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RESUM DEL PROJECTE

L6objectiu principal débaquest treball fi d
clusteritzacio per la ceacde patrons similars en les series de dades procedents dels
analitzadors de concentraci - de clor situat
potable, en el que es relaciona la funcio i la geometria definida pels diposits. Per obtenir
aquest metde proposat, sdbhan realitzat t cniqu

estad2stiques i |l a creaci - dbébun model

Els primers passos han estat un analisi previ de les 76 séries de dades per veure si

aquestes eren completesQinb a ¢ r e aldpodtes inididl segoas les tipologies de

comportaments que han presentat. S6ha obsei
valors nul s i fora del r procgssamentnde des setiek e | S
per una posterior analisi de clusteritzacddomb | 6 obt enci - de 61 s r
sbhan wutilitzat t cniques estad2stiques de:

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

i ndi cadors no han oeedittaxhsficardas 61 serees seggns la 6 ha p
sevamitjana aritmetics et manal al 'l arg de | es 9 setman
les séries regulars, les seragulars i les no regulars. Per buscar una semblanca entre

l es s ries r diga damaesitzar teted laguellgs quechan presentat un
comportament bi potenci al amb |l a <creaci - d
significatius de | dequaci - ddoaj ust com s-n

curvatur a, s 0 htzarlescévies sretrgsiciistersc | ust e
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THESIS SUMMARY

The main objective of this thesmas beeno find a possible clustering method for the
search of similar patterns in the data series coming from chlorine concentration
analysers whose location i 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 modénave 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 beentddtédtat many of this data sets had
values that were null and outside the admissible range and thegoessing of the

series has been realized for a further clustering analysis. With the acquisition of 61
processed data sets, the descriptive statigichiniques 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 rmmclusive, we have proceeded to classify the 61
series according to their weekly aritetit average over the 9 weeks. As a result of that,

we have obtained three groups: regular, segular and nomegular series.
Furthermore, we proceeded to characterise all those series which presented a bipotential
behaviour by creating a model. The maggnificant parameters of the adjustment
equation such dsfor the slope of the line andfor the curvature, have been used for

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

clusters.



index Jordi Moreso Milan

INDEX

1. INTRODUCCIO.....cuiuiuiiiiiaieieiesememe ettt sess et nmne s 1
1.1. Objectius del treball.............coooiiiiii e 4
1.2. Motivacio del treball...........coooiiiiiii e 5
1.3 MetodOIOgIa. .....coeeeeieieee ettt 5
2. FONAMENTS TEORICS. .....oiuitiitiiniiesisesieemeieseese et smnmse e 7
2.1. Tecniques de ClUSLeritZaciQ............cuueeriiiiiimemiieeeee e eseeesseieeeeae e d.
200 Nt S |V = (o o (ST =] = U o [ U o PUPPPPRT 3
2.1.2. Metode KMEANS.........uiiiiiie ettt eenr e 9
2.2, SEeriEeS teMPOTaAlS.....cciiii et 9
2.3. Processament de les dades..........ccueviieiiiicmniiiiiiiecc e 10
2.3.1. Filtratge de dades...........cccceeiiiiiii i 10
232. Obtenci - doi nf o.r.ma.c.i.:...r.e.l.l.ewv.an.tl0
2.4, AJUSEAE MOEIS.......ooiiiiiiiiiiee e 12
2.4.1. EQuacio EXPONENCial..........cooouuiiiiiiiiieeniiiieeee e 12
2.4.2. SErieS de FOUIMBL......ciieiiiie et ettt e e e 13
2.4.3. MOUEI GAUSSIA.....cciiiiiiiiiee e iitieeet it ee e e e e 13
2.4.4. EQUAaciO bIpOtenCial.........c..uviiiiiiiiiiieeeeiieee e 13
2.5, Errors de diStanCia............coeeeiiiiiiiiiceeiie e 14
3. ANALISI DE DADES .....cooutiiiiiriieeeeieirtnmesesesesie st ammse e e s neseseens 16

31. Estudi previ déun dipgiapls..i..t....d.e..d.i.k6t ri buci
3.2. Dades procedents dels analitzadors de.clar............cccocovvieemeiiiiiiineeenens 20

4. CLUSTERITZACIO VISUAL.....c.ccooieieeeeiieeeee et ememi s 23



index Jordi Moreso Milan

4.1. Determinacio de les series completes i seompletes...............vvvvveiiiiennes 23
4.2. Clusteritzacio visual de les series completes...........cccceeeiiiiieemriiieeeeeenns 29
4.3. Clusteritzacio visual de les series s@ompletes...........ccccceeeiiiiiiieecnnenn. 32
5. PREPROCESSAT | RECONSTRUCCIO DE LES DADES........c.cceveueaen. 39
6. TECNIQUES ESTADSTIQUES PER A LA CLASSIFICACIQ.....................A44
6.1. Indicadors globals...........coooiiiiiiiiiiie 44
6.2. Indicadors setmanals..............ooooiiiiiiicn e 55
6.3. Uniformitat de les series de dades..........ccccoiiiiiiimeriiiiii e 71
6.4. Classificacié en funcid de les caracteristiques.............vveeivicceereennnnnnns 86
7. ANEéL | SNIF@RMITAT DE LES SERIES REGULARS.........c.cccoveue.... 89
7.1. Model per caracteritzar els Senyals.............ccoevviiiiieeeiiii e 90
7.2, RESUIALS.......uiiiiieiiiiiii et eeer e 97
8. CONCLUSIONS ... et eee e e e e e e e enn 116
REFERENCIES BIBLIOGRAFIQUES.........coooiiteceeiee et 119
ANNEXOS ..o e e e e e e e rnn e 121
ANNEX 1. PrOgrames........ccooemiiiiieeeieimmmeeie e eesnmme e e e e e 121
AL.L. LecturaDadeS.M.......cooiiiiiiiiieeeeicee e 121
Al.2. FuNcid FDepuraDadeS.M...........ccoeeiiiiiiiiieeeiieee e e e eeeenseeeeeas 122
A1.3. Programa ProcessamentDadesClor.m (66 SEries)............ccuvveeunee. 124
Al.4. Program#&rocessamentDadesCIlor (Bl Series).........cccuveeeeriiireriennee. 125

Al1.5. Programa agrupacions constants de mitjanes altes i baixes de séeries al llarg

