecha Promedio
08/04,/2010 78.34504
08/04,/2010 82.69992

Varianza

0.22948

0.43923

—— Acetato (Salida)
Biomasa (Salida)

Covarianza

0.23945934601449312

0.45832434057971216

Desv. Estandar

0.47904

0.66274

Figura 36.- Andlisis estadistico en dia especifico con dos variables

En la figura 36 se muestra un calculo estadistico utilizando las variables

Acetato y Biomasa a la salida del biorreactor. De igual manera que con un dato, se

muestra la grafica correspondiente mostrando los valores obtenidos en el dia

especificado y en la parte inferior la tabla con los calculos estadisticos utilizando los

mismos datos que se generaron ese dia.
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Dia: 12/06/2010

180 S

160 -

140 A

120 4

100 A

80 1

Valores de Datos

60 A

40

20 A

Variable

Biomasa (Salida)

Acetato (Salida)

(Salida)

Demanda Quimica de Oxigeno

N2 de Datos

Fecha

12/06/2010

12/06/2010

12/06/2010

20

Promedio

17412042

130.37333

13.02317

Varianza

0.00271

0.00045

0.00013

—— Biomasa (Salida)

Acetato (Salida)

Covarianza

0.00282025362318813

0.0004666666666665922

0.00013857971014492995

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)

Desv. Estandar

0.05208

0.02115

0.01152

Figura 37.- Andlisis estadistico en dia especifico con tres variables

En el ejemplo de la figura 37 se utilizaron tres variables, Biomasa, Acetato y

Demanda Quimica de Oxigeno a la salida del biorreactor. De igual forma, con la

gréfica correspondiente mostrando los datos y en la parte inferior los céalculos

estadisticos.
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Dia: 26/03/2010

60 —— Biomasa (Salida)
Acetato (Salida)
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
50 4 —— Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
—— Acetato (Entrada)

(%]
[=]
T 40
o
7}
=
w
o
o 30 A
™
>

20 A ]

10

5 10 15 20
N2 de Datos

Variable Fecha Promedio Varianza Covarianza Desv. Estandar
Biomasa (Salida) 26/03/2010 56.89658 0.31145 0.3249965144927539 0.55808
Acetato (Salida) 26/03/2010 58.55167 0.20567 0.21461597101449276 0.45351

Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) ~ 26/03/2010  20.28758 0.00074  0.0007705144927536258  0.02717
Demanda quimica de oxigeno (Entrada)  26/03/2010  33.60342 0.00826 0.008620514492753641 0.09089

Acetato (Entrada) 26/03/2010 10.0 0.0 0.0 0.0

Figura 38.- Andlisis estadistico en dia especifico con cinco variables

En la figura 38 se muestra el resultado de utilizar hasta 5 variables al mismo
tiempo y generar la grafica que muestra todos los valores de los datos en el dia
especificado y, la tabla en la parte inferior con el andlisis estadistico correspondiente

de cada uno de ellos.
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4.2.2.- Visualizacion de datos en rango de dias

En el caso de querer especificar un rango de dias especifico el sistema Web
muestra, de igual manera, la grafica correspondiente y la tabla en la parte inferior
con los calculos estadisticos. En la figura 39 se muestra un ejemplo de visualizacion

de datos en un rango de dias especifico utilizando 1 variable.

Del dia 01/04/2010 al dia 04/05/2011
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)

30 A

25 1 /
(%]
[=]
E /
o
w 20
=l
w
Y
S
T 151

10

5 .
0 2000 4000 6000 8000
N2 de Datos: 9456
Fecha Desv.

