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RESUM DEL PROJECTE 

Lôobjectiu principal dôaquest treball fi de grau ha estat trobar un possible m¯tode de 

clusterització per la cerca de patrons similars en les sèries de dades procedents dels 

analitzadors de concentraci· de clor situats a la sortida de dip¸sit de distribuci· dôaigua 

potable, en el que es relaciona la funció i la geometria definida pels dipòsits. Per obtenir 

aquest mètode proposat, sôhan realitzat t¯cniques de clusteritzaci· visual, t¯cniques 

estad²stiques i la creaci· dôun model. 

Els primers passos han estat un anàlisi previ de les 76 sèries de dades per veure si 

aquestes eren completes o no, i la creaci· dôuna hipòtesi inicial segons les tipologies de 

comportaments que han presentat. Sôha observat que moltes de les s¯ries han presentat 

valors nuls i fora del rang admissible i sôha realitzat el pre-processament de les sèries 

per una posterior anàlisi de clusterització. Amb lôobtenci· de 61 s¯ries processades, 

sôhan utilitzat t¯cniques estad²stiques descriptives en el conjunt global i separades per 

setmanes per la cerca de possibles similituds de les sèries de dades. Com aquests 

indicadors no han estat concloents, sôha procedit a classificar les 61 sèries  segons la 

seva mitjana aritmètica setmanal al llarg de les 9 setmanes on sôhan obtingut tres grups, 

les sèries regulars, les semi-regulars i les no regulars. Per buscar una semblança entre 

les s¯ries regulars, sôha procedit a caracteritzar totes aquelles que han presentat un 

comportament bipotencial amb la creaci· dôun model ,i amb els coeficients m®s 

significatius de lôequaci· dôajust com s·n la k per el pendent de la recta i la c per la 

curvatura, sôha aconseguit clusteritzar les sèries en tres clústers. 
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THESIS SUMMARY  

The main objective of this thesis has been to find a possible clustering method for the 

search of similar patterns in the data series coming from chlorine concentration 

analysers whose location is at the output of the potable water distribution tanks. This 

method relates the function and the geometry which are defined by the tanks. In order to 

obtain this proposed method, visual clustering techniques, statistical techniques and the 

creation of a model have been executed. 

 The first steps have been done to a preliminary analysis of the 76 data sets to see if they 

were complete or not, and an initial hypothesis has been made according to behavioural 

typologies that they have presented. It has been detected that many of this data sets had 

values that were null and outside the admissible range and the pre-processing of the 

series has been realized for a further clustering analysis. With the acquisition of 61 

processed data sets, the descriptive statistical techniques have been used in the global 

set and separated by weeks set, in order to find a possible similarity within the data sets. 

As these indicators have been non-conclusive, we have proceeded to classify the 61 

series according to their weekly arithmetic average over the 9 weeks. As a result of that, 

we have obtained three groups: regular, semi-regular and non-regular series. 

Furthermore, we proceeded to characterise all those series which presented a bipotential 

behaviour by creating a model. The most significant parameters of the adjustment 

equation such as k for the slope of the line and c for the curvature, have been used for 

the characterisation model. Finally, we succeeded in clustering the data sets into three 

clusters. 
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1. INTRODUCCIÓ  

Un sistema de cloració consisteix en lôagregaci· de lô hipoclorit s¸dic, un desinfectant 

que sôobt® a nivell industrial amb la reacci· entre el clor pur i una soluci· dôhidr¸xid 

s¸dic (sosa), a lôaigua destinada al consum p¼blic per garantir-ne la salubritat i així 

evitar la transmissi· de malalties infeccioses dôorigen h²dric (1). 

La normativa que cal seguir sobre lôaplicaci· dôhipoclorit ®s el Reial decret 363/1995 de 

10 de mar­ pel qual sôaprova el Reglament de subst¨ncies perilloses
1
   

Per realitzar la dosificaci· dôhipoclorit, sôaprofita lôexist¯ncia dôun dip¸sit en la xarxa 

de distribució per fer-hi la cloraci· a lôentrada del dip¸sit perqu¯ sôhi homogeneµtzi el 

m¨xim possible. Cal que aquest dip¸sit estigui situat a cap­alera perqu¯ tota lôaigua que 

sôest¨ subministrant hagi estat correctament desinfectada. La majoria de les 

instal·lacions de cloració treballen de forma aut¸noma, el clor sôintrodueix a lôentrada 

dels dip¸sits de distribuci· i sôanalitza el contingut de clor a la sortida del dip¸sit 

mitjançant els analitzadors de concentració de clor. La dosificació es realitza mitjançant 

dosificadors automàtics que injecten petites quantitats dôhipoclorit a la canonada 

dôentrada dôaigua al dip¸sit i s·n anomenades bombes dosificadores (1). 

El sistema normal de funcionament de la recloraci· sôefectua quan entra aigua al 

dipòsit, normalment bombada i amb trencament de càrrega, i quan el nivell de clor a la 

sortida es situa per sota dôun determinat valor. Per a facilitar la comprensi·, seôns va 

proporcionar un conjunt dôilĿlustracions dels elements que consten habitualment en un 

sistema de recloració, de les diverses instal·lacions de les Aigües de Manresa. 

 

Dip¸sit dôhipoclorit. Per norma general es situa entre els 100 i 300 litres. La riquesa 

inicial de lô hipoclorit ®s del 15%, per¸ el pas del temps, les rec¨rregues del dip¸sit se 

solen espaiar diverses setmanes i sobretot la temperatura fan que la riquesa vagi 

disminuint progressivament. 

 

                                                 
1
 BOE núm. 133, de 5 de juny de 1995:  https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-1995-13535  
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Il·lustració 1: Dipòsit d'hipoclorit. 

 

Bomba dosificadora. Són bombes peristàltiques i habitualment són regulades de forma 

manual. La dosificaci· de clor ®s despla­ada en direcci· del cabal a partir dôun motor 

que actua mecànicament pressionant la canonada. Aquestes bombes permeten el 

desplaçament de diferents tipus de fluids i són utilitzades en sectors com la mineria i els 

tractaments dôaigua, aix² com tamb® els dôaig¿es residuals. 

 

Il·lustració 2: Bomba dosificadora. 

Analitzador de concentració de clor. Són aparells de mesura i control de clor situats a 

la sortida de dip¸sit. Dôaquesta manera sôestablirà com a consigna un valor adequat de 

clor en el dipòsit que es mantindrà estable en el temps mitjançant la mesura del equip i 

la corresponent actuació de la bomba dosificadora de clor. 
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Il·lustració 3: Analitzador de concentració de clor. 

Bomba de recirculació. Aquesta bomba sôencarrega dôagafar lôaigua de la sortida i la 

recircula a lôentrada, derivant-ne una part a lôanalitzador de clor. Dôaquesta manera 

poder obtenir una mesura veraç del nivell de clor a la sortida del dipòsit. 

 

Il·lustració 4: Bomba de recirculació. 

Punt de recloració. Aquesta fase es sol efectuar per sobre el nivell màxim del dipòsit, 

al costat de la canonada dôentrada, mitjan­ant una canonada de tefl· de di¨metre reduït. 
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Il·lustració 5: Punt de recloració. 

Totes les estacions de cloració són molt similars, tant pel que fa als components que les 

integren, com pel que fa als criteris de dosificació, tanmateix el comportament del clor a 

la sortida del dipòsit solen ser únics i diferenciats. Aquesta variabilitat és deu a la 

interacció de molts factors, dimensions i geometria del dipòsit, nivell del dipòsit, corbes 

de cabal dôentrada i sortida, temperatura, riquesa del clor, etc. 

1.1. Objectius del treball 

Lôobjectiu general del treball ®s analitzar la informaci· procedent dels analitzadors de 

clor i determinar si es poden caracteritzar comportaments similars dôentre tots els 

disponibles. 

En concret es disposa de 76 analitzadors de concentració, situats a la sortida dels 

dip¸sits de distribuci· dôaigua potable, els quals venen descrits per una funci· i una 

geometria de dip¸sit. Aquests conjunts de dades han estat subministrats per  lôempresa 

Aig¿es de Manresa,  que presenta un sistema dôabastament dôaigua potable on 

sôencarreguen de lôexplotaci· dels sistemes de distribuci· dôaigua per a nuclis urbans, 

agrícoles i industrials. 

Els objectius particulars del treball són: 

¶ Conèixer el funcionament dels sistemes dosificadors de clor; 

¶ Aprendre a depurar dades reals per el seu posterior anàlisis; 

¶ Veure la utilitat de les tècniques estadístiques per comparar conjunts de dades; 

¶ Aprendre a crear un model que caracteritzi les sèries de dades mitjançant 

equacions dôajust. 
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La concentració de clor és un dels paràmetres claus de les xarxes de subministrament. 

Sanitàriament té establert un topall mínim, però a la vegada, per qüestions econòmiques 

i per evitar la generació de subproductes, es recomanable ajustar-se a aquest topall 

mínim. A més a més el clor, dins les xarxes, es va degradant, de manera que 

habitualment sôha de sortir de dip¸sit per sobre un determinat nivell, per garantir que a 

tota la xarxa es situï per sobre el topall mínim. Una de les problemàtiques que en 

dificulta el control és la variabilitat a la sortida de dipòsit, quan més constant sigui, més 

f¨cil nô®s el control, la dificultat a controlar aquesta variabilitat ®s la complexitat dels 

factors que nôafecten la concentraci·. 

1.2. Motivació del treball 

La motivaci· dôaquest treball neix  per el gran interès en conèixer les tècniques de 

classificació relacionades amb la intelĿlig¯ncia artificial com ®s lôaprenentatge no 

supervisat. Per això seôm va proposar aquest tema dôestudi amb lôobjectiu principal que 

es pretén assolir. Consisteix en trobar un model (p patrons) que caracteritzi el nivell de 

clor present a lôaigua de sortida dels dip¸sits en funci· de la geometria del cabal 

dôentrada i sortida i de la cloraci· de lôaigua. 

1.3. Metodologia 

 Els passos a seguir són: primer, conèixer com funciona un sistema de dosificació 

dôhipoclorit en els dip¸sits de distribuci· dôaigua potable. Segon, avaluar un sistema de 

caracterització de models o patrons temporals i finalment aplicar-ho en el subjecte 

dôestudi com s·n els dip¸sits de distribuci· dôaigua potable amb diferents geometries de 

dipòsits de les Aigües de Manresa.  El rang de la concentració de clor a la sortida dels 

dipòsits ve marcat per la seva funció i per la corresponent normativa sanitària. 

La resta del document es divideix de la següent manera. En el Capítol 2 sôexposen els 

conceptes i teories clau sobre lôan¨lisi de dades i les diferents tècniques de classificació 

utilitzades, com són els mètodes estadístics descriptius i les t¯cniques dôintelĿlig¯ncia 

artificial no supervisades com el Clustering, amb la finalitat dôanalitzar les 

característiques que presenten els conjunts de dades per poder extreure-hi informació i 

cercar possibles classificacions de les mateixes. Posteriorment en el Capítol 3 es 
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presenta lôan¨lisi previ dôun dipòsit de distribuci· dôaigua potable i les 76 dades de 

partida preses per els analitzadors de concentració de clor. En la secció 4  es realitza el 

pre-processament de les dades amb la creaci· dôun algorisme per depurar-les i facilitar 

lôestudi, aconseguint finalment 61 s¯ries de dades tractades. Tot seguit, en el capítol 5 

sôutilitzen tècniques estadístiques per la cerca de possibles indicadors globals i 

setmanals amb la finalitat de trobar similituds  entre les sèries de dades. Al final, en el 

Capítol 6, es porta a terme la uniformitat de les sèries regulars mitjançant diferents 

equacions per poder-les ajustar i trobar un model que les caracteritzi. 
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2. FONAMENTS TEÒRICS  

En aquest capítol es procedeix a descriure els conceptes més importants relacionats amb 

el tema principal que representen els antecedents per el plantejament dôaquest treball. 

2.1. Tècniques de clusterització  

Lôobjectiu de les t¯cniques dôagrupaci· o clusteritzaci· ®s utilitzar els valors de les 

variables per agrupar els objectes en grups de manera que aquelles observacions 

similars es trobin en un mateix grup. Aquests grups seôls anomena ócl¼stersô. A 

diferència de la classificació que consisteix en assignar els objectes en una classe 

prèviament definida. Cal remarcar que,  en aquest treball sôha realitzat una clusterització 

visual a partir del concepte del mètode k-means. Sôha procedit a agrupar totes aquelles 

dades que han presentat un centroide proper entre cl¼sters on posteriorment sôhan 

analitzat les similituds que han presentat.     

Lôan¨lisi de clústers, també anomenada segmentació de dades, té diversos objectius. 

Tots estan relacionats amb lôagrupaci· o segmentaci· dôuna colĿlecci· dôobjectes en 

subconjunts o ñcl¼stersò de forma que els que es troben dins de cada cl¼ster estan m®s 

relacionats entre ells que amb els objectes assignats en cl¼sters diferents. Lôan¨lisi de 

clusteritzaci· tamb® sôutilitza per elaborar estad²stiques descriptives que permetin 

determinar si de les dades estan formades per un conjunt de subgrups diferents, 

cadascun dels quals representa objectes amb propietats substancialment diferents. 

Aquest ¼ltim objectiu requereix dôuna avaluaci· del grau de difer¯ncia entre els objectes 

assignats als corresponents clústers (2). 

Un aspecte central de la clusterització és decidir què entenem per  una bona agrupació. 

Aix¸ nom®s pot provenir de consideracions sobre el tema en el que sôaplica lôagrupaci· 

i per tant, no existeix un criteri absolut millor que sigui independent de lôobjectiu final 

de la clusterització. Per realitzar agrupacions, podríem estar interessats en (3): 

¶ Trobar representants de grups homogenis (reducció de dades); 

¶ Trobar agrupacions ¼tils i adequades a lôestudi (classes de dades ñ¼tilsò); 

¶ Trobar objectes de dades inusuals (detecció de valors atípics).  
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Dos components importants de lôan¨lisi de clusteritzaci· és la mesura de similitud 

(distància) entre dos mostres de dades i lôalgorisme dôagrupaci·. Els m¯todes m®s 

utilitzats són el mètode jeràrquic i el k-means. 

2.1.1. Mètode jeràrquic 

Lôagrupaci· jer¨rquica t® dues versions: el clustering dôaglomerats i el clustering 

divisiu. El clustering dôaglomerats es basa en la uni· entre els dos cl¼sters m®s propers. 

Es tracta dôuna versi· ascendent ja que la condici· inicial es realitza establint cada 

individu com un cl¼ster. Dôaquesta manera, despr®s dô una s¯rie dôinteraccions sôarriba 

als cl¼sters finals desitjats. En canvi el clustering divisiu es tracta dôuna versi· 

descendent. La condició inicial es realitza establint un sol grup i es va dividint fins que 

totes les observacions queden en grups dôun individu (3) i (4). 

A continuació es mostra la Il·lustració 6 per entendre millor aquestes dues versions de 

clustering jeràrquic. 

 

 

Il·lustració 6: Clustering aglomeratiu i divisiu. 