A 1ES O SEIMANES. .. e et e s 126

Al.6. Codi amb els parametres inicials per la caracteritzacié de lesreguiders

ANNEX 2. Matriu INfOrmacio_Var...........oooviiiiiiiiiiimmmre e eeeeennnes 128

ANNEX 3. Funci - doexempl e de CuvecEitingac.i

d ¢



index Jordi Moreso Milan

INDEX DE TAULES

TAULA 1: DADES DELS76 ANALITZADORS DE CONENTRACIO DE CLORAMB ELS SEU VOLUM FUNCIO DEL

1] 1 PSP 21
TAULA2: DISTRIBUCIO DE LES DBES AL LLARG DELS DEMESOS .. .uutuveererrrerieeieeeeseeasreerreereasaaaeaaasseninn 22
TAULA3: SERIES PLENES ...ttttttttttttettteteeseeeaaastsseesetestaaaaaaeaeassssimamtesesaeeaeaessesssssnaasssnnesssssssssnssnnsssnssnns 24
TAULA4 INDICADORS VISUBS SERIES SENSE ZEBQ.....cuuuuieteiiunieetestuimaaeeesestnnaeesessnneesssnnnssssseesssnnn 31
TAULAS: NOMBRE DE ZEROS DE IFD3 SERIES.....uuuuiiitittiieeeittissaeeseesestnnsaesestnneesessimmntsnseesessnnaesennnns 32
TAULAG: INDICADORS VISUALSERIES SENSE | AMB QTS ZEROS ... .ccvvuuiieeeiiineeeersimmnssneesessnnneessannnaanes 38
TAULA7: MATRIU_VARIABLE®) GUARDADA EN LA MATRI M. ...oiiiiiiiiiiiiii i eee e 45
TAULA8: TAULA PERCENTILS | MIJANESO PRIMERES SERIES....cuuuuiiittttiniieertstusisseseesinnsessesinnneesernnnssnsd A7
TAULA9: MITIJANES ALTES REPHTES SETMANALMENT. ...cctutiitettiiieetettttimsssssesesssnnsesesssssessssnnmmesnnseesenns 59
TAULA10: MITIANES BAIXES REPHIES SETMANALMENT. ...etuuuittttttiieetettinsseanssseetsnesessssnnssesesssmmnssneeaees 60
TAULA 11: CLASSIFICACIO SERIEREGULARSSEMI | NO REGULARS........cccvvviriiiiieeeeeeceniiineeeeeeseneeennnsnnnnn A
TAULA12: INTERVAL DE MITIANEBELS3 GRUPS. ... it ieieieieiieittititiimmnsststat s aeeaeeaeesssssstenaeesessssssssnnnnnnns 74
TAULA 13: VOLUM | FUNCIO DE LESSERIES REGULARS......uuuuieiiittiieetetttnieeaissesestnnaaesessnnnsaaessnnmsssnsaesenes 75
TAULA 14: VALORS DENTRADA EQUACIO BIPTENCIAL ...vvvvutuiieieeeeeeeeeeeerineeeeseeeesstsnnneeeeesanansaeseaeseees 94
TAULA15: ALTRES VALORS @NTRADA PLANTEJATS EQUAO BIPOTENCIAL ..vvvviiitrieeeeiviieeeeeveemeerinseesensd 95
TAULA 16: RESUM DE LES EQUACIOSIDAJUST UTILITZADES. ...cuuiitietiiitiettestienntiesniesnessnsesnessnessniennmanes 97
TAULA17: EQUACIONS BIPOTENCIAS DELES8 SERIES REGULARS .....cvuiiiiiiitiiineiieermneeesneetnessneesnesanees 106
TAULA 18: RESUM DELS COEFICIERS C | K DE LESB SERIES REGULARS AMBORBES BIPOTENCIALS........... 107