Variable inicio Fecha final Promedio Varianza Covarianza Estandar
Demanda Quimica de Oxigeno 01/04/2010  04/05/2011 14.33803 657711 65.77805862553338 8.1099%4
(Salida)

Figura 39.- Andlisis estadistico en rango de dias de una variable

En la misma figura, se muestra la grafica correspondiente mostrando el rango
de dias que se asignoé para realizar el célculo estadistico, la cantidad de datos que
se generaron en ese rango de dias y los valores de esos datos. En la parte inferior,
al igual que las gréficas anteriores, se muestra una tabla con los célculos
estadisticos correspondientes utilizando todos los datos generados en ese rango de
dias. En las Figuras siguientes, se muestran mas ejemplos de analisis estadistico

en rango de dias de 2, 3y 5 variables a la vez respectivamente.
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

45

40

35 A

30 A

25 A

20

Valores de Datos

15

10 A

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
Demanda quimica de oxigeno (Entrada)

0

Variable

T
1000

T T T T T T T
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
N2 de Datos: 8664

Fecha Desv.
inicio Fecha final Promedio Varianza Covarianza Estandar

Demanda Quimica de Oxigeno 01/03/2010  01/03/2011  12.05667 2477922 24.782081286145967  4.97757

(Salida)

Demanda quimica de oxigeno 01/03/2010  01/03/2011  25.00046 199.44539  199.47241452073234  14.12266

(Entrada)

Figura 40.- Andlisis estadistico en rango de dias de dos variables
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
—— Biomasa (g/L)

175

150 A

125 ~

100 ~

75 A

Valores de Datos

50 A

i | 4

T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
N2 de Datos: 8664

Fecha Desv.

Variable inicio Fecha final Promedio Varianza Covarianza Estandar

Demanda Quimica de Oxigeno 01/03/2010  01/03/2011 12.05667 2477922 24.782081286145967 4977587
(Salida)

Demanda quimica de oxigeno 01/03/2010 01/03/2011  25.00046 199.44939 199.47241452073234 1412266
(Entrada)

Biomasa (g/L) 01/03/2010  01/03/2011  72.20416 423035318  4230.841502853228 65.04117

Figura 41.- Andlisis estadistico en rango de dias de tres variables
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

Demanda Quimica de Oxigeno 01/03/2010 01/03/2011 12.05667 2477922 24.782081286145967
(Salida)

Demanda quimica de oxigeno 01/03/2010 01/03/2011 25.00046 199.44939 199.47241452073234
(Entrada)

Biomasa (g/L) 01/03/2010  01/03/2011 7220416 4230.35318  4230.841502853228
Acetato (Salida) 01/03/2010  01/03/2011  59.1182 205446607  2054.703222520947
Acetato (Entrada) 01/03/2010  01/03/2011  10.0 0.0 0.0

Desv.

175 - } —— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
—— Biomasa (g/L)
150 .
—— Acetato (Salida)
—— Acetato (Entrada)
125
(%]
] /
m
0 100 A
)
=l
]
§ 75 1
m
>
50
25 4 /
(_'_\_\_\_\_\\‘_\_‘_‘—‘—\—_
B e S—
0- —7 N
T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
N2 de Datos: 8664
Fecha
Variable inicio Fecha final Promedio Varianza Covarianza

Estandar

497787

1412266

65.04117

45.32622

0.0

Figura 42.- Andlisis estadistico en rango de dias de cinco variables

4.2.3.- Gréficas de cdlculo estadistico en rango de dias

A diferencia de la visualizacion de datos en dias, en el apartado de analisis

estadistico en rango de dias se grafica un tipo de analisis (promedio, varianza,

covarianza o desviacion estandar) utilizando los datos generados en un rango de

dias. En la figura 43 se muestra un ejemplo de una gréfica de la varianza de los

datos generados en un dia especifico, dicha gréafica puede ser generada para cada

uno de los andlisis estadisticos, con cualquier rango de dias y con correlacion de

hasta 5 variables a la vez.
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Varianza

Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

1.0+

0.8 1

0.6

0.4

0.2 4

0.0 A

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)

50

T T T T T T
100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)

Figura 43.- Grdfica de varianza de una variable en rango de dias

En las siguientes figuras, se utilizé la misma variable y el mismo rango de

dias, pero ahora utilizando el célculo de promedio, covarianza y desviacién estandar

respectivamente.