 

En la Il·lustració 6 sôobserva que la principal diferencia dôaquestes dues versions es que 

en  la clusteritzaci· dôaglomerats inicialment cada individu pertany a un clúster fins 

arribar a obtenir un clúster final. En canvi, el clustering divisiu, inicialment tots els 

individus estan agrupats en un únic clúster i es van dividint sucessivament fins arribar a 

separar-se en diferents agrupacions. 
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2.1.2. Mètode k-means 

A diferència del mètode anterior, aquest no segueix una jerarquia. El mètode k-means 

sôutilitza quan es tenen dades no etiquetades, ®s a dir, dades que no pertanyen a una 

categoria o grups definits. Aquest mètode consisteix en  agrupar els punts de dades  

segons la semblan­a de caracter²stiques. Sôha dôespecificar inicialment el número de 

grups  en què volen identificar-se en les dades. Cada cl¼ster sôassocia a un centroide i 

cada punt de dades  se li assigna un clúster amb el centroide més proper. Els centroides 

inicials sôelegeixen a lôatzar per tant el nombre de cl¼sters variaran dôuna tirada a altre. 

Finalment es mesura la distància entre cadascun de les dades i els punts seleccionats, 

assignant-li el punt que es trobi més a prop. Es repeteix aquest anàlisi fins obtenir 

resultats repetitius en anàlisis consecutius (4) i (5). 

2.2.  Sèries temporals 

Una sèrie temporal és una seqüència de N observacions ordenades i equidistants 

cronològicament observable en diferents moments (6). 

Les s¯ries temporals apareixen en diferents camps com lôeconomia, les ci¯ncies naturals 

com la geof²sica i meteorologia, lôenginyeria i ci¯ncies socials.  Molts conjunts de dades 

apareixen com a sèries temporals: una seqüència mensual de la quantitat de mercaderies 

enviades des dôuna fàbrica, quantitats de pluja diàries, un registre del nombre 

dôaccidents de tr¨fic en una setmana, i en el nostre cas dôestudi, la concentraci· de  clor 

procedent dôanalitzadors de concentraci· situats a la sortida de dip¸sit dôun sistema de 

distribució dôaigua potable (7). 

Per poder analitzar i cercar una possible agrupaci· dôaquestes s¯ries, lôobjectiu final que 

persegueix lôan¨lisi dôagrupacions de les sèries temporals és dividir un conjunt de sèries 

temporals que no estan etiquetades, en les quals les seqüències agrupades han de ser 

coherents i homogènies (8). 
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2.3. Processament de les dades 

2.3.1. Fil tratge de dades 

Treballar i manipular sèries de dades reals, sovint aquestes sèries presenten espais buits 

o valors atípics, el que pot generar resultats incomplets.  Aquesta falta de valors pot ser 

causada per un problema intern en lôequip de mesura, o les dades simplement no es van 

ingressar durant els passos de preparació, o certes dades no van ser considerades 

importants durant el proc®s de recolĿlecci·, entre dôaltres. Abans de treballar i analitzar 

aquestes dades, primer és necessari determinar quines t¯cniques sôhan dôutilitzar per 

netejar les dades de partida, és a dir, eliminar els valors no desitjats o aquells valors 

ins¸lits que es troben fora del rang de valors dôaquella mateixa s¯rie de dades. Aquest 

procés es coneix com pre-processament de dades (9). 

2.3.2. Obtenci· dôinformaci· rellevant 

El tractament estadístic ve descrit per una sèrie de tècniques que ens permeten realitzar 

una anàlisi bàsica de les dades experimentals. Aquestes dades corresponen a variables 

quantitatives, és a dir, els valors de les observacions són numèrics i ordenables. Dins 

dôaquestes variables es diferencien dos tipologies: les dades discretes i les dades 

continues. Les variables discretes prenen valors concrets com pot ser el nombre de 

persones que formen una família, doncs corresponen a nombres concrets. En canvi, les 

variables continues poden prendre qualsevol valor en un determinat interval, per 

exemple, totes aquelles dades que estan preses al llarg del temps com és el cas de les 

sèries de dades de concentració de clor que sôhan utilitzat en el present treball, preses en 

un determinat període de mostreig per el sistema de captació de dades (10). 

Les tècniques estadístiques utilitzades són les següents. 

Mitjana aritmèt ica.  

La mitjana aritm¯tica dôun conjunt de dades ®s la suma de tots els valors dividida pel 

nombre de valors del conjunt. La mitjana dôun conjunt de dades ●ȟ●ȟȣȟ●▪   es 

descriu a continuació. 

ὼӶ
ρ

ὲ
ὼ 
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Mediana.  

La mediana ®s la puntuaci· central dôuna s¯rie de dades ordenades, ®s a dir, la puntuació 

que deixa per  sota el 50% de les dades i per damunt lôaltre 50%. £s la variable que 

queda en el centre de la distribució quan les dades estan ordenades de manera 

ascendent. 

Diferència entre mitjana i mediana. 

 Aquesta tècnica ens pot ser útil per conèixer quines sèries de dades presenten una 

diferència positiva, corresponent a una mitjana més elevada que la seva mediana,  o una 

diferència negativa, quan el valor mitjà és inferior al valor de la seva mediana. 

Percentil. 

 El percentils són mesures de posició que ens indiquen a quin tant per cent de les dades 

totals hi correspon per sota dôun valor en concret, per exemple, dôuna mostra de 100 

valors, el percentil 75% serà el valor 75 del total.  Aquesta mesura ens pot ser útil per 

veure en un determinat tant per cent, el valor de les dades que hi correspon. És 

important que a lôhora dô utilitzar percentils, primer tenir la sèrie de dades ordenada. 

Desviació estàndard.  

La desviaci· est¨ndard ®s la mesura dôuna dispersi· de dades al voltant de la mitjana. 

Una desviació alta significa que les dades es distribueixen més àmpliament des de la 

seva mitjana. En canvi, una desviació baixa ens indica que hi ha més dades que 

sôalineen amb la seva mitjana. Dôaquesta manera ens pot ser ¼til per determinar la 

dispersió que hi ha entre punts de les dades. Lôequaci· de la desviaci· ®s la següent. 

Ὓ
В ὼ ὼ

ὔ
 

Freqüència acumulada.  

La freqüència acumulada correspon a la suma de freqüències absolutes de tots els valors 

que són iguals o inferiors al valor considerat. La freqüència absoluta és el nombre de 

vegades que apareix un valor, per tant, la suma de les freqüències absolutes es igual al 

nombre total de dades. Dôaquesta manera si es procedeix a fer la freq¿¯ncia acumulada 

dels valors de la concentració de clor  de manera ordenada, pot ser útil veure com 
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evoluciona el comportament al llarg dôun interval de temps, en el nostre cas equival a un 

total de 9 setmanes de dades. 

2.4. Ajust de models 

Per dur a terme un ajust de models de les s¯ries de dades a estudiar, sôha optat per la 

utilitzaci· dôuna aplicaci· anomenada Curve Fitting Toolbox que es pot trobar en 

lôentorn de Matlab. Aquesta caixa dôeines ens proporciona les caracter²stiques 

principals:  

¶ Pre-processament de les dades, com el seccionament i el suavitzat; 

¶ Ajust de dades paramètric i no paramètric: 

o Lôajust param¯tric consisteix en la utilitzaci· dôuna equaci· 

proporcionada per la biblioteca de lô aplicació com els polinomis, 

exponencials, racionals, sumes de Gauss, s¯ries de Fourier, entre dôaltres. 

També hi ha la possibilitat de definir una equació personalitzada per 

aconseguir un ajust de corbes específic. 

o Lôajust no param¯tric sôaconsegueix utilitzant lôalgorisme ñspline de 

suavitzatò per ajustar aquelles dades que presenten soroll. 

¶ Eines estad²stiques dôajust per ajudar-nos  a determinar la bondat de lôajust ( ®s 

un model estad²stic que descriu el grau dôajust dôun conjunt dôobservacions com 

els indicadors de R-square. SSE, DFE, RMSE...). 

Aquesta aplicació presenta la possibilitat de treballar en dos entorns diferents: un entorn 

de la interf²cie gr¨fica dôusuari (GUI en anglès) i lôentorn habitual de l²nia de comandes 

de Matlab. Per facilitar lôan¨lisi, inicialment sôha  escollit lôentorn gr¨fic dôusuari. Un 

cop visualitzades les s¯ries de dades i ajustades, sôha procedit a exportar els models i 

treballar en lôentorn habitual de línia de comandes. 

En nostre cas dôestudi, sôha utilitzat lôajust param¯tric de les dades,  amb la utilitzaci· 

de les seg¿ents equacions predefinides per lôaplicaci·,  i una de personalitzada. 

2.4.1. Equació Exponencial 

Les equacions exponencials són utilitzades per determinar el ritme de creixement quan 

el coeficient associat a e és positiu, i un ritme de decreixement, quan el coeficient 
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associat a e ®s negatiu, dôun grup de dades. A continuaci· es pot observar un model 

exponencial dôun terme i un altre de dos termes. 

ώ ὥz Ὡ  

ώ ὥz Ὡ ὧz Ὡ  

Un exemple de comportament exponencial molt conegut és la tasa de contagis 

ocasionats per el Covid-19. 

2.4.2. Sèries de Fourier 

Aquestes sèries consisteixen en la suma de les funcions sinus i cosinus que són 

utilitzades per descriure un senyal periòdic. La caixa dôeines ens proporciona la forma 

trigonomètrica o la forma exponencial. La sèrie utilitzada en el nostre estudi ha estat la 

forma trigonomètrica com  es pot veure a continuació.   

ώὼ ὥ ὥ ÃzÏÓὲύὼ ὦ ÓzÉÎ ὲύὼ 

On a0 modela qualsevol desplaçament de corrent continu en el senyal i sôassocia al 

terme cosinus i=0, w és la freqüència fonamental del senyal, n ®s el n¼mero dô 

harmònics en la sèrie, on 1 Ò n Ò 8. 

2.4.3. Model Gaussià 

Aquest model es pot trobar en moltes àrees de la ciència i la enginyeria. En lôaplicaci· 

Curve Fitting sôutilitza per lôajust de pics. Lôequaci· ®s la seg¿ent. 

ώὼ ὥ Ὡz  

On a correspon a lôamplitud, b és el centroide, c est¨ relacionat amb lôamplada del pic i 

n és el nombre de pics a ajustar, on 1 Ò n Ò 8. 

2.4.4. Equació bipotencial 

Una equació bipotencial ve definida per dos comportaments potencials, és a dir, una 

primera part potencial per aquelles dades que presenten un comportament de 

creixement, i una altre part potencial que comprenen els valors petits. Aquesta equació, 
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va ser plantejada per els directors dôaquest treball ja que gran part de les dades 

ordenades de major a menor extretes dels analitzadors de concentració de clor per el 

subministrament dôaigua potable  presenten aquests dos comportaments. Lôequació és 

mostra  a continuació (11). 

ώὼ  Ὧz ὼ ᶻρ ὼ Ὠ 

On k correspon al pendent, b  la part potencial petita, c la part potencial gran i d al 

nivell. 

2.5. Errors de distància 

El resultat del proc®s dôajust ®s una estimaci· dels coeficients ñverdadersò per¸ que s·n 

desconeguts del model. Per poder adquirir les estimacions dels coeficients, una opció a 

seguir es lô¼s del m¯tode dels m²nims quadrats (anomenat Bisquare en Matlab). Aquest 

mètode minimitza el quadrat sumat dels residus. El residu dôun nombre de punts de 

dades ὶ es defineix com la diferència entre el valor de resposta observat ώ i el valor de 

resposta ajustat ώ i sôidentifica com lôerror associat a les dades (12). 

ὶ ώ ώ  έὲ  Ὥɴ ρȟȣȟὲ 

El principal inconvenient de lôajust per m²nims quadrats ®s la sensibilitat que pateix 

amb els valors atípics, que tenen una gran influència en lôajust, ja que a lóelevar els 

residus al quadrat es magnifiquen els efectes dôaquests punts de dades extremes. 

Una altre opci· ®s lô¼s del m¯tode de m²nims residus absoluts ( anomenat LAR en 

Matlab).  Aquest esquema minimitza la diferència absoluta dels residus, en lloc de les 

difer¯ncies al quadrat. Dôaquesta manera els valors extrems presenten una menor 

influència en lôajust. Els dos mètodes venen descrits per les següents equacions. 

άþὲὭάί ήόὥὨὶὥὸίώ ώ  

άþὲὭάί ὥὦίέὰόὸίȿώ ώȿ 
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En el nostre cas dôestudi sôha utilitzat els dos m¯todes on finalment sôha optat pel de 

mínims residus absoluts ja que gran part de lôajust les s¯ries presenten una millor 

influència en els valors de la recta. 
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3. ANÀLISI DE DADES  

Per portar a terme una cerca de possibles tècniques de clusterització, sôha estudiat  

prèviament de què es composa un sistema de distribuci· dôaigua potable. Seguidament, 

sôha dut a terme lôan¨lisi dôun dip¸sit rectangular de distribuci· dôaigua, amb els cabals 

dôentrada, el sistema de dosificaci· de clor i els cabals de sortida. Dôaquesta manera, 

sôhan observat els diferents comportaments cíclics que presenten les dades preses i les 

diferents resolucions dels senyals dels cabalímetres i lôanalitzador de concentraci· de 

clor, situats en el dip¸sit. Finalment, sôhan introduït les variables de partida de 76 

analitzadors de concentració de clor on el seu rang de concentració a la sortida dels 

dipòsits ve marcat per la seva funció i per la corresponent normativa sanitària. 

3.1. Estudi previ dôun dip¸sit de distribuci· dôaigua potable 

El sistema de distribució dôaigua potable consta dôun conjunt dôetapes que van de la 

captació de lôaigua de les fonts naturals ja siguin subterrànies o superficials, la 

conducció fins a les estacions de tractament dôaigua potable (ETAP) on es realitza la 

potabilitzaci· de lôaigua, lôemmagatzematge i, finalment, la distribució als habitatges.  

A la sortida de lô ETAP, lôaigua sôenvia al dip¸sit de cap­alera del sector de 

subministrament on sôemmagatzema. A la sortida del dip¸sit de cap­alera, lôaigua ®s 

distribuïda als diversos sectors de subministraments, caracteritzats habitualment per la 

pressió del subministrament. En sectors molt grans o extensos, és habitual trobar 

dip¸sits intermedis dôemmagatzematge que anomenarem distribució. A partir del dipòsit 

de capçalera trobem dos tipus dôabastament, lôabastament anomenat en alta, que es 

caracteritza per transportar lôaigua, habitualment entre dip¸sits sense que hi hagi 

escomeses dôabonats, i lôabastament en baixa, caracteritzat per lôexist¯ncia dôescomeses 

dôabonats. 

Per facilitar la comprensió, en la Il·lustració 7 es mostra lôesquema dôun sistema de 

distribuci· dôaigua potable. 
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Il·lustració 7: Esquema bàsic d'un sistema de distribució d'aigua potable. 

 

Amb la finalitat dôanalitzar un dipòsit de distribució, en aquest apartat es mostren les 

diferents variables dôentrada i de sortida dôun dip¸sit rectangular de distribuci· dôaigua 

potable. Les dades les ha proporcionat lôempresa dôAig¿es de Manresa. Aquesta 

empresa, abasteix aigua a la ciutat de Manresa, amb una població aproximada de 78.245 

habitants(Dades 2020
2
), i diversos municipis propers. Lôaigua subministrada es capta 

del riu Llobregat i és transportada fins Manresa a trav®s dôun canal medieval del segle 

XIV de 27 km (11). 