index Jordi Moreso Milan

INDEX DE IL-LUSTRACIONS

IL-LUSTRACIOL: DIPOSIT DHIPOCLORIT t.ttvttvttetetteeteeteeeeeessaamsereeetastaeaaaaasessassssmnsassasaessessnssnnssnssssnnnses 2
IL-LUSTRACIOZ: BOMBA DOSIFICADORA. ... .ueeveeiiieeteeseaeeesssaaaseseeetestaaaaaaessssassssmmntaaaaeaessesssssnnsssnssssnnnses 2
IL-LUSTRACIO3: ANALITZADOR DE CONCERRACIO DE CLOR........uuuuuurenrinnneerersianmssssssnssrseereereeseeesanmnsenees 3
IL-LUSTRACIO4: BOMBA DE RECIRCULACIO.......ciciuuutieitteteeeeeeessssnsssnssssnssssssseeesessnessssssssssssersaeseaseseessnnn 3
IL-LUSTRACIGD: PUNT DE RECLORACIO... .. iiiiiiiiieeeeiiiseesienmsesstesessssinssesssssnssesassessassnnsessessnnseesessnnmsenns &
IL-LUSTRACIOG: CLUSTERING AGLOMERATI I DIVISIU. ...evvvtiieeeiitieessestiiesassessastnnseesessnnsessessmnmssnneeesessnns 8
IL-LUSTRACIO7: ESQUEMA BASIC N SISTEMA DE DISTBUCIO D'AIGUA POTABLE......ueeieieeeeeeeeeeeevevvieene. 17
IL-LUSTRACIOB: ESQUEMA [HUN DIPOSIT DE DISTRBUCIO DOAIGUES . ....uvuieiiieeeeeeeeeeeeeevieeeeeeeeeeeesnsranann s 18
IL-LUSTRACI®O: VARIABLES DEL DIPOSIDE DISTRIBUCIO DAIGUA. .....vuiiiiiiiiinieeiiiin e eeeeseeesiineesesiineeaens 19
IL-LUSTRACIOLO: SERIES DE DADEST | 12...u i iiiiitiiie ettt e e s etemmt e st e st e s tnene s ea s e e a e et n e e e eetesnmen 25
IL-LUSTRACIOLL: SERIES DE DADESB41 30 iiitiiiiiiiiiiiie ettt eee e st e et e e e st e e e e e e e s e e e annnneaen 26
IL-LUSTRACIOL2: SERIES DE DADESALI A4..... ..ottt et eree e e e e e et e e e e e aaa e e eeeaees 26
IL-LUSTRACIOL3: SERIES DE DAES 501 55, ittt e e e 27
IL-LUSTRACIOL4: SERIES DE DADESDO 1 5. .iiiiiiiiiiiie e eee ettt e e e e e e e e e e e e e 27
IL-LUSTRACIOLS: SERIES DE DADESB31 69 .ciuuiiiiiiiiiieiee et s eeeee e st e e e ettt e e e e ea s e e e e e aaneeeeeannaaeaes 28
IL-LUSTRACIOLG: SERIES DE DADESTS T 76 cituuieiiiiiiiieieetiiiis s seeee s eat s e st ets e e e eabmms s e e e e aan e s e s e annnneaen 28
IL-LUSTRACIOL7: SERIES DE DADES4 | 55 DESCARTADES ..icttuuiiiiiiiiieeiettttimssssseseetninseseessnnesseesnnmessnnss 29
IL-LUSTRACIOL8: TIPUS1: ESTABLE ITIPUS2: PROBLEMATIC....ccuvuuiiiiiiiiiieeeiitieeasseeseesinseessntnnseesssnnnees 30
IL-LUSTRACIOLY: TIPUS3: FREQUENCIA DOSCILLACIO I TIPUS4: INERCIAL .vvcvviivtiieteeeieiiiieeneevmnneeanesannas 31
IL-LUSTRACIG20: SERIES DE DADEZH I 5AMB A1 3ZEROS .. ccivuuieieeeiiiieeeeeittiees s e e e eean s e e e eai e e e s eannmesnnnnes 33
IL-LUSTRACIA21: SERIES DE DADES | LOAMB 31 2ZEROS ... ieiiiieeeeeitieeeeesiemmesnseessastnsaesassnnseaneeeaeees 34
IL-LUSTRACIG22: SERIES DE DADES31 19AMB LI QZEROS ..ccvvuuiieiiiiiieeeeeii e e eeees e e et eeeeat e e e e e vvmmmenns 34
IL-LUSTRACIA23: SERIES DE DADER01 22 AMB 1 ZERO CADASCUNA......cevtuieeeeiitieeeesimmmeetnseeeeesnnnaeaeees 35
IL-LUSTRACIG24: SERIES DE DADER51 26 AMB 31 7 ZEROS ..ccvvuuiiiiiiiiiieeteitissssansesseatinsessestsnseeseessnmnsnns 35
IL-LUSTRACIGR25: SERIES DE DADESO 1 32AMB 314 ZEROS ..ccvvuuiiiiiiiiiieeieittinsseanseesestinseesestsnneeseesinmnsnns 36
IL-LUSTRACIG26:. SERIES DE DADES8I 47 AMBO | L ZEROS ..ccvvuuiiiiiiiiiieeieiiissseeeseeseati e e sesti e e s eesvmmnsnns 36
IL-LUSTRACIG27: SERIES DE DADEZO | S5AAMB A1 8 ZEROS ..ccvvvuiiiiiiiiieeeeiiissseanseeseati e e seati s e e s eesimmnsnns 37
IL-LUSTRACIG28: SERIE DEDADESS81 72 AMB 21 L ZEROS ...uuiieiiiieeeeeeiie e e e eeeeeseaia e e e eaatn s e e s eetansenan e 37
IL-LUSTRACIG29: VALORS MINIMIVIATRIU VARIABLES. ... ..uuuieteeeeeeeeteeeeeetinmnreeeeeanetnnnnnaasseseeesannnsaeseaeeeees 42
IL-LUSTRACIO30: VALORS MAXIMSMATRIU VARIABLES ...eiiiiieeeiieiiesiiiiitieeee s s e s s e s ssssiinnnnnnresseees s 42
IL-LUSTRACIG31: VALORS MINIMSMATRIU VARIABLE®D. ...ovviiiiiiiiiiii i eeciiie s eeeee st e et e e v e e aees 43
IL-LUSTRACIG32: VALORS MAXIMSVIATRIU_VARIABLE®D. ...iiiiiiiiiiiiiiiie ettt eevnnme s 43
IL-LUSTRACIG33: DIFERENCIAMITIANAMEDIANA DE LES SERIES....cicttuuieeiiiiiieeeeetimmnreniesseninnsensennnnanns 48
IL-LUSTRACIG34: DIFERENCIAMITIANA IMEDIANA ELEVADES DEES SERIES.....ccuuiiiiiiiiieeieeienieanseeeenenns 49

Vi


file:///C:/Users/Jordi/Desktop/industrial%20electronic%20engineering/4t%20ANY/TFG/Moreso_Milan_Jordi_TFG.docx%23_Toc74229549

index Jordi Moreso Milan

IL:LUSTRACIO35: COMPARACIO SERIEE | 36 AMB MITJANAMEDIANA ALTA....ciitiiieiieiinnnrrenneeeessinnnnes 50
IL-LUSTRACIO36: SERIE37 AMB MITJANAMEDIANA ALTA ....etiiiittiieitaaaaaaaaaesiameeaeeeeeaea e e s e s assasnnimeeeaaee e s 50
IL:LUSTRACIO37: DESVIACIO STD DE LEBLSERIES.....cciiiiiiiiiiiiiiiittitieeee s s sibnsbee e eeeeeeessnsnnnnnnseneees 51
IL-LUSTRACIO38: RELACIODESVIACIO STD AMB'INCREMENTAL DE LES1SERIES....ccviiiiiiiieeeieeiieeiiiieeeen 52