Promedio

Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

25.0 A

22.5 A

20.0 A

17.5 A

15.0 4

12.5 4

10.0 A

7.5 A

5.0 A

—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)

50

T T T T T T
100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)

Figura 44.- Grdfica de promedio de una variable en rango de dias
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
1.0 A
0.8
N
E 0.6
&
=
(=]
o
0.4+
0.2 4
0.0 1 |
5ID 160 lSID 2[I)0 2:';0 360 35IO
Tiempo (Dias)
Figura 45.- Grdfica de covarianza de una variable en rango de dias
Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
1.0+
0.8 1
T
=]
&
E 0.6
c
2
@
'S 0.4
(]
o
a}
0.2
0.0 . ____f
50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)

Figura 46.- Grdfica de desviacion estdndar de una variable en rango de dias

En las siguientes figuras, se realizaron todos los calculos estadisticos, pero

ahora con cinco variables al mismo tiempo.
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

—— Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
3.0 4 Tasa de Dilucion (Entrada)
—— Acetato (Entrada)
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
2.5 —— Acetato (Salida)
2.0
N
=
[1+]
'E 1.5 1
>
1.0
0.5
-Hk"‘x e
0.0 == — —
T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)
Figura 47.- Grdfica de varianza de cinco variables en rango de dias
Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011
L —— Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
Tasa de Dilucion (Entrada)
120 _ —— Acetato (Entrada)
/ \ —— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
100 | ,f N —— Acetato (Salida)
L \
= f \
@ \
§ 60 A
& \
40 \
o S N /
=____-/ T
0 .
50 100 150 200 250 300 350

Tiempo (Dias)

Figura 48.- Grdfica de promedio de cinco variables en rango de dias
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Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011

175 —— Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
: Tasa de Dilucion (Entrada)
—— Acetato (Entrada)
1.50 1 —— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
—— Acetato (Salida)
5 125
8
=
=
7 1.00
[=
2
@ 0.75 1
=
%]
a
0.50 4 ///-
0.251/ //____‘\
% A—\_ﬁ
0.00 = =
T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)
Figura 49.- Grdfica de desviacion estdndar de cinco variables en rango de dias
Del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011
—— Demanda quimica de oxigeno (Entrada)
Tasa de Dilucion (Entrada)
3.0 1 —— Acetato (Entrada)
—— Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)
2.5 —— Acetato (Salida)
m 2.0+
™~
=
.Q
P
2 151
5]
1.0 1
0.5 4
/-_ ““mh I E————
0.0 —= — ——

T T T
150 200 250

Tiempo (Dias)

T
100

T
300

T
350

Figura 50.- Grdfica de covarianza de cinco variables en rango de dias
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4.2.4.- Prueba de Fisher

En la figura 51 se muestra un ejemplo de una grafica generada utilizando el
célculo de la prueba de Fisher en un lapso de un mes utilizando las variables
Demanda Quimica de Oxigeno a la entrada y Demanda Quimica de Oxigeno a la
salida del biorreactor. Para realizar la grafica es necesario especificar 2 variables y

el rango de dias en el cual el algoritmo tomara los datos.

Test de fisher entre los dias: 01/03/2010 y 01/04/2010

1.30 -
1.25
1.20 -

1.15 A

Fisher

1.10 4

1.05 ~

1.00 \—\

5 10 15 20 25 30
Tiempo (Dias)

Figura 51.- Prueba de Fisher en lapso de un mes

En las figuras siguientes se muestran mas ejemplos de graficas de la Prueba
de Fisher, pero ahora con lapsos de seis meses, un afio y cinco afos

respectivamente utilizando las mismas variables.
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Fisher

Test de fisher entre los dias: 01/03/2010 y 01/09/2010

1.2 4

1.0 4

0.8 1

0.6

T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tiempo (Dias)

Figura 52.- Prueba de Fisher en lapso de seis meses

Fisher

Test de fisher entre los dias: 01/03/2010 y 01/03/2011

1.8

1.6

1.4

1.2 A

1.0

0.8

0.6

50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (Dias)

Figura 53.- Prueba de Fisher en lapso de un afo
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Fisher

Test de fisher entre los dias: 01/03/2010 y 01/03/2015

1.8

1.6

1.4 1

1.2 1

1.0

0.8 1

0.6 1

0

T T T T T T T T
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo (Dias)

1800

Figura 54.- Prueba de Fisher en lapso de cinco afios
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4.2.5.- ANOVA

El calculo de ANOVA no genera gréaficas, sino que genera Unicamente la

estadistica y el pvalue de un rango especifico de dias. En la figura 55 se muestra

un ejemplo del calculo de ANOVA de dos variables en un lapso de una semana.