Lôesquema del dipòsit objecte dôestudi es mostra a la Il·lustració 8. Es tracta dôun 

rectangular de 16,5 x 6,7 m de base on la dosificació de clor es realitza a lôentrada. 

Lôentrada dôaigua procedeix dôuna impulsió prèvia, i la recloració funciona quan entra 

aigua al dipòsit procedent de la impulsió, on la concentració de clor a la sortida es situa 

per sota un determinat llinda. 

 

 

                                                 
2
 Dades 2020 extretes de lô Institut dôEstad²stica de Catalunya: 

https://www.idescat.cat/emex/?id=081136&lang=es  

https://www.idescat.cat/emex/?id=081136&lang=es
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En dipòsit hi ha una canonada dôentrada dôaigua i tres de sortida. La simbologia C de la 

canonada dôentrada ens indica un cabalímetre que ens proporciona el cabal instantani 

(Analitzador 11395) i lôacumulat (Analitzador 11398) en m
3
/h. La simbologia N ens 

indica el nivell del dipòsit en tant per cent i CL indica el valor de la concentració del 

clor a la sortida (Analitzador 11390) en mg/l. Finalment, hi ha tres sortides on el 

cabalímetre ens indica el cabal instantani (Analitzadors 13285,11908 i 11403) i el cabal 

acumulat ( Analitzadors 13288, 11911 i 11406). Les dades de cada sèrie temporal 

presenten unes característiques específiques, per exemple el flux dôentrada, té un rang 

de valors ascendent, des de zero fins 120 m
3
/h  mentre que el % nivell del dipòsit té un 

rang de valors descendent desde 100 fins el 38. 

Per entendre millor el funcionament dôaquest dip¸sit, es va implementar un petit 

programa anomenat LecturaDades.m en entorn Matlab. Aquest codi permet generar les 

corbes de la  

Il·lustració 9 on el color blau fa referència al flux dôaigua dôentrada, el cian mostra la 

concentració de clor multiplicada per 100, i el color vermell sortida el nivell del dipòsit. 

El color groc, verd i fúcsia fan referència al consum acumulatiu.  

Il·lustració 8: Esquema dôun dip¸sit de distribuci· dôaig¿es. 
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El programa que permet lôobtenci· de la seg¿ent figura es mostra en lôA1.1. 

LecturaDades.m 

 

 
 

Il·lustració 9: Variables del dipòsit de distribució d'aigüa. 

 

En la Il·lustració 9 es mostren les dades al llarg dôuna setmana. En elles sôobserva un 

comportament cíclic diari amb lleugeres variacions el cap de setmana (dies 6 i 7). El 

consum dôaigua t® un comportament c²clic però amb pertorbacions ja siguin diàries o 

estacionals. Això és degut a que el comportament dels abonats és de forma aproximada, 

sempre el mateix. Cada matí es sol fer les mateixes coses a la mateixa hora, i per tant es 

repeteixen els patrons de consum dôaigua. Tanmateix, a vegades hi ha variacions, ja 

sigui pel dia de la setmana, els dissabtes, ens aixequem m®s tard o a lôestiu, on el dia ®s 

més llarg i solem anar a dormir més tard.  

Es pot apreciar que hi ha senyals que presenten diferents resolucions, és a dir, depenent 

de lôaparell de mesura tindr¨ una resoluci· o altre. Per exemple el senyal de flux del 

cabal²metre dôentrada (cabalímetre 11395) presenta una resolució inferior, amb una 
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difer¯ncia dôun d²git que els senyals de flux dels cabalímetres de sortida (cabalímetres 

13285, 11908 i 11403) que presenten una diferència de dos dígits.  

3.2. Dades procedents dels analitzadors de clor 

Un cop sôha visualitzat el comportament dôun dip¸sit de distribuci· dôaigua potable, 

sôha procedit a treballar amb els analitzadors de concentraci· de clor a la sortida de 

diferents dipòsits explotats per les Aigües de Manresa. 

Les dades de partida a utilitzar per clusteritzar són sèries temporals dôuna determinada 

freqüència, procedents dôanalitzadors de la concentraci· de clor situats a la sortida de 

dipòsits. La distribució de la concentració del clor en els dipòsits no sol presentar una 

gran homogeneïtat, aquest depèn de diferents factors com la geometria, dels cabals, 

lôequip de cloració i la temperatura, entre dôaltres. Aquests efectes sôobserven en les 

dades procedents del mesurador de clor. 

La Taula 1 mostra les dades disponibles que sôhan utilitzat preses per els analitzadors de 

concentració de clor amb els seus respectius volums i funcions del dipòsit.  

Les funcions de comportament de cada dipòsit de distribució, venen descrites de la 

següent forma:  

¶ Funció 1: ETAP. Són dipòsits situats abans del dipòsit de capçalera, ja siguin 

de captació o potabilització. Les cloracions que hi trobem són precloracions, o 

sigui proc®s de desinfecci· inicial de lôaigua. Els dipòsits descrits per aquesta 

funció estan localitzats en les estacions de tractament dôaigua potable. Presenten 

un volum de dipòsit petit. De les dades proporcionades, 4 sèries de dades venen 

descrites per aquesta funció; 

¶ Funció 2: capçalera. Són dip¸sits dôon surt lôaigua que abasteix els sectors de 

subministrament. Sanitàriament, un dipòsit de capçalera és aquell a partir del 

qual lôaigua est¨ completament condicionada pel consum de les persones, i seôn 

pot garantir la desinfecció, la terbolesa i la resta de paràmetres fisico-químics i 

microbiològics. La majoria de dipòsits presenten volums grans. De les dades 

proporcionades, 30 sèries de dades venen descrites per aquesta funció; 

¶ Funció 3: distribució. S·n dip¸sits amb la funci· dô emmagatzematge interns 

als sectors de subministrament. Aquests dipòsits presenten volums grans, 
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intermedis i petits. De les dades proporcionades, 31 sèries de dades venen 

descrites per  aquesta funció; 

Taula 1: Dades dels 76 analitzadors de concentració de clor, amb els seu volum i funció del dipòsit. 

ARXIU  VOLUM (m
3
) FUNCIÓ ARXIU  VOLUM (m

3
) FUNCIÓ 

SERIEM_SC00001.txt 1.200 FUNCIO 2 SERIEM_SC00040.txt 700 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00002.txt 1.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00041.txt 200 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00003.txt 490 FUNCIO 2 SERIEM_SC00042.txt 515 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00004.txt 270 FUNCIO 4 SERIEM_SC00043.txt 400 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00005.txt 240 FUNCIO 2 SERIEM_SC00044.txt 1.000 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00006.txt 400 FUNCIO 2 SERIEM_SC00045.txt 300 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00007.txt 230 FUNCIO 3 SERIEM_SC00046.txt 300 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00008.txt 450 FUNCIO 2 SERIEM_SC00047.txt 900 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00009.txt 500 FUNCIO 2 SERIEM_SC00048.txt 200 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00010.txt 2.580 FUNCIO 2 SERIEM_SC00049.txt 25 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00011.txt 10 FUNCIO 2 SERIEM_SC00050.txt 35 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00012.txt 15.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00051.txt 4.400 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00013.txt 1.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00052.txt 320 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00014.txt 200 FUNCIO 1 SERIEM_SC00053.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00015.txt 8.000 FUNCIO 2 SERIEM_SC00054.txt 1.000 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00016.txt 530 FUNCIO 2 SERIEM_SC00055.txt 160 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00017.txt 150 FUNCIO 1 SERIEM_SC00056.txt 300 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00018.txt 110 FUNCIO 3 SERIEM_SC00057.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00019.txt 500 FUNCIO 3 SERIEM_SC00058.txt 1.000 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00020.txt 690 FUNCIO 3 SERIEM_SC00059.txt 1.170 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00021.txt 430 FUNCIO 3 SERIEM_SC00060.txt 130 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00022.txt 110 FUNCIO 2 SERIEM_SC00061.txt 120 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00023.txt 460 FUNCIO 2 SERIEM_SC00062.txt 800 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00024.txt 800 FUNCIO 3 SERIEM_SC00063.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00025.txt 500 FUNCIO 3 SERIEM_SC00064.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00026.txt 550 FUNCIO 2 SERIEM_SC00065.txt 10 FUNCIO 1 

SERIEM_SC00027.txt 310 FUNCIO 3 SERIEM_SC00066.txt 10 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00028.txt 1.000 FUNCIO 2 SERIEM_SC00067.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00029.txt 10 FUNCIO 1 SERIEM_SC00068.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00030.txt 500 FUNCIO 3 SERIEM_SC00069.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00031.txt 8.000 FUNCIO 2 SERIEM_SC00070.txt 10 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00032.txt 1.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00071.txt 6.000 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00033.txt 1.000 FUNCIO 2 SERIEM_SC00072.txt 10 FUNCIO 4 

SERIEM_SC00034.txt 10 FUNCIO 4 SERIEM_SC00073.txt 3.800 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00035.txt 1.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00074.txt 300 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00036.txt 300 FUNCIO 3 SERIEM_SC00075.txt 500 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00037.txt 1.000 FUNCIO 3 SERIEM_SC00076.txt 400 FUNCIO 2 

SERIEM_SC00038.txt 590 FUNCIO 3 

SERIEM_SC00039.txt 10 FUNCIO 3 
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¶ Funció 4: xarxa. Solen ser petits dipòsits, interns als sectors de 

subministrament, sense funció de emmagatzematge, i que habitualment 

procedeixen a una impulsió. En aquest procés normalment són analitzadors de 

clor i recloracions que es troben al mig de la xarxa i corresponen a dipòsits 

petits, estan lligats a bombaments o grups de pressió. De les dades 

proporcionades, 11 sèries de dades venen descrites per aquesta funció. 

Cada arxiu de dades fa referència a un analitzador de concentració de clor que es troba 

situat a la sortida dels 76 dip¸sits. El format de lôarxiu ®s un text pla, de manera que 

pràcticament són accessibles des de qualsevol programa. 

Se'ns ha proporcionat 2 mesos de dades amb un període de mostreig de 5 minuts (les 

dades van del 21/12/2020 - 00:00h fins 22/02/2021 - 00:00h). Per saber de quantes 

dades es disposava setmanalment, es va realitzar el c¨lcul amb lôobtenci· dôun total de 

2016 dades per setmana, al llarg de 9 setmanes. La Taula 2 mostra un detall de les dades 

disponibles.  

Taula 2: Distribució de les dades al llarg dels dos mesos. 

 

Abans de processar-les, es va procedir a analitzar les dades dels 76 analitzadors, amb 

una longitud de 18145 dades cadascuna que es van emmagatzemar totes en una matriu 

de dades que vam anomenar Serie1, obtenint la matriu de 18145x76. Es va observar 

inicialment que les variables Var52 i Var57 tots els seus valors eren nuls per tant es van 

descartar. Ara en endavant, el conjunt de dades de cada analitzador serà tractat com una 

sèrie i del 76 grups de dades disponibles treballarem amb 74. 
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4. CLUSTERITZACIÓ VISUAL  

En primer lloc, sôha procedit a visualitzar les dades de totes les s¯ries amb lôobjectiu de 

fer una clusteritzaci· visual. Resultat de la visualitzaci· sôha observat que algunes sèries 

presentaven valors nuls i fora del rang admissible i per tant no podien ser considerades 

completes. Considerarem que una sèrie és completa quan no conté dades nul·les. Si es 

té en compte que no té zeros o valors infinits, caldrà dir que la sèrie és completa i 

acotada. En els sistemes de subministrament dôaigua, un zero no ®s un valor admès, i 

realment es dona molt poques vegades. El més habitual és que es produeixin zeros a 

causa de la no lectura o del mal funcionament del sistema de captació i/o transmissió de 

dades.  

4.1. Determinació de les sèries completes i semi-completes 

Degut a que totes les s¯ries presenten valors nuls i gran part dôelles tenen zeros  i valors 

màxims molt per sobre dels valors possibles , sôha realitzat un pre-processament de les 

74 s¯ries amb la creaci· dôun programa que veurem en aquest cap²tol. La idea principal 

dôaquest pre-processament ha estat la substituci· dôaquells valors que eren nuls i els 

zeros, pel valor anterior, i establir un límit inferior de 0,2 i  un de superior 1,5 de la 

sèrie, és a dir, tot aquelles sèries que en un determinat valor sigui inferior a 0,2 o 

superior a 1,5 serà substituït per el valor delimitat. Totes aquelles sèries amb més de 

1000 zeros consecutius, possiblement degut a diversos dies sense dades, sôhan descartat 

ja que dificultaria lôan¨lisi. Finalment, de les 74 s¯ries inicials es va depurar 66, i amb 

lôeliminaci· de 5 que presentaven m®s de 1000 zeros consecutius, sôhan aconseguit  61 

sèries.  

A continuació sôexplicar¨ en detall el procediment establert de pre-processament de les 

dades. 

Inicialment, per saber si les 74 sèries estan completes o continues,  prèviament es va 

mirar quin era el valor mínim de cada sèrie utilitzant la comanda min(Varx)  per cada 

sèrie de Var1 fins a la Var76 on ens va indicar el número de zeros que tenia cada sèrie i 

així quedar-nos amb les sèries on el valor mínim era diferent a zero. La Taula 3 mostra 

les sèries plenes. 
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Cal fer esment que les s¯ries Var33, Var 53 sôhan descartat degut al seus 

comportaments totalment rectes i amb la presència de valors de concentració de clor 

amb un rang inadmissible. Tamb®, sôhan descartat les s¯ries  Var60, Var65, Var66, 

Var71 i Var74 amb la presència de valors de concentració negatius, cosa que és 

f²sicament impossible dôanalitzar. Per tant, tenim 67 sèries de dades per treballar. 

Sôobserva que  finalment hi ha 14 sèries que no presenten cap zero i el seu valor mínim 

de concentració de clor és superior a 0,2. 

 

Taula 3: Sèries plenes. 

Sèrie min(Sèrie) 

Var7 0.7 

Var12 0.6 

Var34 0.43 

Var39 0.5 

Var41 0.6 

Var44 0.58 

Var50 0.6 

Var55 0.3 

Var56 0.5 

Var59 0.5 

Var63 0.5 

Var69 0.5 

Var75 0.6 

Var76 0.4 

 

Abans de crear un vector de dades de les 14 sèries considerades i distribuïdes per 

setmanes, sôha observat el comportament de cada s¯rie de dades dels analitzadors de 

clor (eix ordenades) amb la durada de mostreig de les mateixes, 63 dies (eix d'abscisses) 

utilitzant la comanda plot(X,Y) i sôha limitat les dades amb lô utilització de la comanda 
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axis(límits) amb un valor mínim de 0,4 i  un màxim de 1,5 degut a que no tots els 

analitzadors es troben a la sortida de dipòsit que alimenten xarxes de distribució que és 

de 0,5 a 1. A més a més, hi ha dipòsits de transport, que poden treballar a valors 

diferents, i analitzadors a xarxa que poden situar-se entre 0,2 i 1. En les il·lustracions de 

la 10 a la 16, sôobserva el comportament de les 14 sèries. 

 

 

Il·lustració 10: Sèries de dades  7 i 12. 



4. Clusterització visual  Jordi Moreso Milan 

 

  
26 

 

  

 

I l·lustració 11: Sèries de dades  34 i 39. 