IL-LUSTRACIG39: COMPARACIO DESVIACIOSISTD RESPECTE LEEBVIACIONS | VARIABITAT DE LES SERIES3

IL-LUSTRACIO40: COMPARACIO DIFERENCIAVITIANAMEDIANA AMB DESVIACIO STD VARIABILITAT DE LB

ST =1 183 USSP 54
IL-LUSTRACIAAL: MITIANES SETMANA | 2. citiiiiieiitiie e ettt e e e eeeee ettt e e e et s e e e e et seans e e s e e tna e e e eesnneeeeesee 56
IL-LUSTRACIO 42: MITIANES SETMANAS I 4. ...t iiiiciiiiieieeeeeeeeessnnnstnetesseeeeeeeeeeesenesesssenneeaeaaaaaaaeees 57
IL-LUSTRACIOA3: MITIANES SETMANB I B..oeveeieeeeeeeiee i i e iicceeee e e s e s s e s st eees s nnnnnnnennseseeeeeeeean 57
IL-LUSTRACIOAA: MITIANES SETMANZK | 8..iiiiieeieeeei e et ie i eeceeeee e e s e s s s s s et eee s s nnnnnnnrnnseseeeeeeeean 58
IL-LUSTRACIOAS: MITIANA SETMANA. ..cii it e e e et e e i it s i e e et eeee e e s e s s e s s st bbe s s aeees s nnnssnnsbnssnnseeeeesenansnns 58
IL-LUSTRACINA6: SERIEL T L4MITIANES ALTES SETNMESL I 2. euvuniiiiiiiiii e eeeeiie e e eeeee et e e et e e e e e e 61
IL-LUSTRACIAT: SERIEL T L4AMITIANES ALTES SETNHESS 1 4. ovvinieieiiiieeeeeeeti e e e eeeee et eeeni e e e e e e 62
IL-LUSTRACIA8: SERIEL 1 L4MITIANES ALTES SETNMESDS | B..evvuniiiiiiiieeeiiiis e s ceeer et e et e e ee s 62
IL-LUSTRACIO49: SERIEL | 14AMITIJANES ALTES SETNMEST | 8. vvvuniiiiiiiiieeeiiiis e e ereen et ent e ee e s 63
IL-LUSTRACICHE0: SERIEL 1 LAMITIJANES ALTES SETNMIA . 1uuuiiiiiiiieiieeiiiis e e e viemmriin e s eerin e e e ent s anneeaeees 63
IL-LUSTRACICEL: SERIES4, 33,541 58MITIANES BAIXES SETANAL....coiiiiiiiiiiiiiiinn et 64
IL-LUSTRACICE2: SERIES4 | 58MITIANES BAIXES SETANALL 2. . iiiiiiiiiiiiiii it 65
IL-LUSTRACIGE3: SERIES4 1 58MITIANES BAIXES SETANAS I 4. .ioiiiieeiieie et eeees e e e e e e e e e eaees 65
IL-LUSTRACIGH4: SERIES4 1 58MITIANES BAIXES SETANAD I 6. .ivviiiiieiiei e e e e e e e e e e 66
IL-LUSTRACIGES: SERIES4 1 58MITIAENS BAIXES SETANAT 1 8. . ieiiiieeiiei et ceeee e e e e e e e e 66
IL-LUSTRACIGE6: SERIES4 1 58MITIANES BAIXES SETANAD....ccvvtiiieeiiiiii e ee et veees e e e eet e e e eein e e e eemnmennd 67
IL-LUSTRACIGE7: MITIANA-MEDIANAGL SERIES SETMANA T 2..uuiiiiiiiii et e ettmmmsin et e s e e saneeas 68
IL-LUSTRACICE8: MITIANAMEDIANAGL SERIES SETMANBI 4ouvviiiiiiiiieeeeeiiiie e eetmmmtin e et e s eab e aneeas 68
IL-LUSTRACICE9: MITIANAMEDIANA 61 SERIES SETMANBI B.vvuvieiiiiieeeiiie e etvmmenin e st e s eeb s aneeas 69
IL-LUSTRACIOE0: MITIANAMEDIANAGLSERIES SETMANA T 8.uvviiiiiiiie ettt evmmerin e eeb e aneeas 69
IL-LUSTRACIOG1: MITIANAMEDIANABGLSERIES SETMAND. ....uuiiiiiiiieeeeeiie e e e eeemee e e e eete e e e e eaaa s eeneeaaees 70
IL-LUSTRACIO62: MITIANA SETMANAL DEESBL SERIES . ...uuiieeiiiieeeietieeesieeneestnseeseetnnseeeessnnsananaeeeessnns 71
IL-LUSTRACIO63: MITIANA SETMANAL DEES61 SERIES MES RELLEANTS ....uuveieriiiieeeeeiiiieeeeeeneeeennneeeenenn 2
IL-LUSTRACIO64: VARIABILITAT SERIE REULARD ... ittt i iiiiiiiiieiiitii ettt e e e e e e e e e e e e e eeaaneneeeeeeseersaaaaanns 77
IL-LUSTRACIO65: VARIABILITAT SERIE REULART c...tuieitiitisee ettt e e s teeeseet e et eebi s e e s eetss s ssnnsseseesannneaeesnen 77
IL-LUSTRACIO66: VARIABILITAT SERIE REULARS ... .iiiiiiiiiiieieiiiin e s ieeet et e s et e e s e et seees s e s e etaaneeaeennen 78
IL-LUSTRACIO67: VARIABILITAT SERIE REULARD......uiiiiiiiiii it sieeer et s et sneen e e s e enaaa e e e e eanen 78
IL-LUSTRACI®68: VARIABILITAT SERIE REULARLO......cuuuiiiiiiiiiie ettt e et sevnnme e e e eaan s 79
IL-LUSTRACIG69: VARIABILITAT SERIE REULAR LD ... .coiiiiiiiiiiiie et eemme e e e e aaaaaes 79
IL-LUSTRACIGO?Z0: VARIABLITAT SERIE REGULARL T ....oevvii e eeiiie e e et iee s e e e et e e e e et s e e s s anmmeanan e e e eenannes 80
IL-LUSTRACIO? 1: VARIABILITAT SERIE REULARLD.....coiiiiiiiiiiie e eeeemme e e e e eaaanes 80
IL-LUSTRACIG? 2: VARIABILITAT SERIE REULARZ20......ccuuiiiiiiiiieeeeeittieas s e e e eeain s e e eeatan s e e s eennmsssnnnseesesnnnss 81
IL-LUSTRACIGO? 3: VARIABILITAT SERIE REULARZG......cuuuiiiiiiiiieeeetettieeaes e e e eeaiseesestan s eesesnnmessnnnsessssnnnss 81