Seleccionar variable 1

Biomasa (Salida) v

Seleccionar variable 2

Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) v
Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 £

Seleccionar fecha de fin:

08/03/2010 o

Calcular ANOVA

El resultado de calcular AMOVA del dia 01/03/2010 al dia 08/03/2010 es: 2020.685 con un Pvalue de
1.2853200716439655e-154

Figura 55.- Cdlculo de ANOVA en lapso de 1 semana

En las figuras siguientes, se muestran calculos de ANOVA, pero ahora con

lapsos de un mes, seis meses y un afo respectivamente.
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Seleccionar variable 1

Biomasa (Salida) ¥
Seleccionar variable 2

Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) v
Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 iz

Seleccionar fecha de fin:

01/04/2010 s

Calcular ANOVA

El resultado de calcular ANCVA del dia 01/03/2010 al dia 01/04/2010 es: 2176.256 con un Pvalue de
2.3623250144127282e-293

Figura 56.- Cdlculo de ANOVA en lapso de un mes

Seleccionar variable 1

Biomasa (Salida) v

Seleccionar variable 2
Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) v
Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 s

Seleccionar fecha de fin:

01/09/2010 sz

Calcular ANOVA

El resultado de calcular ANOVA del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010 es: 24543.617 con un Pvalue de 0.0

Figura 57.- Cdlculo de ANOVA en lapso de seis meses
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Seleccionar variable 1

Biomasa (Salida) v

Seleccionar variable 2
Demanda Quimica de Oxigeno (Salida) v
Seleccionar fecha de inicio:

01/03/2010 i}

Seleccionar fecha de fin:

01/03/2011 i

Calcular ANOVA

El resultado de calcular ANOVA del dia 01/03/2010 al dia 01/03/2011 es: 7365.295 con un Pvalue de 0.0

Figura 58.- Cdlculo de ANOVA en lapso de un afio
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4.3.- Clustering

Para los ejemplos de clustering se utilizaron tres conjuntos de datos distintos
con datos cercanos o excedidos de sus valores minimos criticos 0 maximos criticos.
Para el primer ejemplo se utilizé6 un dataset denominado “Errores1” y se generaron

graficas de cada una de sus variables de salida como se muestra en las figuras

siguientes.

Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010

400 1 7 p s Cluster1
350 1 7 . Cluster. 2
/ // / Centroids
300 & -
3 /
= 250+ v £
1]
@ { {
T 200 s §
© . H
§ 150 5 H
® H §
100 1 f ;
50 - 4 i
/7 I
T T T T
80 100

T T
0 20 40 60
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 59.- Grdfica 1 de clustering del conjunto de datos"Errores1"

Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010

P> 4 P e Clusterl

3507 r s Cluster2
300 | Centroids
7 v / ~ /
% 250 + i i
"'Lg I. I.
£ 2007 s 3
L .
Jé I.. I..
< 150 A f f
& '3
. i
100 = . .
L] L] L]
50 . L] »
T T T T
80 100

T
20 40 60
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

o

Figura 60.- Grdfica 2 de clustering del conjunto de datos "Errores1"
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Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
g 50 4 ! .1 A e Clusterl
= o H H e Cluster2
(LT . * % e Centroids
g : : :
q_é‘ 40 7 ] . . . .
= . [ ] .
O 35 - s s
LY . L] .
- . [ ] [ ]
g7 3 . %
East § 1 1
3 . !
S2] | \ \
- \,
£ 15 A i ~
& l —
lo _ T T T T T T
o] 20 40 60 80

100
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 61.- Grdfica 3 de clustering del conjunto de datos "Errores1"

Como se muestra en las Figuras 59, 60 y 61, se realiz6 un calculo de
clustering del conjunto de datos “Errores1” utilizando 2 clUsters, esto para
determinar el rango que llegan a tener los valores de salida en cuando a los valores
de entrada. Cada grafica representa los valores de salida de un proceso de la
biorrefineria y son graficados junto con los valores de entrada del mismo proceso.