 

Il·lustració 12: Sèries de dades  41 i 44 



4. Clusterització visual  Jordi Moreso Milan 

 

  
27 

 

  

 

Il·lustració 13: Sèries de dades  50 i 55. 

 

Il·lustració 14: Sèries de dades  56 i 59. 
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Il·lustració 15: Sèries de dades  63 i 69. 

 

Il·lustració 16: Sèries de dades  75 i 76. 
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Il·lustració 17: Sèries de dades 34 i 55 descartades. 

En canvi, en la Il·lustració 17, les variables Var34 i Var55 de moment sôhan apartat dels 

grups. En el cas de la Var 34, les dues primeres setmanes es veu un rang de cloració del 

valor de 0,63-0,7 i a partir de la tercera setmana hi ha una baixada del rang amb  un 

valor de 0,5 que es manté aproximadament al llarg de les darreres setmanes. En canvi, el 

cas de la Var 55 presenta una alteració en el comportament de les primeres setmanes 

respecte la resta de setmanes, ja qu¯ lôamplitud inicial ®s diferent a la resta. Per tant, 

tenim 12 sèries, possiblement degut a un canvi en la consigna del sistema de cloració. 

4.2. Clusterització visual de les sèries completes 

Un primer comportament que lôhem anomenat Estable, un segon anomenat Problemàtic, 

un tercer anomenat Freq¿¯ncia dôoscilĿlaci· i un quart anomenat Inercial.  

Tot seguit, en la Il·lustració 18 i la Il·lustració 19 sôexposa un exemple i la descripció 

de cada comportament. 
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Il·lustració 18: Tipus 1: Estable i Tipus 2: Problemàtic 

En la Il·lustració 18 sôobtenen dos senyals amb comportaments diferents, el primer 

senyal presenta un comportament estable (com la Var 7) i el segon un de problemàtic 

(com la Var 41). En el comportament estable del primer senyal  es pot veure que el rang 

de cloració presenta pujades petites i baixades progressives on el valor mínim de la 

concentració del clor  es manté en tot moment.  En canvi, el comportament problemàtic 

a mida que van passant els dies, presenta irregularitats amb pics elevats de concentració 

i valors mínims  cada cop més grans. Per exemple, els 20 primers dies el valor mínim de 

concentració és de 0,6 mg/l, mentre que del dia 20 al 43 el valor mínim de concentració 

augmenta fins a 0,7 mg/l on finalment al llarg dels últims 20 dies, el valor mínim és de 

0,8 mg/l. 
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Il·lustració 19: Tipus 3: Freqüència d'oscil·lació i Tipus 4: Inercial. 

Altrament, en la Il·lustració 19 sôobtenen dues senyals amb comportaments diferents a 

les anteriors. El primer senyal presenta un comportament de freq¿¯ncia dôoscilĿlaci· 

(com la Var 44) i la segona un de inercial (com la Var 41). El comportament oscil·latori 

presenta una variació amb uns extrems molt pronunciats i un moviment repetitiu 

respecte al valor central al llarg del temps. En canvi, el comportament inercial del 

senyal inferior, mostra unes variacions puntuals del rang de cloració com per exemple, 

en lôinterval de temps del dia 12 fins el 17, on varia la concentraci· del clor dôun valor 

màxim de 1,5 mg/l fins un valor inferior 0,7 mg/l amb una amplitud molt més petita que 

la resta de mostres del senyal. A partir de la visualitzaci· dels senyals anteriors, sôhan 

detectat 4 tipologies de comportaments. La Taula 4 mostra els senyals classificats 

segons els següents comportaments.  

Taula 4 Indicadors visuals sèries sense zeros. 

Tipologia de comportaments Sèries de dades 

Tipus 1: Estable Var7, Var59, Var69, Var75 i Var39 

Tipus 2: Problemàtic Var41 

Tipus 3: Freq¿¯ncia dôoscilĿlaci· Var44, Var50, Var63 i Var76 

Tipus 4: Inercial Var12 i Var56 
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4.3. Clusterització visual de les sèries semi-completes 

Per trobar indicadors similars a les 4 tipologies definides anteriorment, sôhan analitzat 

totes aquelles sèries de dades que inicialment havien estat descartades pel fet de 

presentar zeros al llarg de la sèrie. Tot seguit, sôha procedit a utilitzar la comanda 

Sum(eq(VarX,0)) on X va de 1 a 76 de les 67 sèries, que cerca si hi ha valors de la 

VarX equivalent a 0 i fa la suma, per tant ens dona el nombre de mostres que són zero i 

així poder mirar les sèries amb menys zeros. El criteri que sôha utilitzat ha estat escollir 

totes aquelles sèries de dades amb un nombre inferior a 10 zeros dins la llargada cada 

sèrie la qual cosa els zeros podien ser depreciats.   

Per tant, de les 67 sèries de dades, 53 tenen zeros amb un rang de 1 fins a 14403 zeros 

de les quals 18 han estat les sèries seleccionades amb un nombre inferior a 10 zeros. A 

continuació en la Taula 5 mostra les 53 sèries i la quantitat de zeros de cadascuna. 

Taula 5: Nombre de zeros de les 53 sèries. 

Sèrie Zeros Sèrie Zeros Sèrie Zeros Sèrie Zeros 

Var1 14 Var16 11 Var29 52 Var47 1 

Var2 69 Var17 18 Var30 3 Var48 88 

Var3 615 Var18 31 Var31 7056 Var49 4 

Var4 4 Var19 9 Var32 4 Var51 190 

Var5 3 Var20 1 Var35 28 Var54 8 

Var6 115 Var21 736 Var36 52 Var58 2 

Var8 3 Var22 1 Var37 259 Var61 14403 

Var9 17 Var23 11 Var38 6 Var62 213 

Var10 2 Var24 27 Var40 69 Var64 70 

Var11 33 Var25 3 Var42 126 Var67 14 

Var13 1 Var26 7 Var43 258 Var68 15 

Var14 73 Var27 2282 Var45 46 Var70 303 

Var15 9141 Var28 22 Var46 68 Var72 1 

      Var73 75 
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Dôaquesta taula podem observar les 18 sèries a treballar: Var4, Var5, Var8, Var10, 

Var13, Var19, Var20, Var22, Var25, Var26, Var30, Var32, Var38, Var47, Var49, 

Var54,Var58 i Var72. Les variables que es troben en vermell són variables amb un gran 

nombre de zeros, això ens indica que en un determinat interval de temps hi ha hagut un 

error dôequip o que hagin estat netejant el dip¸sit.  

En aquest cas, sôhan limitat  els eixos de les gràfiques amb un valor  mínim de 0,3 i  un 

màxim de 1,5 ja què a diferència de les anteriors, alguns senyals presenten rangs de 

cloració inferiors a 0,4.  

A continuació en les il· lustracions de la 20 a la 28, es visualitzen les 18 sèries amb un 

màxim de 10 zeros per veure si existeix una relació amb les 4 tipologies de 

comportaments que sôhan trobat anteriorment.  

 

 

 

Il·lustració 20: Sèries de dades 4 i 5 amb 4 i 3 zeros. 
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Il·lustració 21: Sèries de dades 8 i 10 amb 3 i 2 zeros. 

 

Il·lustració 22: Sèries de dades 13 i 19 amb 1 i 9 zeros. 
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Il·lustració 23: Sèries de dades 20 i 22 amb  1 zero cadascuna. 

 

Il·lustració 24: Sèries de dades 25 i 26 amb 3 i 7 zeros. 
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Il·lustració 25: Sèries de dades 30 i 32 amb 3 i 4 zeros. 

 

Il·lustració 26: Sèries de dades 38 i 47 amb 6 i 1 zeros. 
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Il·lustració 27: Sèries de dades 49 i 54 amb 4 i 8 zeros. 

 

Il·lustració 28: Sèrie de dades 58 i 72  amb 2 i 1 zeros. 
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Inicialment, es va seleccionar sèries que no tinguessin zeros, que fossin plenes. Ens vam 

quedar amb 12 i a partir dôaqu² es va deduir quins tipus de comportament presentaven. 

Un cop sôhan analitzat visualment els comportaments de les  18 sèries de dades amb 

pocs zeros, sôha descartat la Var 72 ja que presenta un comportament totalment pla , per 

tant, tenim 17 sèries de dades amb pocs zeros. 

 Tot seguit, en la Taula 6 sôha procedit a completar el grup segons els 4 tipus de 

comportament trobats anteriorment, ja què aquestes presenten comportaments semblants 

respecte les anteriors. 

Taula 6: Indicadors  visuals sèries sense i amb  pocs zeros. 

Tipologia de 

comportaments 

Sèries de dades 

Sense zeros Amb zeros 

Tipus 1: Estable 
Var7, Var59, Var69, Var75 i 

Var39 

Var4, Var5, Var10, Var13 i 

Var20 

Tipus 2: Problemàtic Var41 Var38 i Var49 

Tipus 3: Freqüència 

dôoscilĿlaci· 
Var44, Var50, Var63 i Var76 Var8, Var22 i Var32 

Tipus 4: Inercial Var12 i Var56 
Var19, Var25, Var30, Var47, 

Var54, Var58 i Var26 
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5. PRE-PROCESSAT I RECONSTRUCCIÓ DE LES 

DADES 

Com sôha vist a la secció anterior, el fet de treballar amb dades reals,  moltes vegades hi  

sol haver espais buits (pèrdua de dades) i també grans quantitats notables de zeros dins 

dels fitxers que contenen una llarga sèrie de dades. Aquestes situacions són degudes a 

que en aquell prec²s instant, lôanalitzador estigui fora de servei, es creµ una c¸pia de 

seguretat, el canvi de consigna, la neteja del dipòsit, una fallada del sistema de bateries 

que alimenta el telecontrol, etc. Per poder emprar tècniques de classificació no visuals 

cal substituir les dades no vàlides per valors vàlids. 

Per poder solucionar-ho, sôha creat un algorisme per processar les s¯ries de dades amb 

la finalitat dô eliminar els valors que són zero i els que són excessius, mantenint el valor 

anterior i dôaquesta manera evitar problemes temporals, és a dir,  cada dada està 

associada a un instant de temps i si es suprimeix una dada de les 18145 es veuria un salt 

temporal. També, amb la possibilitat dôeliminar els valors nuls de cada sèrie mantenint 

el valor anterior, i totes les sèries que tinguin més de 1000 zeros consecutius descartar-

les i no considerar-les, ja que al substituir-les pel mateix valor previ respecte als zeros, 

no es podria fer aproximacions amb la mateixa.  

Lô algorisme ®s una funci· creada anomenada FDepuraDades.m en lôentorn Matlab, i 

ens ha permès depurar les sèries de treball  amb la finalitat de filtrar-les i preparar-les 

per un posterior estudi global i classificaci·. Aquesta funci· es mostra en lôA1.2. Funció 

FDepuraDades.m 

La funció es pot cridar de la següent forma: [Nova_Var,Informacio_Var] = 

FDepuraDades (Var, valor_mínim, valor_màxim) i  segueix lôesquema de funci· 

[Output] = nomFunció (Inputs), on Nova_Var i Informació_Var és la sortida de la 

funció, FDepuraDades  és el nom de la funció creada i les variables a entrar a la funció 

són les Var, valor_mínim i valor_màxim. 

Sôha considerat que el valor_mínim és 0,2 i el valor_màxim ®s 1,5 i dôaquesta manera 

tot aquells valors superiors a 1,5 i inferiors a 0,2 seran substituïts per els valors 

pertinents que són 1,5 per valors grans, i 0,2 per els petits. Cal considerar que no és 
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habitual valors de concentració de clor ni per sota de 0,2 i per sobre de 1,5. El fet 

dôeliminar aquells que estiguin per sota de 0,2 o per sobre de 1,5 persegueix lôobjectiu 

dôeliminar tot aquells valors que podrien distorsionar la comparaci· entre s¯ries i el 

càlcul de la distancia entre elles. 

La funci· sôestructura de la seg¿ent forma. 

1. Sôanalitza la s¯rie dôentrada Var per veure si cont® valors nuls. Si és el cas, els cerca 

al llarg de la sèrie i els substitueix per el valor anterior no nul. 

2. En la matriu Var_zero es localitzen els valors que són menors a valor_min i en la 

matriu TF1 es mira si Var_zero presenta una matriu buida. Si la matriu és buida ens 

retornarà un 1 i està plena un zero. Un cop localitzats, es fa un condicional indexat 

des de 1 fins la llargada de Var_zero (18145 dades), on ha de complir si la matriu 

TF1 és més petita que 1( ha de donar zero per saber si la sèrie esta plena) i al mateix 

temps el nombre de zeros que hi ha dins de Var_zero ha de ser inferior a 1000. Si hi 

ha més de 1000 zeros consecutius ja no es processa la variable.  

3. Es procedeix a fer el mateix condicional anterior, però en aquest cas amb la variable 

Var_max, indexat dô1 fins a la seva llargada (18145 dades). Es localitzen els valors 

que són majors a valor_max i en la matriu TF2 es mira si Var_max és plena o està 

buida.  

4. La variable Var ja depurada i acotada amb valors més petits de 1,5 i valors més 

grans de 0,2, sôemmagatzema en la variable Nova_var.  

A més a més, sôha creat una matriu anomenada Informacio_Var que emmagatzema la 

següent informació: els nombres de valors nuls, de zeros, el màxim nombre de zeros 

consecutius, el nombre màxim, el nombre màxim consecutiu i el valor màxim de les 

s¯ries processades. Dôaquesta manera, aquesta matriu complementària ens ha indicat el 

nombre de valors nuls, el nombre de zeros de les dades sense processar, el nombre de 

zeros consecutius, el màxim nombre de valors màxims, el màxim nombre de valors 

m¨xims consecutius i els valors m¨xims de les variables depurades i dôaquesta manera 

comprendre lôorigen dôaquestes dades tractades. 

Per no haver de depurar totes les sèries manualment i anar-les guardant  una per una, 

sôha definit una matriu de dades que ha emmagatzemat sèrie per sèrie de la següent 

manera. 
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Matriu_variables = [DATA_NUM Var1 Var2 ...... Vark], on 1, 2 ...k son les sèries que 

es volen depurar, per exemple 1 és var1, indexar-les i utilitzar la comanda for i=2:k, on 

k és el nombre de sèries incorporades a la matriu, en el nostre cas k és de 67 (66 sèries 

ja que la primera és el DATA_NUM). 

[Nova_Var,Informacio_Var]=FDepuraDades(Matriu_variables(:,i),valor_minim,valor

_maxim). 

On Nova_Var és la matriu de dades depurades que sôha anomenat Matriu_variablesD i 

Informacio_Var serà la matriu_informació.  

Es pot analitzar el següent programa en lôAnnex A1.3. Programa 

ProcessamentDadesClor.m  (66 sèries)amb la creació de la matriu de variables filtrades 

Matriu_variablesD utilitzant la funció FDepuraDades per depurar-les. 

Un cop sôha depurat les dades de les 66 sèries, sôha observat en la matriu dôinformaci· 

ñInformaci·_Varò que hi ha 5 variables que tenen m®s de 1000 zeros i la funció no les 

ha depurat ja que el criteri establert era no superar els 1000 zeros, per tant, sôha procedit 

a descartar-les. La matriu Informació_Var de les 66 sèries es troba en ANNEX 2. 