vii



index Jordi Moreso Milan

IL-LUSTRACIO74: VARIABILITAT SERIE REULARZ7 w.vvvvieeieieeeeeeeeeeeessssamseeseesaaaaeaeseasssssssssmmnsaaseseessnssnns 82
IL-LUSTRACIO?5; VARIABILITAT SERIE REULAR3D.....ueiiiiiiiiiieieee e e e e e s s e et e e e e e e e e e s e e s e smmnn e e e e e e e e nen s 82
IL-LUSTRACIO76:; VARIABILITAT SERIE REULARAS......cciiiiiiiiieiie ettt e e smmnn e e e e e e e e 83
IL-LUSTRACIO? 7: VARIABILITAT SERIE REULARAB.......ceiiiiiiiiiiieeee e e ettt e e e smmnn e e e e e e e n e a s 83
IL-LUSTRACIG78: VARIABILITAT SERIE REULARDA .. ..coitiiiiiiiiie et e ettt e e s e s vemmeaaan e e e e eaaan s 84
IL-LUSTRACIG?79: VARIABILITATSERIE REGULARD.....ciiiiiiiiiiiiiie i e e et e et e e e e s e e s vnmmeaann e e e e eanan s 84
IL-LUSTRACIGB0: VARIABILITAT SERIE REULARGO.......cuuuiiiiiiiiieeeeeiiiieee s e e et e e e e e s vnmme s e e e eeananes 85
IL-LUSTRACIGBL: VARIABILITAT SERIE REULARGL.......cuuuiiiiiiiiieieeiiitieee s e ettt e e et s e s vemme s e e eeanan s 85
IL-LUSTRACIOB2; DISTRIBUCIO DELS DIFRENTS VOLUMS DELS BOSITS DE DISTRIBUQI D'AIGUA. .............. 87
IL-LUSTRACIOB3:; VOLUM RESPECTE LA FUBIO DE CADADIPOSIT. . uvvvvieierieiieeeeeeesessiimmressaeaaaaaaaessesannnnns 38
IL-LUSTRACIOB4; CARACTERITZACIO CORBEQUACIOFOURIER ........ccoiiiiiiiiiienveeeesssanseeenvnneeeeeeeeeeeas 91
IL-LUSTRACIOB5; CARACTERITZACIO CORBEQUACIOFOURIER AMBS TERMES.......cccceieiieeieeinnrnieeen e e 92
IL-LUSTRACIG86: CARACTERITZACIO CORBBQUACIO EXPONENCIAIAMB 2 TERMES ....ccvvuieeieiiiieeeeeven e 93
IL-LUSTRACIGB7: CARACTERITZACIO CORBBQUAAO GAUSSIANA AMEB TERMES .....ccvvuuieereiiiieeeerinimannnns! 94
IL-LUSTRACIGB88: CARACTERITZACIO CORBBQUACIO BIPOTENCIAL. ...cccvvviieeeeeiiineeeeestimmernseeseninnseesennnnss 95
IL-LUSTRACIGB9: CARACTERITZACIO CORBBQUACIO BIPOTENCIAIROBUSTESAAR......ccoovviiiiinieie 96
IL-LUSTRACIO0: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARS. ....uiiiiiiiiieeciii e eenemeiin e 97
IL-LUSTRACICO1: COEFICIENTS FINALS CARACTETZACIO CORBA BIPCENCIAL SERIE REGULAR. ............... 98
IL-LUSTRACIO2: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARD. ...uuiiiiiiiiniieciii e veremeiin e e 99
IL-LUSTRACI®3: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBERIE REGULAR........ccevvviiieereiiieeeeeen, 99
IL-LUSTRACI®4: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARLO.......cuiiiiiiiiiieeieeiic e ceeee e 100
IL-LUSTRACI5: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULAR1O............ 100
IL-LUSTRACI6: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARLO.......ciiiiiiiiiiicieeic e ceeee e 101
IL-LUSTRACI7: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULAR19............ 101
IL-LUSTRACIO8: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REGULART ......cuuviiiiiiiiieeieiiiiieeaeeneeeannn 102
IL-LUSTRACIO9: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULAR27............ 102
IL-LUSTRACO 100: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULAR3......cciiiviiniieciiin e ceveeenieen 103
IL-LUSTRACIOLO1: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULAR39.......... 103
IL-LUSTRACIOL02: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARSA.......cccvvviieeeviiiceeeeveeeeeaee, 104
IL-LUSTRACIOL03: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARS4.......... 104
IL-LUSTRACIOL04: CARACTERITZACIO CORBBIPOTENCIAL SERIE REULARGL.......cccvvviiieeiiiii e, 105
IL-LUSTRACIOL05: COEFICIENTS FINALS CRACTERITZACIO CORBRBIPOTENCIAL SERIE REQLARGL.......... 105
IL-LUSTRACIOL06: RELACIO COEFICIENTS K C EQUACIO BIPOTENGAL. ...uivniieniiieiieiteeteenmteeaneeaennnns 108
IL-LUSTRACIOLO7: CLUSTERL DE LES SERIES 91 61 FREQUENCIALS.....uuitttiitieitiitieensinnneesnieeneesnessnnens 109
IL-LUSTRACIOL08: CLUSTERL DE LES SERIESO1 6L TEMPORALS ... .cevvvvtieeeeiiriinieeseinmmessneeesessnnseesennnns 109
IL-LUSTRACIOL09:QLUSTERZ DE LES SERIER7 | 54 FREQUENCIALS......cvvuieeeiiiieeereriimeiseeesenennaeeeesnnns 110
IL-LUSTRACIOL10:QLUSTERZ DE LES SERIEQ7 | S5ATEMPORALS. ...cecvtuieeeiitieeeererimaeseeeesrnnneeesennnnnns 110
IL-LUSTRACIOL11: CLUSTER3DE LES SERIES | 10FREQUENCIALS.....tuuuieiieriieeeeeriieeeeeeeeeernnneeeeennnnnns 111
IL-LUSTRACIOL12: CLUSTER3DE LES SERIES | LOTEMPORALS.....ctuuiitiiitiieeeiitisseanseeseninnseeseninnneeaenes 111
IL-LUSTRACIOL13: CLUSTERA DE LES SERIED | 39FREQUENCIALS....cvuiitiiiteiieeitieeieermmeeeaeineeaeseneenns 112

viii



index Jordi Moreso Milan

IL-LUSTRACIOL14: CLUSTERA DE LES SERIES | 3OTEMPORALS......cciiiiiiiiiiiiiiiitrieees s 112
IL-LUSTRACIOL15: 3 CLUSTERS DE ES SERIES REGULAR®IB COMPORTAMENTS BIFTENCIALS................ 115
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1.INTRODUCCIO

Un sistema de cloraciéonsisteixen | 6adeegé&cihi poclorit s, dic.
gue sO6obt® a nivell I ndustunal sa@almbc il -a dd&hic
s,dic (sosa), a | 6ai gua d e-setlda salabdtat i axl consu
evitar |l a transmissi:- de (nal alties infeccio

La normativa que cabhispgal oristob®® ¢l0baReéi @lac

10 de mar- pel qual sbéaprova el Regl ament d
Per realitzar | a dosificaci - dohipoclorit,
de distribucio per feh i l a clor aeil- dapl, dent pedagu  sOhi
m°xim possible. Cal gue aquest dip,sit esti
sbest” subministrant h acqda. La snajaria dec les r ect al
installacions de cloraci6 treballen de forma.aum o ma , el clor sdéintrod
dels dip,sits de distribuci - i sdbanalitza

mitjancant els analitzadors de concentracio de clor. La dosificacio es realitza mitjancant
dosificadors automatics que injectgnet i t e s guantitats doéohipoc

doentrada doai gua al ddopificadoréegl).i s-n anomenad

E I sistema nor mal de funcionament de | a r
diposit, normalment bombadamb trencament de carrega, i quan el nivell de clor a la

sortida es situa per sota doéun deter minat
proporcionar un conjunt doéil Llustracions d:¢

sistema de recloragidelesdiverses instaldcions de les Aiglies de Manresa.