En la Tabla 23 se muestra la informacion mas detallada y con algunas
observaciones y recomendaciones de rendimiento.
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Tabla de recomendaciones de rendimiento
DQO AGV DIL Biomasa AGV DQoO

Fecha (in) (in) (in) (out) (out) (out) Observaciones Recomendacién

01/03/2010 64.16 80.16 0.6 25.158 55.868 23.014 DQO (in) esta 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Méximo, DQO (in},

02/03/2010  64.509 80.509 0.6 26.883 80.012 38.202 DQO (in) esta 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Méaximo, DQO (in),

03/03/2010 64.858 80.858 06 29414 96.34 45.932 DQO (in) esta 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Maximo, DQO (in},

04/03/2010  65.206 81.206 06 32.467 107.807 49.716 DQO (in) est4 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Méximo, DQO (in),

05/03/2010  65.555 81.555 0.6 35.967 116.55 51.349 DQO (in) esta 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Maximo, DQO (in),

06/03/2010  65.902 81902 06 39.896 123.881 51.777 DQO (in) est4 20% cercano al valor Disminuir el valor de
Méximo, DQO (in),

Tabla 23.- Tabla de recomendaciones de rendimiento del conjunto de datos "Errores1"

Como se muestra en la Tabla 24, hay informacién detallada del conjunto de

datos utilizado para el calculo de clustering. Esta informacion va desde la fecha en

gue se generaron los datos, los valores promedio de los datos generados ese dia,

observaciones que indican si un valor esta un 20% cercano al valor minimo y/o

maximo o 20% sobre el valor minimo y/o maximo y las recomendaciones de

rendimiento segun sea la observacion dada. Cuando se detecta una observacion de

un valor cercano a un valor minimo o maximo, el recuadro de dicho valor es

iluminado de color amarillo, en caso de ser un valor por encima del valor minimo o

maximo el recuadro se pondra con color rojo como se muestra en la tabla 6.
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Fecha

19/04/2010

20/04/2010

21/04/2010

22/04/2010

23/04/2010

24/04/2010

DQo

(in)

79.198

79.423

79.643

79.858

80.068

80.273

AGV

(in)

95.198

95.423

95.643

95.858

96.068

96.273

Tabla de recomendaciones de rendimiento

DIL

(in)

0.6

0.6

0.6

0.6

0.6

0.6

Biomasa
(out)

332.625

335.528

338.304

340.96

343.504

345.941

AGV
(out)

339.022

34049

341.907

343.281

344.609

345.895

DQoO
(out)

14.534

14.441

14.356

14.276

14.202

14.134

Observaciones

DQO (in) estd 20% cercano al valor
Maximo,

DQO (in) esta 20% cercano al valor
Maximo,

DQO (in) esta 20% cercano al valor
Maximo,

DQO (in) esta 20% cercano al valor

Maximo,

DQO (in) encima del valor Maximo,

DQO (in) encima del valor Maximo,

Recomendacién

Disminuir el valor de
DQO (in),

Disminuir el valor de
DQO (in),

Disminuir el valor de
DQO (in},

Disminuir el valor de
DQO (in),

Disminuir el valor de
DQO (in),

Disminuir el valor de
DQO (in),

Tabla 24.- Tabla de recomendaciones de rendimiento con valores cercanos y por encima de valores minimos y/o mdximos
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Para el ejemplo nimero 2 se utiliz6 un conjunto de datos con el nombre “Errores2”

y, de igual manera, se generaron las siguientes graficas tal y como se ven en las

siguientes figuras.

Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
2007 /)' e Cluster1
175 - s Cluster 2
/’ I / / Centroids
— 150 1
[i+]
g yavi yai
T 125 o #
7/ A
@ 100 1 f
: / /
@ 75 /
50 1 // /
25 1 - -
0 20 40 50 80 100
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)
Figura 62.- Grdfica 1 de clustering del conjunto de datos"Errores2"
Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
225 7 7 e Clusterl
// // e Cluster2
200 4 P Centroids
5 195 1 /' / //
o
5 / / / /
9 150 - # 7
=t / /
£ 125 +
1=
& / /
100 @ : .
75 E - - -
50 L I. T : T T III T
0 20 40 60 80 100
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 63.- Grdfica 2 de clustering del conjunto de datos "Errores2"
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24

Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010

224

20

18

16

14 +

12 4

Demanda Quimica de Oxigeno (Salida)

10 1

» Cluster 1
s Cluster 2
Centroids

20

T
60

Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 64.- Grdfica 3 de clustering del conjunto de datos"Errores2"

Para este ejemplo igual se ha generado una tabla como se muestra en la

tabla 25. Como se puede observar en la tabla no muestra ninguna observacion ni

recomendacion alguna, esto indica que los valores generados en esos dias estan

en sus rangos normales y ninguno cercano al minimo y/o al maximo.

Fecha

01/03/2010

02/03/2010

03/03/2010

04/03/2010

05/03/2010

06/03/2010

07/03/2010

08/03/2010

09/03/2010

DQO (in)

28.16

29.509

29.858

30.206

30.555

30.902

31.596

31.942

Tabla de recomendaciones de rendimiento

AGV (in)

80.16

80.509

DIL (in)

06

06

06

06

06

06

06

06

06

Biomasa (out)

24.895

25447

28.543

29.806

31.147

32.561

34.044

AGV (out)

54.877

75818

88.532

96.471

101.668

105.316

108.101

110.42

112.495

DQO (out)

15.205

19.107

21.113

22.162

22,715

Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Sin Observaciones

Recomendacién

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Sin Recomendaciones

Tabla 25.- Tabla de recomendaciones de rendimiento del dataset "Errores2"
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En el ejemplo 3 se utilizé6 un conjunto de datos con nombre “Errores3” y las

graficas generadas se muestran en las figuras siguientes.

Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
400 7 ’7 ﬂ s Cluster1
350 7 e Cluster 2
/ /F /'r / Centroids
300 4 & 4
g / /
2 250
2 f /
3 200 1 H :
g : H
g 150 4 f .‘:'E
i H
100 I "-
50 4
/ /
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)
Figura 65.- Grdfica 1 de clustering del conjunto de datos "Errores3"
Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
" 1 e Cluster1
400 7 //’ l e Cluster2
. Centroids
350 A
_ rd / Vd /
© J 2 £
5 300 i H
o : ]
2 250+ g i
S H §
2 200 !
o J
g ! {
150 | * -
100 : *
50 T T T T T T T ‘
20 40 60 80 100 120 140 160
Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 66.- Grdfica 2 de clustering del conjunto de datos "Errores3"
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Clustering del dia 01/03/2010 al dia 01/09/2010
Tt'; 50 + 1 1 b ! e Clusterl
T : . H e Cluster2
Vo5t e . Centroids
g : : .
e . . "
> » . o
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Entradas DA (DQO, ACE, DIL)

Figura 67.- Grdfica 3 de clustering del conjunto de datos "Errores3"

En la tabla 26 de recomendaciones de rendimiento del conjunto de datos

“Errores3” se puede observar que hay dos variables que se encuentran un 20%

cercano a su valor maximo y que sus celdas estan iluminadas de color amarillo.