Matriu Informacio_Var. 

Les sèries que han estat descartades són: Var14 amb 5507 zeros (Columna 14), Var15 

amb 9278 zeros (Columna 15), Var27 amb 2308 zeros (Columna 26), Var31 amb 7159 

zeros  (Columna 30) i la Var61 amb 14538 zeros (Columna 56). 

Per tant, sôha modificat el codi anterior ja que ara la matriu de dades depurades té 61 

sèries. El programa actualitzat es troba en A1.4. Programa ProcessamentDadesClor.m 

(61 sèries)  

A continuaci·, sôha fet una comparació de la matriu de dades abans de ser depurades 

amb la matriu de dades depurades per confirmar que sôhan filtrat correctament. 

Per saber el rang de valors de la matriu de dades sense depurar, sôha procedit a mirar els 

valors màxims i els mínims, on es veu que hi ha valors més grans de 1,5 i valors 

inferiors a 0,2.  

La Il·lustració 29 i Il·lustració 30 mostren els valors mínims i màxims de la 

Matriu_variables. Cal comentar, que a lôhora de mirar els m¨xims, com tenen valors 

més grans de 3000 i de 6000  en alguns casos, els quals són atípics, i els altres de 1,4 o 
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1,7 aproximadament,  els valors que surten al command window estan dividits per 

1000. 

 

Il·lustració 29: Valors minims Matriu_variables. 

 

Il·lustració 30: Valors màxims Matriu_variables. 

 

En canvi, la Il·lustració 31 i Il·lustració 32 mostren el rang de valors de la 

matriu_variablesD (0,2 mínim i 1,5 màxim a més a més de depurar els valors nuls i 

substituir els zeros per valors anteriors). 
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Il·lustració 31: Valors minims Matriu_variablesD. 

 

Il·lustració 32: Valors màxims Matriu_variablesD. 
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6. TÈCNIQUES ESTADÍSTIQUES PER A LA 

CLASSIFICACIÓ  

Lôobjectiu dôaquest capítol es veure si utilitzant tècniques estadístiques com són la 

mitjana, mediana, desviaci· est¨ndard, els increments, els percentils i lôintegral, ens 

poden ajudar a extreure m®s informaci· dôaquestes s¯ries de dades i cercar una similitud 

entre elles amb la combinaci· dôaquestes tècniques. Primer de tot, sôha realitzat un 

estudi global amb diferents combinacions de tècniques com mirar els extrems, tant 

superiors, com inferiors de les mitjanes, la diferència entre mitjana-mediana, la relació 

de la integral amb desviació estàndard, entre dôaltres. Com aquestes combinacions a 

nivell dôindicadors globals no ens han donat la informaci· esperada, sôha procedit a 

utilitzar-les a nivell dôindicadors setmanals. Aquests indicadors tampoc ens han 

proporcionat cap semblan­a, per tant sôha procedit a estudiar la uniformitat de les sèries 

de dades, on sôha utilitzat una altre tècnica com és la mitjana aritmètica setmanal de les 

9 setmanes de dades.  

Dôaquesta manera, amb la diferència entre les mitjanes màximes i les mitjanes mínimes, 

sôha pogut establir un criteri de classificaci· per observar quines de les 61 sèries són 

regulars (18 Series_regulars), quines ho són parcialment ( 21 Series_semi_regulars) i 

quines  no tenen cap semblança (22 Series_no_regulars). 

6.1. Indicadors globals 

La idea dôaquesta secci· es realitzar un estudi a nivell global per intentar trobar 

indicadors interessants i que ens facilitin una idea per la posterior classificació de les 

sèries processades. 

A continuaci·, sôha dut a terme la utilització de tècniques estadístiques per cercar 

indicadors globals i mirar quines variables presentaven  poca dispersió respecte la 

mitjana, i posterior mirar la seva desviació estàndard. La dispersi· dôuna s¯rie de valors 

ens indica com estan de centrades o separades les dades entre sí i respecte a la seva 

mitjana. La mitja, mitjana, la desviació estàndard, els increments, els percentils i 

lôintegral s·n t¯cniques estad²stiques que s'utilitzen per extreure informaci· dôun 
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conjunt de dades provinents dôun sensor. En el cas que aquestes tècniques no ens 

donessin gaire informació, es procedirà a utilitzar altres tècniques. 

Primer de tot, sôha creat una altre matriu (M) que emmagatzema tots els valors depurats 

de la matriu Matriu_variablesD i així tenir-ne una còpia per poder treballar amb els 

indicadors. 

M=Matriu_variablesD ;  %Definició  de la  matriu M a partir d e la 

Matriu_variablesD (18145x61 )  cread a.  

 

Per entendre millor la matriu M i a quines columnes de la matriu s'emmagatzema cada 

sèrie de dades processada, sôobserva a la Taula 7. 

Taula 7: Matriu_variablesD guardada en la matriu M. 

 

Per fer la diferència d'una sèrie amb l'altre, sôha creat la matriu d'increments (MI). La 

matriu incremental és la diferència entre el valor actual i lôanterior promitjat, per tant 

ens ha donat un ²ndex de variabilitat respecte lôanterior, tot aix¸ per les 61 sèries dins de 

la matriu. 

MI=abs ( M( 2: length ( M),:) - M( 1: length ( M) - 1,:));  

Llavors sôha creat lôintegral per fer la suma de totes les columnes cada una per si sola i 

dividir per el nombre de mostres. D'aquesta manera  comparar una amb l'altre.  

CS=sum( MI); %Sumatori de cada columna de la matriu incremental 

(integral)  

N=length ( MI);  

CS=sum( MI)/ N;  %D'aquesta manera ens sumarà totes les fil es de 

cada columna i es dividirà per  el número de columnes, quedant 

una fila amb 61 columnes  
Mmean=mean( M);  % Matriu Mmean que fa la mitjana de tots els 61  

valors de  la matriu M on Mmean és de 1x61 .  
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Mstd =std ( M); % Matriu Mstd que fa la de sviació estàndard d e tots 

els 61  valors de la matriu M on Mstd és de 1x61 .  

 

Finalment, sôha creat la Matriu de dades que emmagatzema la mitja (Mmean) en la 

primera columna, la desviació estàndard (Mstd) en la segona columna i la suma dels 

valors absoluts de lôincrement (CS) a la tercera columna. 

MatriuDades =[ Mmean'  Mstd '  CS'];  

 

En aquesta equació, Mmean, Mstd i CS signifiquen la trasposta del vector de 61 files i 3 

columnes. 

Un indicador interessant per analitzar les dades depurades és mirar els percentils de 

cada variable a estudiar. Un percentil molt típic és el 66%, el 33% i el 99% per què ens 

indica que s'assembla molt a una distribució normal. El fet de que sôassembli a una 

distribució normal vol dir que corresponen a uns percentils preestablerts, com poden ser 

el sigma (ů), el 2sigma (2ů), entre dôaltres. 

Primer, sôha organitzat les variables de menor a major utilitzant la comanda sort() que 

permet ordenar les dades de manera ascendent. Per exemple, el percentil dôun 50% 

equival a calcular la mediana de les mateixes dades ja què indica el valor que es troba 

en el mig, és a dir, la posició del 50% del rang de dades que té cada variable. 

A continuació sôha procedit a calcular els percentils del 10%, del 50% i del 90% de la 

matriu de dades depurades un cop ordenades de manera ascendent. 

H=sort ( M); %Ordena de manera ascendent la matriu M i guarda els 

valors dins de H  

Mprctile =prctile ( H,[ 10 50 90 ]);  %Calcula el percentil del 10%, 

50% i 90% de la matriu i els guarda dins la matriu Mprctile  

 

Si observem el percentil 50% (Segona columna Mprctile) de  les 61 variables, que 

equivaldria a fer la mediana de les mateixes, i la mitjana de cada una de les 61 variables, 

ens indica que el ñpesò de la distribució està en el seu centre ja que la mitjana i la 

mediana de les sèries coincideixen. 

La Taula 8 mostra les 9 primeres columnes de la matriu Mprctile on es guarden els 

percentils i la matriu Mmean on es guarda les mitjanes de les 61 variables ( la primera 
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columna és  Var1, la segona Var2 i així fins a la  columna 61 què és la Var76). 

Sôobserva que tenim valors quasi idèntics de la mitjana respecte els percentils del 50%. 

Taula 8: Taula percentils i mitjanes 9 primeres sèries. 

 Mprctile 

Percentil 

10% 
0,7000 0,6000 0,4000 0,8000 0,7000 0,7000 0,7000 0,5800 0,7500 

Percentil 

50% 
0,8000 0,8000 0,5000 0,9000 0,8000 0,8000 0,7000 0,8100 0,8100 

Percentil 

90% 
0,900 1 0,800 1 1,100 1 0,8000 0,8600 0,8600 

 Mmean 

Mitjana  0,7856 0,7996 0,5644 0,8970 0,8606 0,8276 0,7333 0,6427 0,8082 

 

Com els resultats dels indicadors anteriors no eren concloents, sôha procedit a utilitzar 

altres indicadors per veure si es pot trobar alguna classificació visual amb les dades 

globals: 

1) Sôha mirat  la difer¯ncia entre mitjana i mediana de la matriu de dades depurades (M) 

on sôha utilitzat la matriu creada per les mitjanes de M (Mmean) i la matriu creada per 

les medianes de M(Mmedian), emmagatzemant la seva diferència entre mitjana i 

mediana en una nova matriu anomenada MdiffGlobal. 

Mmean=mean( M);  % Matriu Mmean que fa la mitjana de tots els 61 

valors de la matriu M on Mmean és de 1x61.  

Mmedian=mean( M);  % Matriu Mmedian que fa la mediana de tots els 

61 valors de la matriu M on Mmedian és de 1x61.   
MdiffGlobal =Mmean- Mmedian ;  
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Il·lustració 33: Diferència Mitjana Mediana de les sèries. 

 

La Il·lustració 33 presenta un gràfic de la diferència de mitjana i mediana respecte les 

61 sèries de dades. Es pot observar tres indicadors de clústers: els extrems superiors 

amb una mitjana més gran que la mediana, els del mig on hi ha poca diferencia entre la 

mitjana i mediana, i els extrems inferiors on la mediana és més gran que la mitjana, per 

tant valors negatius. Les columnes  4, 29, 31, 32 i 52, corresponent a les sèries 4, 34, 36, 

37, 62, tenen una gran diferència de mitjana-mediana i per tant sôhaurien de analitzar si 

tenen un perfil semblant de comportament.  

 

En canvi, els valors negatius més significants com les columnes 14, 40, 43 i 59, 

corresponents a les sèries 16, 45, 48 i 73, i veure si aquests també presenten algun tipus 

de similitud entre ells. La informació es pot trobar més en els extrems ja que les 

diferències són més significatives que  la majoria de valors que es troben en el mig. La 

mediana ens està donant el valor central de la sèrie i la mitjana es pot observar que se'n 

va molt a dalt, per tant ens est¨ dient que segurament hi ha valors extrems i dôaquesta 

manera sôhaur¨ dôanalitzar i associar-ho a algun tipus de comportament. 
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Per tant, en la Il·lustració 34 es mostra el rang de 0.06 fins a 0.11 on es troben 

compresos la columna 4, 29, 31, 32 i 52 i veurem si tenen similituds.  

 

 

Il·lustració 34: Diferència Mitjana i Mediana elevades de les sèries. 

 

En la Il·lustració 34 sôobtenen els valors on la diferència entre mitjana i mediana és 

elevada. Com a simple vista, les columnes 4, 31 i 32, corresponents a les sèries 4, 36 i 

37 presenten valors quasi idèntics, es procedirà a graficar el senyal de cada sèrie amb la 

finalitat dôobservar si presenten comportaments semblants. 
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Il·lustració 35: Comparació sèries 4 i 36 amb mitjana-mediana alta. 

 

Il·lustració 36: Sèrie 37 amb mitjana-mediana alta. 
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En la Il·lustració 35 i Il·lustració 36 sôobtenen tres sèries on la diferència entre mitjana i 

mediana és elevada. Tot i presentar un valor quasi igual de diferència entre mitjana i 

mediana, un cop sôhan graficat les sèries 4, 36 i 37 sôha vist que presenten 

comportaments diferents. Per tant, no sôha analitzat els extrems on la diferència entre 

mitjana i mediana és inferior ja que dôaquesta t¯cnica no sôha pogut extreure cap 

similitud. 

 

2) Sôha procedit a utilitzar desviacions est¨ndards i agafar les que tenen molta i les que 

tenien poca (mirat per extrems) i veure si visualment hi ha alguna gran diferència o no. 

Si es fa el gràfic de la matriu Mstd, on es troben totes les desviacions estàndards de les 

61 sèries de dades processades, sôobserva a continuació. 

 
Il·lustració 37: Desviació std de les 61 sèries. 

 

La Il·lustració 37, ens indica les desviacions estàndards de les 61 sèries. Les sèries que 

tenen més desviacions són les columnes 4, 29, 35 i 55, que corresponen a les sèries 4, 

34, 40 i 67. En canvi, les sèries que tenen desviacions petites són les columnes 10, 15, 

19, 45, que corresponen a les sèries 10, 18, 22 i 50. 
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La desviació ens indica que són sèries amb una dispersió molt gran, el que es podria 

correspondre, com hipòtesi en dipòsits petits o amb molta agitació, com són les arquetes 

de sortida dôETAP o petits dip¸sits previ a canonades dô impulsions. Aquestes 

canonades  condueixen lôaigua des de punts de menor cota fins a altre ubicats a cotes 

majors. 

Sôhaur¨ de mirar les freq¿¯ncies de cada senyal amb la creaci· dô un programa que es 

mencionarà més endavant.  

El fet de mirar la integral (la matriu CS, com sôha comentat anteriorment) respecte les 

desviacions estàndards ens pot facilitar lôestudi i així veure si a simple vista existeix 

alguna similitud. 

 

Il·lustració 38: Relació Desviació std amb l'incremental de les 61 sèries. 

 

En la Il·lustració 38, sôobt® les desviacions estàndards respecte la variabilitat de les 61 

sèries de dades. Per veure la relació en mes detall, en la Il·lustració 39 que es mostra a 

continuaci·, sôha fet una comparació de les il·lustracions Il·lustració 37 i Il·lustració 38.  
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Il·lustració 39: Comparació desviacions std respecte les desviacions i variabilitat de les sèries. 

 

En la Il·lustració 39 es pot apreciar que al centrar-nos amb els extrems es podrà 

caracteritzar els diferents tipus de comportaments. Una gran desviació estàndard ens 

indica que els punts de dades poden estendre's lluny de la mitjana i una petita desviació 

ens indica que estan agrupats a prop de la mitjana. 

Es percep que els 4 punts de dalt del gràfic de les desviacions respecte la variabilitat, 

com són columnes 4, 29, 35 i 55, corresponents a les sèries 4, 34, 40 i 67 ,ens indiquen 

que tenen una variabilitat baixa i una  desviació elevada. En canvi, els 4 punts inferiors 

del gràfic, com són  les columnes 10, 15, 19 i 45, que corresponen a les sèries 10, 18, 22 

i 50, ens indiquen que tenen una variabilitat baixa i una desviació baixa.  