Di p, sit dBdnnopma gdnaeral estsitua entre els 100 i 300 litres. La riquesa
i nici al de | 6 hipoclorit ®s del 15 %, per .,

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

disminuint progressivament

! BOE niim. 133, de 5 de juny de 1998ips://www.boe.es/buscar/dobpRid=BOEA-199513535
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II-lustracié 1: Diposit d'hipoclorit.

Bomba dosificadora.S6n bombes peristaltiques i habitualment son regulades de forma
manual La dosificaci - de clor ®s despl a-ada
que actua mecanicament pressionant la canonddaestes bombes permeten el
desplacament de diferents tipus de fluids i son utilitzades en sectors com la mineria i els

tractanent s dbéaigua, aix?2 com tamb® els dobai gg¢e

Il-lustracié 2: Bomba dosificadora.

Analitzador de concentracié de clor.Sén aparells de mesura i control de clor situats a
|l a sortida de di p, lirdcom &odbresigna ensvala adegaat ger a s 6
clor en el diposit que es mantindra estable en el temps mitjancant la mesura del equip i

la corresponent actuacié de la bomba dosificadora de clor.
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Il-lustracio 3: Analitzador de oncentracié de clor.

Bomba de recirculacibAguest a bomba sdédencarrega dbéagaf
recircula a inGenunaadmgrtdeai vaamnal itzador d

poder obtenir una mesura verac del nivell de clor a la soriddigbsit.

Il-lustracié 4: Bomba de recirculacio.

Punt de recloracié.Aquesta fase es sol efectuar per sobre el nivell maxim del diposit,

al costat de | a canonada dobéentradavuit. mitjan-
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II-lustracié 5: Punt de recloracio6.

Totes les estacions de cloracié sén molt similars, tant pel que fa als components que les
integren, com pel que fa als criteris de dosificacid, tanmateix el comportament del clor a
la sortida del diposit solen ser unics i diferenciats. Aquesta variabilitat és deu a la
interaccié de molts factors, dimensions i geometria del diposit, nivell del diposit, corbes

de cabal dodéentrada i sortida, temperatur a,

1.1. Objectius del treball

L6éobjectiu gener al del treball ®s analitza
clor i determinar S i es poden <caracteritz
disponibles.

En concret es disposa de 76 analitzadors de concentréoigits sa la sortida dels

dip,sits de distribuci - ddbaigua potabl e, e
geometria de dip,sit. Aguests conjunts de
Ai g¢es de Manr es a, gue p rdedsad mgtuaa WPt ab b &
sbencarreguen de | 6explotaci - del s sisteme:

agricoles i industrials.
Els objectius particulars del treball son:

1 Conéixer el funcionament dels sistemes dosificadors dg clor

9 Aprendre a depuraradies reals per el seu posterior analisis

1 Veure la utilitat de les técniques estadistiques per comparar conjunts de dades

1 Aprendre a crear un model que caracteritzi les séries de dades mitjancant

equacions dobéaj ust
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La concentracio de clor és un dels pagtres claus @l les xarxes de subministrament.
Sanitariament té establert un topall minim, pero a la vegada, per questions economiques

i per evitar la generacid de subproductes, es recomanable -agistanquest topall

minim. A més a més el clor, dins lesmrxes, es va degradant, de manera que
habitual ment so6bha de sortir de dip,sit per
tota la xarxa es situi per sobre el topall minim. Una de les problematiques que en
dificulta el control és la variabilitat a &ortida de diposit, guan més constant sigui, més

f cil no®s el control, l a dificultat a con

factors que nbdbafecten | a concentraci

1.2. Motivacio del treball

La motivaci - ddaquest rdsreredoreixdr lesnteécniques dep e r el
classificacié relacionades ambi nt el L1 i g ncia artificial C «
supervisatPer aixose 6wa proposar aquest tema qdebest udi

es pretén assolir. Consisteix tabar un modelg patrons) que caracteritzi el nivell de

clor present a | 6aigua de sortiddlxzabalel s di

déentrada i sortida i de | a cloraci - de | 6 a

1.3. Metodologia

Els passos a seguir son: primeoneixer com funciona un sistema desificaci
dohipoclorit en els dip,sits de distribuci
caracteritzaci6 de models o patrons temporals i finalment aplican el subjecte
ddéoestudi com s-n els dip, sitentsdeometriesdé ri buci
diposits de les Aigles de Manresa. El rang de la concentracio de clor a la sortida dels

diposits ve marcat per la seva funcid i per la corresponent normativa sanitaria

La resta detlocument es divideix de la segient manera. En el@dpft 6 e X pels s e n
conceptes i teories clau sobred a n ” | i s lesditerentsdezrdqaes deiclassificacid
utilitzades,com sén elsmétodes estadistics descriptivest  cni ques doéi nt el |
artificial no supervisades com eClustering, amb laifnal i t at déoanal it
caracteristiquegue presentenls conjuns de dadeper poder extreurhi informacio i

cercar possibles classificacions de les mateilgmsteriorment en el Capitol &s
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presentd 6 an | i s idipogirded/ ii s tdrdiubnu padtablei kH7& dageas ale
partidapreses per elanalitzadors de concentracio de clen la seccié 4 es realitza el

prepr ocessament de | es dad epsrdepuonddesilfailitac r e a c i
| 6estudi, aconsegui ns tradtadeseol segein ¢n elécdpitok5 r i e s

s 0 ut itéechiqueseestadistiques per la cerca de possibles indicgtbals i
setmanalamb la finalitat de trobar similituds entre les series de dadd@al, en el
Capitol 6, es porta termela uniformitat de les series regulars mitjancant diferents

equacions per podées ajustar i trokraun model que les caracteritzi.
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2. FONAMENTS TEORICS

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

el tema principal que reprstenelsantecedentsperl pl ant ej ament dobéaqu

2.1. Tecniques de clusteritzacio

Léobjectiu de | es t cniques dbéagrupaci - o]
variables per agrupar els objectes en grups de manera que aquelles observacions
similars es trobin en un mateix grup. AqQ L
diferencia de la classificacio que consisteix en assignar els objectes en una classe
previament definidaCal remarcar qyeen aquesttrebadl 6 ha r eal i t zat una c
visual a partir del concepte del métodenle a n s . S0ha procedit a agt
dades que han presentat un centroide prop

analitzat les similituds que han presentat.