DQO

AGV

Tabla de recomendaciones de rendimiento

DIL Biomasa AGV DQO

Fecha (in) (in) (in) (out) (out) (out) Observaciones Recomendacién

01/03/2010  64.16 134.16 0.6 25.158 68.278 23.014  DQO (in) esta 20% cercano al valor Disminuir el valor de DQO
Maximo, AGV (in) esta 20% cercano al (in), Disminuir el valor de
valor Maximo, AGV (in),

02/03/2010 64509 134509 06 26.883 111174 38202 DQO (in) estd 20% cercano al valor Disminuir el valor de DQO
Maximo, AGV (in) esta 20% cercano al (in), Disminuir el valor de
valor Maximo, AGV (in),

03/03/2010 64858 134.858 06 29.414 137.8 45932  DQO (in) estd 20% cercano al valor Disminuir el valor de DQO
Maximo, AGV (in) estd 20% cercano al (in), Disminuir el valor de
valor Maximo, AGV (in),

04/03/2010 65206 135.207 06 32.467 154.923 49716 DQO (in) estad 20% cercano al valor Disminuir el valor de DQO
Maximo, AGV (in) esta 20% cercano al (in), Disminuir el valor de
valor Maximo, AGV (in),

05/03/2010 65555 135555 06 35.967 166.768  51.349  DQO (in) estd 20% cercanc al valor Disminuir el valor de DQO =

Tabla 26.- Tabla de recomendaciones del dataset "Errores3" con dos variables cercanos a su valor maximo
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Si deslizamos hacia abajo la tabla podemos encontrar que algunos valores

ya estan encima de sus valores maximos y marcados con color rojo. Tal y como se

muestra en la tabla 27.

Fecha

21/04/2010

22/04/2010

23/04/2010

24/04/2010

25/04/2010

DQo
(in)

79.643

79.858

80.068

80.273

80.474

AGV
(in)

149.643

149.858

150.068

150.274

150.474

DIL
(in)

0.6

0.6

0.6

0.6

0.6

Biomasa
(out)

338304

340.96

343.504

345.941

348.278

AGV
(out)

395.907

397.281

398.609

399.895

401.14

DQO
(out)

14.356

14.276

14.202

14.134

14.07

Tabla de recomendaciones de rendimiento

Observaciones

DQO (in) esta 20% cercanc al valor
Maximo, AGV (in) esta 20% cercano al
valor Maximo,

DQO (in) estd 20% cercanc al valor
Maximo, AGV (in) estd 20% cercano al
valor Maximo,

DQO (in) encima del valor Maximo, AGY

(in) encima del valor Méximao,

DQO (in) encima del valor Maximo, AGY
(in) encima del valor Méaximo,

DQO (in) encima del valor Maximo, AGY

Recomendacién

Disminuir el valor de DQO
(in), Disminuir el valor de
AGV (in),

Disminuir el valor de DQO
(in), Disminuir el valor de
AGV (in),

Disminuir el valor de DQO
(in), Disminuir el valor de
AGV (in),

Disminuir el valor de DQO
(in), Disminuir el valor de

AGV (in),

Disminuir el valor de DQO

Tabla 27.- Tabla de recomendaciones del dataset "Errores3" con dos variables por encima de su valor mdximo
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Conclusiones

Hoy dia al llevar a cabo una toma de decisiones acerca de diversos procesos
y aplicar las observaciones correspondientes puede llevar mucho tiempo y al
momento de querer realizar un cambio el proceso correspondiente ya cambio a otro
estado de tiempo y puede que haya problemas de rendimiento debido a un cambio
indebido. Lo mas recomendable es construir un sistema de analisis de procesos que
agilice la toma de decisiones y ya sea que aplique automaticamente las
correcciones correspondientes o0 en otro caso, que genere recomendaciones en casi
tiempo real para realizar un cambio a algun proceso antes de que llegue a otro
estado de tiempo. En este trabajo de tesis vi que el proceso de toma de decisiones
implicaba mucho tiempo y al momento de aplicar una correccion la biorrefineria ya
habia generado nueva informacién y no era correcto aplicar cambios para un estado
anterior. Es por eso que al construir los modulos descritos en los capitulos de esta
tesis ha ayudado a agilizar ese proceso e incluso a generar informacion y graficas
adicionales para tener un mejor entendimiento de la informacibn que esta

generando la biorrefineria y tener un mejor entendimiento de sus procesos.
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