 Sôhaur¨ dôanalitzar els tres grups :els extrems alts, els que estan més aprop de l'origen i 

els de la dreta. 
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 Per veure si existeix una relació amb la diferència entre mitjana i mediana (Il·lustració 

33), sôha portat a terme una comparació per analitzar si els tres blocs observats, existeix 

una semblan­a entre les dos t¯cniques. A continuaci· sôobserva la Il·lustració 40. 

 

Il·lustració 40: Comparació diferència mitjana-mediana amb desviació std i variabilitat de les sèries. 

La Il·lustració 40 mostra la comparació de la tècniques mitjana-mediana i la desviació 

estàndard i variabilitat de les sèries. Es pot observar que les dues tècniques de dispersió 

presenten tres clústers; el superior, el mitjà i el inferior. 

La única similitud que es pot apreciar és en el bloc superior de les dues tècniques, on  

les columnes 4 i 29, corresponents a les sèries 4 i 34, presenten una mitjana més elevada 

que la mediana i una desviació elevada amb una variabilitat baixa. En canvi, la resta de 

sèries graficades no presenten cap semblança. Per tant, aquestes dues tècniques no ens 

han aportat una informació concloent.  
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6.2. Indicadors setmanals 

A part de lôan¨lisi dels cicles diaris, tamb® hi ha els cicles setmanals. A vegades, dôuna 

setmana a una altre sôintrodueixen canvis, com pot ser la consigna de treball del 

reclorador. Treballar amb les mateixos indicadors anteriors i en aquest cas, en sèries 

setmanals, possiblement  ens pugui facilitar lôan¨lisi. 

Per centrar-nos més en els indicadors estadístics analitzats anteriorment, sôha creat una 

matriu anomenada Dades_setmana on sôemmagatzemar¨ la llargada de dades de cada 

sèrie per setmana (2016), el total de sèries depurades (61) i el total de setmanes de dades 

(9 setmanes) i dôaquesta manera tenir tota la informaci· lligada a les seves respectives 

sèries. 

 El fet de buscar indicadors globals amb tot el volum de dades, no sôha pogut trobar 

indicadors fiables tal com sôesperava i per aix¸ sôha procedit analitzar les s¯ries de 

dades separades per setmanes i poder trobar els indicadors esperats. 

Un cop creades les agrupacions per setmanes sôha de mirar com a possibles indicadors, 

la mitjana i la diferència entre mitjana i mediana de les sèries més constants i regulars al 

llarg dels dos mesos de dades (9 setmanes). 

%Agrupació de dades depurades per setmanes  

N=length ( Matriu_variablesD );  

Dades_Dia =( N- 1)/ Matriu_variablesD ( N, 1);  

Dies =( N- 1)/ Dades_Dia ;  

Setmanes =Dies / 7;  

Dades_Setmanals =Dades_Dia * 7;  

% En el bucle següent es crea la matriu 3D Dades_setmana amb una 

extensió de 2016x61x9  

for  i =1: n- 1 

    for  j =1: Setmanes  

        Dades_setmana (:, i , j )= Matriu_variablesD ( 1+( Dades_Setmanals *( j -

1)): Dades_Setmanals * j , i +1);   

    end  

end  
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Per veure si existeixen s¯ries constants al llarg de les 9 setmanes, sôha graficat la 

mitjana de cada setmana per observar la dispersió de cadascuna. Abans de tot,  s'ha 

graficat pr¯viament  i analitzat el rang de valors de les mitjanes on sôha vist que la 

majoria de setmanes anaven del valor 0,35 fins al 1,2 i dôaquesta manera a lôhora de 

visualitzar-les i analitzar-les que tinguessin la mateixa escala fixada amb la comanda 

axis([x0 x1 y0 y1]) de 0,35 fins a 1,2. A continuació, en les il·lustracions de la 41 a la 

45, es mostra els 4 valors màxims i els 4 valors mínims escollits de cada setmana i sôha 

creat una taula per veure quines sèries es repeteixen en cada setmana i així poder triar 

les més regulars i constants fossin. 

 

 

Il·lustració 41: Mitjanes setmana 1 i 2. 
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Il·lustració 42: Mitjanes setmana 3 i 4. 

 

Il·lustració 43: Mitjanes setmana 5 i 6. 



6. Tècniques estadístiques per a la classificació Jordi Moreso Milan 

 

  
58 

 

  

 

Il·lustració 44: Mitjanes setmana 7 i 8. 

 

Il·lustració 45: Mitjana setmana 9. 
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En les il·lustracions de la 41 a la 45, sôobt® la evoluci· de la mitjana setmanal de les 61 

sèries de dades. Es pot observar que també presenten 3 blocs (superior, mig i inferior) 

com les tècniques  anteriors vistes en els indicadors globals.  A simple vista, hi ha dues 

sèries  de dades que es repeteixen al llarg de les 9 setmanes amb una mitjana alta com 

les columnes 1 i 14, corresponents a les sèries 1 i 16. En canvi, per la part inferior on la 

mitjana ®s baixa, sôobserva les columnes 33 i 58, corresponents a les sèries 38 i 70. 

Una mitjana alta ens indica que el rang de concentració del clor en aquella setmana és 

més elevat, per exemple el valor més elevat es troba en la sisena setmana i és de la 

columna 14, corresponent a la sèrie 16 amb un valor de 1.142 mg/l.  Contràriament,  si 

la mitjana és petita ens indica que el rang de concentració del clor en aquella setmana és  

inferior, com el de la columna 4, corresponent a la sèrie 4  de la setena setmana amb un 

valor de 0,3757 mg/l. 

Per veure amb més detall les sèries més regulars al llarg de les 9 setmanes, sôha elaborat 

una taula per fer el recompte i així posteriorment  visualitzar les més constants. Es pot 

veure a continuació en les taulesTaula 9 iTaula 10. 

 

Taula 9: Mitjanes altes repetides setmanalment. 

Mitjanes 

altes 

repetides 

Columna 

de 

màxims 

C1 C6 C12 C14 C28 C30 C32 C41 C43 C46 C55 C56 

Setmana 1 1,12,14,30 1   1 1   1             

Setmana 2 1,14,30,41 1     1   1   1         

Setmana 3 1,14,41,56 1     1       1       1 

Setmana 4 1,12,14,41 1   1 1       1         

Setmana 5 1,14,41,46 1     1       1   1     

Setmana 6 1,6,14,28 1 1   1 1               

Setmana 7 1,6,14,32 1 1   1     1           

Setmana 8 1,14,43,56 1     1         1     1 

Setmana 9 1,14,55,56 1     1             1 1 

  

TOTAL  9 2 2 9 1 2 1 4 1 1 1 3 
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Taula 10: Mitjanes baixes repetides setmanalment. 

Mitjanes 

baixes 

repetides 

Columna 

de 

mínims 

C4 C33 C35 C37 C44 C49 C54 C55 C58 

Setmana 1 33,49,54,58 
 

1 
   

1 1 
 

1 

Setmana 2 35,37,54,58 
  

1 1 
  

1 
 

1 

Setmana 3 35,37,54,58 
  

1 1 
  

1 
 

1 

Setmana 4 33,37,54,58 
 

1 
 

1 
  

1 
 

1 

Setmana 5 4,33,44,58 1 1 
  

1 
   

1 

Setmana 6 4,33,55,58 1 1 
     

1 
 

Setmana 7 4,33,44,58 1 1 
  

1 
   

1 

Setmana 8 4,33,44,54 1 1 
  

1 
 

1 
  

Setmana 9 4,33,54,58 1 1 
    

1 
 

1 

  

TOTAL  5 7 2 3 3 1 6 1 7 
 

Podem observar que las sèries que es repeteixen més al llarg dels dos mesos de dades 

són les següents columnes de la matriu de dades processades M classificades segons el 

rang de mitjanes als extrems superiors i extrems inferiors: 

Mitjanes altes: 

-columna 1 (associada a la Var 1) es repeteix les 9 setmanes. 

-columna 14(associada a la Var 16) es repeteix  les 9 setmanes. 

Mitjanes baixes: 

-columna 4(associada a la Var 4) es repeteix les 5 últimes setmanes. 

-columna 33(associada a la Var 38) es repeteix  les 7 últimes setmanes. 

-columna 54(associada a la Var64) es repeteix 6 setmanes 

-columna 58(associada a la Var70) es repeteix  7 setmanes. 

Un cop triades aquestes 6 sèries, sôha procedit a crear una matriu per cada s¯rie amb el 

valor de la mateixa de cada setmana amb un total de 9 columnes que fan referència al 

total de les setmanes i 2016 files que fan referència a les dades per setmana, i una altre 

amb els indicadors com la seva mitjana, mediana i desviaci· est¨ndard i dôaquesta 

manera tenir tota la informació de cada sèrie triada en dos úniques matrius.  
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Perqu¯ sôentengui millor, es posa com exemple la columna 1, que està associada la Var 

1. La matriu creada de la Var1 sôha anomenat SERIE1 i sôha guardat les seves 9 

setmanes quedant una matriu de 2016x9, i una altre matriu creada anomenada 

Serie1Indic on sôha guardat la mitjana, mediana i desviació estàndard de la Var1 

quedant una matriu de 3x9 on la primera fila es la mitjana, la segona per la mediana i la 

tercera per la desviació.  Aquesta part de codi es pot trobar en lôAnnex A1.5. Programa  

agrupacions constants de mitjanes altes i baixes de sèries al llarg de les 9 setmanes. 

A continuaci·, sôobserva per separat les mitjanes altes al llarg de les 9 setmanes de les 

sèries 1 i sèries 14. 

 

 

Il·lustració 46: Sèrie 1 i 14 mitjanes altes setmanes 1 i 2. 
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Il·lustració 47: Sèrie 1 i 14 mitjanes altes setmanes 3 i 4. 

 

Il·lustració 48: Sèrie 1 i 14 mitjanes altes setmanes 5 i 6. 
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Il·lustració 49: Sèrie 1 i 14 mitjanes altes setmanes 7 i 8. 

 

Il·lustració 50: Sèrie 1 i 14 mitjanes altes setmana 9. 
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En les il·lustracions de la 46 a la 50, sôobt® la mitjana respecte a cada setmana de les 

sèries 1 i 14. Sôobserva que la sèrie 1 presenta unes grans oscil·lacions i una amplitud 

més petita que la sèrie 14. A més a més, la sèrie 14 té un rang de concentració inferior al 

de la sèrie 1 ja que presenta menys oscil·lacions.  Si es classifiquen segons la hipòtesi 

inicial de les 4 tipologies de comportament, la sèrie 1 pertany al tipus 3: freqüència 

dôoscilĿlaci·, degut a les grans oscilĿlacions de la mateixa, i la s¯rie 14 pertany al tipus 

4: Inercial deguts als canvis que pateix el rang de cloració al llarg de les 9 setmanes. 

Tot seguit, en la Il·lustració 51 sôha dut a terme les gràfiques de les sèries 4, 33, 54 i 58 

que presenten mitjanes baixes per veure si existeix una similitud a simple vista. 

 

Il·lustració 51: Sèries 4, 33, 54 i 58 mitjanes baixes setmana 1. 

En aquesta gr¨fica sôobt® les mitjanes baixes de les sèries 4 i 33, que presenten una 

resolució de 0.1 dígits i les sèries 54 i 58 que presenten una resolució de 0,01 dígits. 

Per facilitar lôestudi de les mitjanes, sôha procedit a treballar amb les s¯ries 54 i 58, amb 

una millor resolució i una possible regularitat, per veure com es desenvolupen al llarg 

de les 9 setmanes ja que les sèries 4 i 33 presenten comportament dissímils.  
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A continuació, en les següents il·lustracions, sôobserva per separat les mitjanes baixes al 

llarg de les 9 setmanes de les sèries 54 i sèries 58. 

 

Il·lustració 52: Sèrie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 1 i 2. 

 

Il·lustració 53: Sèrie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 3 i 4.  
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Il·lustració 54: Sèrie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 5 i 6. 

 

Il·lustració 55: Sèrie 54 i 58 mitjaens baixes setmana 7 i 8. 
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Il·lustració 56: Sèrie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 9. 

En les il·lustracions de la 52 a la 56, sôobt® la mitjana inferior respecte les 9 setmanes  

de les sèries 54 i 58. Si es comparen aquestes dues sèries amb les dues anteriors com 

són les sèries 1 i 14, es pot observar que les quatre sèries presenten un comportament 

oscil·lant tot i havent-hi una diferència de mitjanes. A més a més, si es fa  comparació 

amb els 4 tipus inicialment plantejats (T1:Estable, T2:Problemàtic, T3:Freqüència 

dôoscilĿlaci· i T4:Inercial) aquestes dues s¯ries entrarien en el grup 3: freq¿¯ncia 

dôoscilĿlaci·. A més a més, la sèrie 54 presenta un salt significatiu en el dia 24. La sèrie 

58 t® una freq¿¯ncia dôoscilĿlació major que la 54 tot i que les dimensions del dipòsit de 

les dues és de 10m
3
. 

Un altre indicador setmanal va ser mirar el mateix que sôha fet amb les mitjanes i  mirar 

les diferències més altes entre mitjana-mediana i les més baixes i veure si es troba 

alguna sèrie constant al llarg de les 9 setmanes. 
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Il·lustració 57: Mitjana-mediana 61 sèries setmana 1 i 2. 

 

Il·lustració 58: Mitjana-mediana 61 sèries setmana 3 i 4. 
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Il·lustració 59: Mitjana-mediana 61 sèries setmana 5 i 6. 

 

Il·lustració 60: Mitjana-mediana 61 sèries setmana 7 i 8. 
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Il·lustració 61: Mitjana-mediana 61 sèries setmana 9. 

Les il·lustracions de la 57 a la 61 descriuen la diferència entre la mitjana i mediana al 

llarg de les 9 setmanes. Es pot observar que hi ha certes sèries que són inferiors a la 

seva mitjana i per això la seva diferència és negativa. En canvi, hi ha dôaltres que passa 

al revés. Això ens indica que els valors dôaquella determinada s¯rie s·n m®s elevats que 

la mediana. Sôha procedit a agafar les 4 difer¯ncies m®s grans o la mitjana ®s m®s gran 

que la mediana i les 4 diferències negatives on la mitjana és inferior a la mediana per 

analitzar-les i seguir amb el mateix criteri per triar s¯ries constants com sôha fet amb les 

mitjanes. No obstant, aquest indicador no ®s del tot fiable i sôhaur¨ dôutilitzar un altre 

mètode. 

Degut a la complexitat de treballar amb sèries de dades reals, no totes segueixen la 

mateixa metodologia per analitzar-les. Sôha observat que les t¯cniques estad²stiques 

utilitzades  (mitjanes, medianes, desviacions estàndards, increments, lôintegral, entre 

dôaltres), tant per els indicadors globals com els setmanals,  no ens han aportat una clara 

classificació visual de les diferents sèries dels 61 analitzadors de clor, per tant, en la 

següent secció, sôha procedit a utilitzar una altre tècnica per buscar la semblança de les 

sèries de dades. 
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6.3. Uniformitat de les sèries de dades 

A conseq¿¯ncia de lôescassa informaci· obtinguda amb les t¯cniques anteriors, sôha 

refet una an¨lisi de les s¯ries per veure altres m¯todes estad²stics i sôha reformulat la 

seva idea de la classificació. Seran classificades entre els senyals que mantenen la seva 

mitjana setmanal i senyals què hi ha canvis. Dels senyals que mantenen la mitjana 

aritmètica setmanal, seran classificats entre aquells que tinguin pics grans, pics mitjos i 

molt poca variació, utilitzant la tècnica de la mitjana setmanal de totes les variables. 