L 6 disi de clusters, també anomelaasegmentacié de dades, té diversos objectius.

Tots estan relagaoinate aeabmeaddaaic-i - d @dhujnec tce
subconjunts o fAcl Yusterso de forma que el s
relacionats entre ells que amb el abct es assignats en <cl| Yster
clusteritzaci - tamb® soutilitza per el abol
determinar si de les dades estan formades per un conjunt de subgrups diferents,
cadascun dels quals representa obgeamb propietats substancialment diferents.
Aquest YWl tim objectiu requereix doébuna avalu

assignats als corresponealssterg(2).

Un aspecte central da clusteritzacié és decidiueentenem per una bona agrupacio.
Ai X, nom®s pot provenir de consideracions ¢

I per tant, no existeix un criteri absolut millor que sipupn d e pendent de | 6o0obj

de la clusteritzaci6. Per rézbr agupacions, podriem estateressats e(8):

1 Trobar representants de grups homogenis (reduccio de dades)
T Trobar agrupacions Ytil s i adpquades a |

1 Trobar objectes de dades inusuals (deteceigadbrs atipics)
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Dos components i mportant s ladmesutada similitud s i de
(distnci a) entre dos mostres de dades i | 6 al
utilitzats son el metode jerarquic i ehkeans.
2.1.1. Metode jerarquic
Loagraaci - jer”"rquica t® dues versions: el
di visi u. E I clustering dbébagl omerats es base
Es tracta dbébuna versi - ascendent ja que |
i ndividu com un cl| Yaster . Dbaquesta maner a,
als «c¢cl Y%sters finals desitjats. En canvi €
descendent. La condicié inicial es realitza establint un sol grup i es va dfindiofue
totes | es observacions@3ig4d.eden en grups doéun
A continuacié es mostra l&lustracio 6 per entendre millor aguestes duessions de
clusterirg jerarquic.
Lo e e
¢« & o
‘ e
: , \
| ® 6 0606 O
Il-lustracié 6: Clustering aglomeratiu i divisiu.

En lall-lustracio6s 6 observa que | a principal di ferenc
en |l a cluster it zaznent cada indlididu gpértangna unactiser finm i ci a l

arribar a obteniun cluster final. En canvi, el clustering divisiu, inicialment tots els
individus estan agrupats en un Unic cluster i es van dividint sucessivament fins arribar a

separaise erdiferents agrupaons.
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2.1.2. Métode k-means

A diferencia del métode anterior, aguest no segueix una jerarquia. Elerietweans

sobutilitza quan es tsadie daded qud rospertanyen@ unaqu et a
categoria 0 grups definits. Aquest metode consisteix en agelpgunts de dades
segons |l a semblan-a de c ar almenteel fimeroidgue s . S
grups en qu&olen identificars e en | es dades. Cada cl Yster

cada punt de dades se li assigna un clister amb el centméglproper. Els centroides

i nicials sb6belegeixen a | 6atzar per tant el
Finalment es mesura la distancia entre cadascun de les dades i els punts seleccionats,
assignanti el punt que es trobi més a props Eepeteix aquest analisi fins obtenir

resultats repetitius eanalisis consecutiug) i (5).

2.2. Series temporals

Una seérie temporal és una sequencia de N observacions ordenades i equidistants

crorologicament observable en diferentementg6).

Les s ries temporals apareixen en diferents
com | a geof2sica i met eorol ogi a, | 6engi nyer
apareixen com a series temporals: una sequéncia mensual de la quantitaadenes

envi adeana fhlmisa, qdabtitats de pluja diaries, un registre del nombre
débaccidents de tr "fic en una set macloa, I en
procedent dbéanalitzadors de concentraci - S i

distribuciod 6 ai gu a7).pot abl e

Per poder analitzar 1 cercar una possible &
persege i x | 6 a n adionsdé lesadries gempopadsdividir un conjunt de séries
temporalsque no estan etiquetades, en les quals les sequéncies agrupades han de ser

coherents i homogenig¢8).
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2.3. Processament de les dades

2.3.1. Filtratge de dades

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

o valors atipics, el que pot generar resultats incomplets. Aquesta falta de valors pot ser
causada per un probl ema sidaddessimplementno ésvanqui p ¢
ingressar durant els passos de preparacidé, o certes dades no van ser considerades

I mportants durant el proc®s de r ediwar LI ecci
aquestes dades, primes @ecessari determinar quines cni ques sodhan doui
netejar les dades de partida, @& dir, eliminar els valors no desitjats o aquells valors
ins,lits que es troben fora del rang de va

5

procés es corneicom preprocessament de dad®).

232.Obtenci - déi nfor maci - rell evant

El tractament estadistic ve descrit per una serie de tecniques que ens permeten realitzar

una analisibasi@ de les dades experimentafgjuestes dades corresponen a variables
guantitaties, és a dir, els valors de les observacions sén numerics i ordenables. Dins
ddbaquestes variables es diferencien dos t
continues. Les variables discretes prenen valors concrets com pot ser el nombre de
persones quormen una familia, 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
séries de dadate concentracié de cloru e s 0 h aen el présént tielalireseés en

un determinat periode de mostreig per el sistema de cagtadede$10).

Les técniques estadistiegiutilitzades son les seglents.
Mitjana aritmeét ica.

La mitjana aritm tica dbébun conjunt de dade
nombre de valors del <conjunteheBbe. mi tjana

descriu a continuacio.

™0

10
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Mediana.
La mediana ®s | a puntuaci- centapuituagbbé una s
que deixa per sota | 50% de | es dades i @griabte quba munt I

queda en el centre de la distribucid quan les dades estan ordenades de manera
ascendent.

Diferéncia entre mitjana i mediana

Aquesta técnica ens pot ser util per coneixer quines series de dades presenten una
diferencia positiva, corresponentiaa mitjana més elevada que la seva mediana, o0 una

diferencia negativa, quan el valor mitja és inferior al valor de la seva mediana.
Percentil.