Primer es crearà una matriu anomenada Mitjana on emmagatzemarà les mitjanes de les 

61 sèries amb les 9 setmanes de cadascuna. A continuació sôobserva en la Il·lustració 62 

les mitjanes de les 61 sèries. 

%Matriu mitjana  

for  i =1: n- 1 

    for  j =1: Setmanes  

        Mitjana ( i , j )= mean( Dades_setmana (:, i , j ));  

    end  

end  

 

.  

Il·lustració 62: Mitjana setmanal de les 61 sèries.  
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La Il·lustració 62 ens mostra una gr¨fica de dispersi· amb lôevoluci· setmanal de la 

mitjana de les 61 sèries de dades. La llegenda ens indica el color assignat a cada 

setmana. També,  es pot veure com hi ha algunes sèries que la dispersió de la mitjana 

setmanal és molt petita i això ens indica que hi ha molt poca variabilitat al llarg de les 9 

setmanes.  

A continuació, en la Il·lustració 63, es veurà una classificació visual del gràfic anterior, 

escollint les s¯ries ñm®sò regulars amb una mitjana setmanal semblant. 

 

Il·lustració 63: Mitjana setmanal de les 61 sèries més rellevants. 

Com sôaprecia en aquesta il·lustració de dispersions de les mitjanes setmanals de les 

sèries de dades, es força difícil triar sèries amb una mitjana setmanal regular a simple 

vista. La classificaci· visual dôaquest m¯tode pot ser engany·s pel fet de no haver-hi un 

criteri establert, un llindar  per diferenciar les sèries regulars de les no regulars. 

Per tant, sôha dut a terme la creació dôuna sèrie de codis per seleccionar-les 

automàticament mirant la diferència entre el valor màxim i el mínim de la mitjana. Si 

aquest valor est¨ per sota dôun determinat valor, el classificarem dins dels senyals 

repetitius.  
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Diferencia_min_max_mitjanes =max( Mit jana ') - min ( Mitjana ');  %Cal fer la 

tra sposta per fer el min/max de cada serie.  

%Agafem com a llindar el 0.09  

Series_regulars =find ( Diferencia_min_max_mitjanes <= 0.08 );  

Series_semi_regulars =find ( Diferencia_min_max_mitjanes > 0.08  & 

Diferencia_min_max_mitjane s <= 0.2 );  

Series_no_regulars =find ( Diferencia_min_max_mitjanes > 0.2 );  

%A partir de  la  Mitjana també podem observar quan hi ha hagut canvis 

de comportament.  

 

Dôaquesta manera, les s¯ries que la diferencia entre el m²nim i el m¨xim de les mitjanes 

sigui igual o inferior a 0.08 seran classificades com Series_regulars.  

Les sèries que la seva diferència entre el mínim i el màxim de les mitjanes sigui superior 

a 0.08 i al mateix temps igual o inferior a 0.2 seran classificades com a 

Series_semi_regulars. Finalment, aquelles sèries on la diferència entre el mínim i el 

màxim de les mitjanes sigui més gran que 0.2, seran classificades com a 

Series_no_regulars. 

A continuació, es pot observar que les 61 sèries, han estat classificades segons els 

criteris establerts anteriorment, sôhan obtingut 22 sèries no regulars, 18 de regulars i 21 

de semi regulars. Aquestes sèries classificades en els tres grups, fan referència a les 

sèries  de dades de la matriu de dades depurades (Matriu_variablesD). La Taula 11 

mostra els tres grups definits i les sèries emmagatzemades. 
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Taula 11: Classificació sèries regulars, semi i no regulars. 

Regulars 

(1x18) 

Semi_regulars 

(1x21) 

No_regulars 

(1x22) 

5 1 4 

7 2 6 

8 3 12 

9 11 21 

10 13 28 

15 14 29 

17 16 30 

19 18 31 

20 22 32 

26 23 33 

27 24 35 

39 25 36 

45 34 41 

48 37 42 

54 38 43 

59 40 44 

60 49 46 

61 50 47 

- 51 52 

- 53 55 

- 58 56 

- - 57 

 

On lô interval de mitjanes i el criteri escollit de cada grup ,ve descrit per la Taula 12. 

Taula 12: Interval de mitjanes dels 3 grups. 

Sèries Interval de  mitj anes 

Regulars (1x18) 
(MitjanaMax-MitjanaMin) 

Ò 0.08 

Semi_regulars (1x21) 
0.08 < (MitjanaMax-

MitjanaMin) Ò 0.2 

No_regulars (1x22) 
(MitjanaMax-MitjanaMin) 

> 0.2 
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La Taula 13 mostra la relació del volum i funció dels dipòsits de les sèries constants. 

Taula 13: Volum i funció de les sèries regulars. 

SÈRIES 

REGULARS 

VOLUM 

(m
3
) 

FUNCIÓ 

5 240 FUNCIO 2 

7 230 FUNCIO 3 

8 450 FUNCIO 2 

9 500 FUNCIO 2 

10 2.580 FUNCIO 2 

15 110 FUNCIO 3 

17 690 FUNCIO 3 

19 110 FUNCIO 2 

20 460 FUNCIO 2 

26 500 FUNCIO 3 

27 1.000 FUNCIO 3 

39 1.000 FUNCIO 2 

45 35 FUNCIO 3 

48 160 FUNCIO 3 

54 10 FUNCIO 4 

59 3.800 FUNCIO 3 

60 500 FUNCIO 2 

61 400 FUNCIO 2 

 

En la Taula 13 sôobtenen les sèries regulars amb els seus respectius volums i funcions 

de dipòsit. Es pot observar que, la majoria de funcions de dipòsit de  les sèries són de 

capçalera (funció 2) amb un total de 9 sèries, i de distribució (funció 3) amb un total de 

8 i una amb funció de xarxa (funció 4) com és la sèrie 54. 

Pel que fan als volums,  la majoria són petits i algun de mitjà excepte les sèries 10, 27, 

39 i 59 amb volums de 2.580, 1.000, 1.000 i 3.800 m
3
 que són grans, corresponents  a 

les funcions 2 (per part de la sèrie 10 i 39) i funcions 3 (per part de la sèrie 27 i 59). 

Com les sèries més importants són les que la seva mitjana setmanal és el més regular 

possible, sôanalitzarà les Series_regulars on es cercaran característiques amb la creació 

de dos subplots mitjançant dos bucles For. El primer subplot, per veure la corresponent 

sèrie extreta de la Matriu_variablesD (espai temporal) i el segon, per veure la 

variabilitat al llarg de les 9 setmanes (espai freqüencial).  
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Per realitzar aquest segon subplot, primer sôha procedit a ordenar per freq¿¯ncies  de 

manera ascendent les dades setmanals de la matriu 3D Dades_setmana dôaquella 

determinada sèrie, amb la comanda sort( ) amb la finalitat de poder veure lôevoluci· 

setmanal de cada sèrie regular en diferents gràfics conjunts. 

 

%Cerca de  característiques de les sèries regulars  

for  i =1: length ( Series_regulars )   %Primer subplot per veure la serie 

ubicada a Matriu_variablesD  

    figure ( i +5)  

    subplot ( 2, 1, 1),  plot ( Matriu_variablesD (:, Series_regulars ( i )+ 1)),    

 title ([ 'Sèrie ' , num2str ( Series_regulars ( i ))])   

    for  j =1: Setmanes             %Segon subplot per veure la variació 

en les 9 Setm  

        % Mirem si el senyal té una varia ció de 0.1 o 0.01     

        Ordena =sort ( Dades_setmana (:, Series_regulars ( i ), j ));  

        subplot ( 2, 1, 2)  

        plot ( Ordena ) ,title ( 'Evolució 9 Setmanes' )  

        hold all     

    end  

    hold off  

end  

 

A continuació, en les il·lustracions de la 64 a la 81, es mostra els gràfics de cada  una de 

les 18 sèries amb el seu comportament freqüencial acumulat de les 9 setmanes. 
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Il·lustració 64: Variabilitat sèrie regular 5. 

 

Il·lustració 65: Variabili tat sèrie regular 7. 
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Il·lustració 66: Variabilitat sèrie regular 8. 

 

Il·lustració 67: Variabilitat sèrie regular 9. 
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Il·lustració 68: Variabilitat sèrie regular 10. 

 

Il·lustració 69: Variabilitat sèrie regular 15. 
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Il·lustració 70: Variabilitat sèrie regular 17. 

 

Il·lustració 71: Variabilitat sèrie regular 19. 
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Il·lu stració 72: Variabilitat sèrie regular 20. 

 

Il·lustració 73: Variabilitat sèrie regular 26. 
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Il·lustració 74: Variabilitat sèrie regular 27. 

 

Il·lustració 75: Variabilitat sèrie regular 39. 
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Il·lustració 76: Variabilitat sèrie regular 45. 

 

Il·lustració 77: Variabilitat sèrie regular 48. 
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Il·lustració 78: Variabilitat sèrie regular 54. 

 

Il·lustració 79: Variabilitat sèrie regular 59. 
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Il·lustració 80: Variabilitat sèrie regular 60. 

 

Il·lustració 81: Variabilitat sèrie regular 61. 
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En les 18 il·lustracions anteriors, sôobt® la sèrie temporal regular i la seva freqüència 

acumulada de les 9 setmanes. Sôobserva que 18 sèries constants són senyals que 

presenten comportaments freq¿encials. Partint dôaquest senyal, una manera de situar-les 

és veure aquest freqüencial quina forma té i quina distribució segueix per la banda 

potencial (al principi del senyal sôobserva una petita curvatura i  a mida que ens 

apropem als 2016 valors també es corba a la banda alta). 

Les 18 s¯ries regulars es diferencien entre elles segons la resoluci· de lôanalitzador de 

clor, ®s a dir, hi ha algunes com la s¯rie 5 i 7 que tenen una resoluci· dôun 

dígit(variacions de 0,1) i dôaltres com la s¯rie 39 i 61 que tenen una resolució de dos 

dígits (variacions de 0,01).  

6.4. Classificació en funció de les característiques 

Un cop tinguem agrupades les s¯ries per comportaments similars, sôhaur¨ dôassociar els 

volums de cada dipòsit i la seva funció de comportament amb el seu respectiu 

analitzador de clor, com sôha fet en la taula 1 al inici del cap²tol 3-Anàlisi de dades.   

Un criteri per classificar els volums es  per n¼mero dôordre, ®s a dir, si estan en el rang 

alt o en el rang baix o mig. Al posar n¼mero dôordre del 1 fins el 61 i a partir d'aquí 

veure si les que tenen variabilitats  grans més aviat tendeixen a tenir números petits, 

situats a la banda baixa com els  dipòsits petits inferiors a 10m
3
. Tot seguit, en la 

Il·lustració 82 es veu la distribuci· dels volums dels 61 dip¸sits de distribuci· dôaigua 

potable. 
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Il·lustració 82: Distribució dels diferents volums dels dipòsits de distribució d'aigua. 

 

En la Il·lustració 82 sôobserva que la distribució dels diferents volums dels dipòsits de 

distribuci·, ordenats de menor a major, el resultat sôajusta a una corba potencial. Això 

significa que tenim un gran número de dipòsits petits, alguns de mitjans, i molt pocs 

dipòsits grans. La majoria dels dipòsits mitjans i grans presenten una geometria circular, 

i molts dels dipòsits més petits tenen  una base quadrada o rectangular. 

En la següent il·lustració es mostra la relació que existeix entre el volum i la funció de 

cada dipòsit. 
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Il·l ustració 83: Volum respecte la funció de cada dipòsit. 

 

En la Il·lustració 83 sôobserva que la majoria de dipòsits són de tipus 2 (Capçalera) i 3 

(Distribució), on els més grans són de tipus 3. En canvi, els dipòsits de tipus 1 (ETAP) i 

tipus 4 (Xarxa) són els més petits. 
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7. ANêLISI DôUNIFORMITAT DE LES SĈRIES 

REGULARS 

En aquest cap²tol sôha procedit a caracteritzar les s¯ries de dades regulars per acabar 

dôajustar-les i així observar amb més certesa la similitud entre elles mitjançant la 

creaci· dôun model amb totes aquelles sèries regulars que presentin un comportament 

amb extrems potencials com són la 8, 9, 10, 19, 27, 39, 54 i 61. En canvi, les altres 10 

sèries restants presenten un comportament freqüencial totalment pla i sôha decidit 

agrupar-les com a sèries regulars planes. Sôha utilitzat un conjunt dôequacions dôajust 

com les sèries de Fourier, les exponencials, models Gaussians i equacions bipotencials. 

Sôha vist que les s¯ries de Fourier i els models Gaussians ofereixen un bon ajust però el 

dificulten degut a la sèrie de par¨metres dôentrada a utilitzar com s·n respectivament 11 

i 9. No obstant, lô utilitzaci· de lôequaci· bipotencial ens ha proporcionat un bon ajust 

amb 4 par¨metres Tamb®, sôha aplicat robustesa al senyal amb lô utilitzaci· de les 

diferències al quadrat (Mètode Bisquare en Matlab) i els residus mínims absoluts (LAR 

en Matlab), on sôha contemplat  que la robustesa dels residus m²nims absoluts ofereix 

un millor ajust que  el mètode Bisquare, ja què els valors extrems tenen una menor 

influencia en lôajust i una millor influ¯ncia en els valors de la recta dels senyals a 

parametritzar. Un cop parametritzades les 8 sèries regulars, sôha procedit a agrupar els 

dos coeficients més significatius de lôequaci· bipotencial com s·n la k per el pendent, i 

la c per la corba, per cada de les 8 s¯ries regulars i un cop visualitzat la relaci· dôaquests 

dos coeficients, sôhan  format 3 clústers segons la seva distància mínima: un primer 

clúster per les sèries 19 i 61 amb una c més gran que 0,45 i una k més petita que 0,1 , un 

segon clúster per les sèries 27 i 54, amb una c més gran compresa entre 0,3 i 0,4 i una k 

més petita que 0,1 i finalment un tercer clúster per les sèries 10 i 8 amb una c compresa 

entre 0,2 i 0,1 i una k m®s gran, compresa entre 0,15 i 0,3. Les s¯ries 9 i 39 sôhan 

descartat ja que presenten un altre tipus de corba diferent a les anteriors. 

A continuació es procedeix a explicar en detall la caracterització dels senyals de les 

sèries regulars. 
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7.1. Model per caracteritzar els senyals 

Per realitzar aquesta caracterització,  sôha utilitzat  una aplicaci· de Matlab anomenada 

Curve Fitting Tool. Dôaquesta manera, mitjan­ant una equaci· dôajust amb uns 

par¨metres que se lôhi ha subministrat com a entrada, poder caracteritzar la corba de la 

freq¿¯ncia acumulada amb la creaci· dôun model per cada s¯rie regular. Per tant, 

inicialment sôha fet una tria de les 18 s¯ries regulars, on sôha agafat totes aquelles que 

presenten un comportament freqüencial  amb extrems potencials com les sèries  8, 9, 10, 

19, 27, 39, 54 i 61. En canvi, les sèries que presenten un comportament freqüencial pla 

com la 5, 7, 15, 17, 20, 26, 45, 48, 59 i 60, les agruparem com sèries amb 

comportaments constants plans. 

En lôANNEX 3. Funció dôexemple de la creaci· dôun model amb lôaplicaci· Curve 

Fitting ,es mostra un exemple de funció de la creaci· dôun model amb aquesta aplicació 

de Matlab que sôha utilitzat. 

Per crear aquest model, sôha dôintroduir les dades corresponents de la s¯rie, ®s a dir, les 

dades de les ordenades i les dades de les abscisses. Lôeix de les Y correspon als valors 

de la concentració de clor de  la sèrie adient de la novena setmana ordenada ascendent. 

En lôeix X  correspon el  vector temps de la setmana i dividit per el mateix nombre total 

de mostres N +1 ja que al ser un interval obert no hi pot aparèixer el 0 o el 1. 

ὼ
Ὥ

ὔ ρ
 έὲ π ὼ ρ    έὲ    Ὥɴ ρȟȣȟὔ   ȟ   ὼ

ρȡςπρφ

ςπρφρ
 

En lôannex A1.6. Codi amb els paràmetres inicials per la caracterització de les sèries 

regularses mostra el codi amb la creació de les abscisses i les ordenades de cada sèrie 

regular. 

Per saber si el model creat sôajusta correctament a la corba, sôha utilitzat com a 

indicador a seguir, el coeficient de determinació (també anomenat R-quadrada). Quan  

el coeficient ®s m®s proper a 1, ens indicar¨ que millor ser¨ lôajust del model respecte a 

les dades de la sèrie. De forma inversa, quant més proper és a zero, menys ajustat estarà 

el model i, per tant, serà menys fiable. 

Seguidament, sôha procedit a utilitzar diferents equacions dôajust amb una s¯rie de 

paràmetres a definir com a entrada, amb la finalitat de trobar un model que caracteritzi 
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la sèrie. Sôha avaluat la  setmana 9 de la  sèrie 61 per provar les diferents equacions i 

trobar un millor ajust . Les equacions dôajust utilitzades es mostren a continuació. 

¶ Sèrie de Fourier. Aquesta equació amb quatre paràmetres a definir, inicialment 

el coeficient de determinació ha estat bastant imprecís ja que ha estat de 0,6.   

   █●   ╪ ╪░

▪

░

╬z▫▼▪ ●zz ◌  ╫░z ▼░▪▪ ●zz ◌  

On a0 modela qualsevol desplaçament de CC en el senyal i sôassocia al terme cosinus 

i=0, w és la freqüència fonamental del senyal, n ®s el n¼mero dô harm¸nics en la s¯rie, i 

1 Ò n Ò 8. 

 

Il·lustració 84: Caracterització corba equació Fourier. 

 

Per trobar un coeficient més proper a 1, sôha procedit a augmentar lôordre de coeficients 

de la sèrie de Fourier, amb lô utilitzaci· dôun nombre de termes de 5 ja que el coeficient 

de determinació ha augmentat de 0,6 a 0,9922. 

Ὢὼ   ὥ  ὥ ὧzέίὼz ύ   ὦ ίzὭὲὼz ύ   ὥ ὧzέίςz ὼz ύ  

 ὦ ίzὭὲςz ὼz ύ   ὥ ὧzέίσz ὼz ύ   ὦ ίzὭὲσ

ὼzz ύ    ὥ ὧzέίτz ὼz ύ   ὦ ίzὭὲτz ὼz ύ   ὥ 

ὧzέίυz ὼz ύ   ὦ ίzὭὲυz ὼz ύ  
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Sôha observat que, quant m®s nombre de par¨metres t® lôequaci·, millor ®s lôajust. Però 

la dificultat dôutilitzar aquesta equaci· radica en que sôhauria dôajustar 12 paràmetres 

dôentrada i caracteritzar-lo, seria molt complicat. 

 

 

Il·lustració 85: Caracterització corba equació Fourier amb 5 termes. 

 

¶ Equacions exponencials.  Sôha utilitzat una equació exponencial amb ordre 2: 

Ὢὼ  ὥz Ὡ ὧz Ὡ  

On a i c corresponen al  pendent i b i d a la corba exponencial.  

Tot i que aquesta equaci· presenta 4 par¨metres dôentrada a ajustar, el coeficient de 

determinaci· respecte lôanterior (0,9922) és inferior, amb un coeficient  de 0,9522.  
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Il·lustració 86: Caracterització corba equació exponencial amb 2 termes. 

 

¶ Model Gaussià. Aquest model presenta la mateixa situació que lôajust de les 

s¯ries de Fourier; quants m®s termes hi ha en lôequaci·, millor ®s lôajust per¸ 

més difícil és de caracteritzar. 

Ὢὼ ὥ Ὡz  

On a ®s lôamplitud, b és el centroide (localització), c esẗ  relacionat amb lôamplada del 

pic, n ®s el nombre de pics a ajustar i 1 Ò n Ò 8. 

Sôha procedit a utilitzar una equaci· gaussiana amb un nombre de 3 termes on el 

coeficient de determinació ha estat de 0,9943. 

Ὢὼ  ὥρz Ὡὼὴ
ὼ ὦρ

ὧρ
 ὥςz Ὡὼὴ

ὼ ὦς

ὧς
 ὥσ

Ὡzὼὴ
ὼ ὦσ

ὧσ
  

Per tant, sôhauria dôajustar 9 par¨metres dôentrada. 
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Il·lustració 87: Caracterització corba equació Gaussiana amb 3 termes. 

 

¶ Equació bipotencial. Com el senyal freqüencial es divideix en una petita 

curvatura inicial, una recta amb un cert pendent i al final una curvatura 

pronunciada, es va procedir a utilitzar una equació bipotencial. 

Ὢὼ  Ὧz ὼ ᶻρ ὼ Ὠ 

Es pot observar que hi ha 4 par¨metres dôentrada que podem ajustar; la k, b, c i d. Els 2 

paràmetres més significatius són la k i la c: la k fa referència al pendent del senyal i la c 

fa referència a la corba del senyal (part potencial). Quan més gran sigui la c més 

pronunciada serà la corba. De forma contrària, quan més petita sigui la c mes petita serà 

la corba. El mateix passa amb la k en la part recta del senyal. La Taula 14 mostra els 

valors dôentrada proposats inicialment. 

Taula 14: Valors d'entrada equació bipotencial. 

 

 

La d és 0.68 ja que correspon al primer valor de la sèrie 61 ordenada. Amb aquests 

valors, el coeficient de determinació del model ha estat de 0,9438. 
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Il·lustració 88: Caracterització corba equació bipotencial. 

 

Per trobar un coeficient més ajustat, sôha procedit a jugar amb els diferents coeficients 

com sôobserva en la Taula 15. 

Taula 15: Altres valors dôentrada plantejats equaci· bipotencial. 

 

 

Degut a que les equacions potencials tamb® presenten dificultat a lôhora dôajustar, amb 

aquests valors no sôha apreciat cap ajust diferent. 

Per millorar lôajust, sôha aplicat robustesa a la corba dôajust. Lôaplicaci· ens ofereix dos 

tipus de robustesa: les diferències al quadrat (anomenada Bisquare en Matlab) i els 

residus mínims absoluts (anomenada LAR en Matlab).  El mètode Bisquare és un 

esquema que minimitza una suma ponderada de quadrats, en la que el pes donat a cada 

punt de dades dep¯n de lo lluny que estigui el punt de la l²nia ajustada. Dôaquesta 

manera, es prioritza els punts de corba potencial alta en lloc dels punts trobats en la 

recta. A més a més, tenim valors més grans que zero i més petits que zero, els primers 

incrementen al aplicar quadrats mentre que els segons disminueixen, és a dir, tenim una 

asimetria molt marcada alhora dôajustar la corba. 
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En canvi, el mètode LAR és un esquema que troba una corba que minimitza la 

diferència absoluta dels residus, en lloc de les diferències al quadrat. Per tant, els valors 

extrems tenen una menor influencia en lôajust i  una millor influencia en els valors de la 

recta.  

Inicialment, sôha provat amb la robustesa Bisquare i el coeficient de determinació ha 

millorat respecte lôanterior trobat(sense la robustesa aplicada), ja que ha passat de 

0,9438 a 0,9980. 

Com la majoria de valors es troben compresos en la part recta del senyal i no en la 

corba, una solució ha estat provar en lôajust amb  la robustesa LAR. Dôaquesta manera, 

ha millorat el coeficient de determinació comparat amb la robustesa Bisquare, doncs 

amb la Bisquare el coeficient ha estat de 0,9980 i amb la LAR ha estat de 0,9989. 

 

 

Il·lustració 89: Caracterització corba equació bipotencial robustesa LAR. 

 

A continuaci· sôobserva la Taula 16 amb els diferents coeficients de determinació 

trobats amb les diferents equacions i les robusteses aplicades en lôequaci· bipotencial. 
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Taula 16: Resum de les equacions d'ajust utilitzades 

Equacions  Paràmetres Robustesa R
2
 

Fourier 
4 - 0,6 

12 - 0,9922 

Exponencial 4 - 0,9522 

Gauss 9 - 0,9943 

Bipotencial 4 

- 0,9438 

Bisquare 0,9980 

LAR 0,9989 

 

El millor ajust del model respecte a les dades de la sèrie 61 ha estat amb la utilització de 

la robustesa LAR en lôequaci· bipotencial. Per tant, sôha procedit a utilitzar aquesta 

robustesa per caracteritzar les sèries regulars que presenten extrems potencials. 

7.2. Resultats 

A continuació, es mostren les il·lustracions amb el gràfic de cada sèrie constant que 

presenta comportaments potencials com són la 8, 9, 10, 19, 27, 39, 54 i 61, i el seu 

model dôajust, on sôha aplicat robustesa LAR en lôequaci· bipotencial. 

 

Il·lustració 90: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 8. 
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Il·lustració 91: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 8. 

En la Il·lustració 90 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 8 en color negre, i el seu 

model caracteritzat en color blau. Es pot observar que  el senyal presenta una gran part 

plana de valor 0,7 en lôordenada, comprès en lô interval de 0 fins a 0,7 en les abscisses. 

A mida que ens apropem a la corba potencial, lôamplada de la part plana va disminuint. 

Aquest comportament pla és degut a la resolució de 0,1 de lôanalitzador de 

concentració. 

En la Il·lustració 91 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 8 

amb un coeficient de determinació molt ajustat de 0,9997 i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 8 és la següent. 

ὣ ὼ πȟςωτσzὼȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟφωωω 
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Il·lustració 92: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 9. 

 

Il·lustració 93: Coeficients finals caracterització corba sèrie regular 9. 

En la Il·lustració 92 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 9 en color negre, i el seu 

model caracteritzat en color blau. Es pot veure que  el senyal presenta un comportament 

dif²cil dôajustar, amb una petita corba potencial inicial, i una corba potencial final, on 

lôajust del model no concorda amb el senyal ja que presenta irregularitats. 

En la Il·lustració 93 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la sèrie 9 

amb un coeficient de determinació poc ajustat de 0,9103 degut a la irregularitat de la 

s¯rie, i els 4 coeficients finals. Lô equaci· que descriu el model parametritzat de la sèrie 

9 és la següent. 

ὣ ὼ πȟφφχφzὼ ȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟφρχω 
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Il·l ustració 94: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 10. 

 

Il·lustració 95: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 10. 

En la Il·lustració 94 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 10 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot apreciar que el senyal presenta una corba 

potencial inicial pronunciada, un comportament pla amb una amplitud superior en la 

zona mitja, i una amplada progressiva petita en el començament de la primera corba 

potencial. En la corba potencial del final, a mida que creix lôamplitud, disminueix. No 

obstant, tot i presentar comportaments plans, lôajust del model ®s molt bo. Aquest 

comportament es degut a la resoluci· de 0,1 que presenta lô analitzador de concentraci· 

com el de la  sèrie 8. 

En la Il·lustració 95 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 10 

amb un coeficient de determinació molt ajustat de 0,9993, i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 10 és la següent. 
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ὣ ὼ πȟπφχπχὼzȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟχπσυ 

 

 

Il·lustració 96: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 19. 

 

Il·lustració 97: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 19. 

En la Il·lustració 96 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 19 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot observar que el senyal presenta una petita 

corba potencial a lô inici, una part recta amb un pendent poc pronunciat i a mida que 

sôacosta a la corba potencial del final, presenta una corba molt pronunciada ja que el 

coeficient c és més gran que el de les sèries anteriors amb un coeficient de corba de 

0,569. 
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En la Il·lustració 97 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 19 

amb un coeficient de determinació molt ajustat de 0,9989, i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 19 és la següent. 

ὣ ὼ πȟπρρφυὼzȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟφπυρ 

 

 

Il·lustració 98: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 27. 

 

Il·lustració 99: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 27. 

En la Il·lustració 98 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 27 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot veure que el senyal presenta una corba 

potencial inicial poc significativa i un pendent poc pronunciat a mida que sôacosta a la 
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corba final. Lôajust en la corba potencial del final no es del tot bo ja qu¯ al presentar una 

corba una mica irregular ®s dif²cil dôajustar-la. 

En la Il·lustració 99 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 27 

amb un coeficient de determinació molt ajustat de 0,9972, i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 27 és la següent. 

ὣ ὼ πȟπσςςφὼzȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟφρρφ 

 

Il·lustració 100: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 39. 

 

Il·lustració 101: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 39. 

En la Il·lustració 100 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 39 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot apreciar que el senyal presenta una petita 

corba bipotencial al principi que no sôha ajustat al model ja que  aquesta sèrie ha 
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dificultat molt lôan¨lisi. Tamb® sôobserva que el coeficient c es extremadament petit, tot 

i que lôajust de la corba potencial del final ha estat prou ajustat. 

En la Il·lustració 101 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 39 

amb un coeficient de determinació quasi perfecte de 0,9999 ja què la part central i la 

corba potencial del final es troben la majoria de valors, i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 39 és la següent. 

ὣ ὼ πȟψχχψzὼ ȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟφχ 

 

Il·lustració 102: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 54. 

 

Il·lustració 103: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 54. 

En la Il·lustració 102 sôobt® el senyal a parametritzar de la sèrie 54 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot apreciar que el senyal presenta una petita 
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corba potencial a lô inici on el pendent de la part central augmenta progressivament. 

Lôajust en la corba potencial final no ha estat del tot correcte ja que aquesta s¯rie tamb® 

ha presentat certa dificultat a lôhora dôajustar aquesta part en lô interval 0,5 fins 0,9 en 

les ordenades, tot i presentar un coeficient de determinació molt bo. 

En la Il·lustració 103 es mostra la bondat de lôajust de la parametritzaci· de la s¯rie 54 

amb un coeficient de determinació molt ajustat de 0,9987 i els 4 coeficients finals. 

Lôequació que descriu el model parametritzat de la sèrie 54 és la següent. 

ὣ ὼ πȟπωτφχὼzȟ ᶻρ ὼ ȟ πȟσχπτ

 

Il·lustració 104: Caracterització corba bipotencial sèrie regular 61. 

 

Il·lustració 105: Coeficients finals caracterització corba bipotencial sèrie regular 61. 

En la Il·lustració 104 sôobt® el senyal a parametritzar de la s¯rie 61 en color negre, i el 

seu model caracteritzat en color blau. Es pot apreciar que el senyal presenta una petita 




















