El percentils s6n mesures de posicié que ens indiquen a quin tant pee tenidades

totals hicorresporpe r s untvalor endoncrefper exempl e, déuna mo
valors, el percentil 75% sera el valor 75 del total. Aquesta mesura ens pot ser Util per

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

i mpor t an ta qdidear gercdntdshpoimer tenir la série de dades ordenada.
Desviacio estandard

La desviaci - est " ndard ®s | a mesura douna
Una desviacié alta significa que les dades es distribueixen més ampliamelet ldes

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

s6balineen amb | a seva mitjana. Déaquesta
dispersio que hihantrepunt s de | es dades. lségeéeqtu aci - de
. B o
Y m
0

Frequencia acumulada

La frequiéncia acumulada correspon a la suma de frequéncies absolutes de tots els valors
gue son iguals o inferiors al valor considerat. La frequéncia absoluta €s el nombre de
vegades que apk un valor, per tanla suma de les frequéncies absolutes es igual al
nombre total de dades. Déaquesta manera si

dels valors de la concentraci6 de clale manera ordenada, pot ser tréure com

11
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evolucionaet ompor t ament al |l 1l arg doéun interval d

total de 9 setmanes de dades.

2.4. Ajust de models

Perdura t erme un ajust de models de | es s ri e
utilitzaci - douna aptling deolbax -que & poimteobaa ena Cu r v
| 6ent orn de Mat !l ab. Aquest a cai xa doei ne:
principals

1 Preprocessament de les dades, com el seccionament i el syavitzat

1 Ajust de dades parametric i no parametric:

o Lé6ajust pcaornasm sttreii cx en | a utilitza
propad ci onada per | aplicacid boimi etst peliaaanis, d e | O
exponencials, racionals, sumes de Gau

També hi ha la possibilitat de definir una equacié personalitzada per
aconseguir un ajust de corbes especific.
o Lé6ajust nNo param trilcbas gac@pr M@EU ed ex
suavitzato per ajustar aquelles dades
T Eines estad?2sti ewes dad adjeutsetr npenrara jluad abro n
unmo d e | estad2stic que descriu el grau d:
els indicadors @ Rsquare. SSE, DFE, RMSE...).

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

de | a interf2cWenaggtes)f il coae nd bou snu ahraib i (t@ al de
de MatlabPer facilitar | 6an”1I1isi, i nicial ment s
cop vVvisualitzades |l es s ries de dades i a |

t rebal | ahabiual dellidicede tomandes.

En nostre cas dbéestudi, s6bha wutilitzat | 6a
de | es seg¢ents equacions predef.inides per
2.4.1. Equacioé Exponencial

Les equacions exponenciadnutilitzades per determinar el ritme de creixement quan

el coeficient associat a és positiu, i un ritme de decreixement, quan el coeficient

12
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associat @ ®s negati u, doun gr up dbservarum dnedel. A cor
exponenci al dédedostermesme 1 un alt
W 020

® e W»Q

Un exemple de comportanmemxponencial molt conegut és lasaade contagis

ocasionats per el Cowitd.

2.4.2. Seéries de Fourier

Aquestes seriegonsisteixenen la suma de les funcions sinus i cosinus que soOn
utilitzades per descriure un senyal periadica cai xa dbéeines ens pro
trigonomeétrica o la forma exponencial. La serie utilitzada en el nostre estudi ha estat la

forma trigonometricaom es pot veure a continuacio.

WO W NzZAT OO ©z0EE 0 ®
On a; modela qualsevol desplacament de corrent continu eneln y a | [ sbassof
terme cosinus i=0w és la frequéncia famental del senyah ®s e | n¥Yamer o

harmonics en la sérienl n@ 8 .

2.4.3. Model Gaussia

Aquestmodel es pot trobar en moltes arees de la ciéncia i la engingemia. | 6 apl i caci

Curve Fittings 6ut i |l afusat pee pibcs. Lbébequaci - ®s | a
w6 w0z

On a correspoal 6 a mpbH éb ¢l cedtnide,ce st ™~ r el aci onat amb | 6a

n és el nombre de pics a ajustar,lonn@® . 8

2.4.4. Equacié bipotencial

Una equacioé bipotencial ve definida per dos comportaments potencials, és a dir, una
primera part potencial per aquelles dades que presamercomportament de

creixement, i una altre part potenaigle comprenen els valors petiégjuesta equacio,

13
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va serplantejadap e r els directors dbébaquest treball
ordenades de major a menor extretes dalitzadors de conceatio de clorper el
submi ni st r goable presentema aggesta dos comportamentéyeacio €s

mostra aontinuaci®(11).
ww o zp w Q
On k correspon al penden, la part potencial petite; la part potencial grand al

nivell.

2.5. Errors de distancia

El resul tat del proc®s dbébajust ®s wuna estir
desconegutdel model. Per poder adquirir les estimacions dels coeficients, una opcié a
seguir es | 0vs del if@nomendt Bisquiazdl en Matidd)quesns qu a d
meétode minimitza el quadrat sumat dels residus. r esi du doéun nombr e
dades es defineix com la diferéncia entre el valordsposta observait i el valor de

respostaajustadbi s O6i denti fica com(@Robderror associ at

i W0 0EEQ pBR

El principalinconvenientd e | 6aj ust p e rs laméngihilitatsque pateaxd r at s

amb els valors giics, que tenen una gran infue i a en | & agleuas ¢ls, ja gt
residus al quadrat es magnifiguen els efect
Una altre op i - ®s | 0%s del m tode de m2nims res

Matlab). Aquest esquema minimitzadderéncia absoluta dels residus, en lloc de les
di fer ncies al guadr at . treD® prepenters tha mena n e r a

influen c i a e.rEls dod ragtodes ¥enen detscper les seglients equacions.

G Qiio ® Q1 woin w

G QEIGOi £ aoosio ®s
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2. Fonaments teorics Jordi Moreso Milan

En el nostre cas doéestudi s 0 Bah au toilpdeiatt z apte e
minims residus absoluts ja qger an part de | 6ajunamilol es s r

influéncia en els valors de la recta.
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3. Analisi de dades Jordi Moreso Milan

3. ANALISI DE DADES

Per portar a termena cerca de possibles tecniques dasteritzaci9 s o ha estudi

préviamentde quées composausai st ema de distribuci - dobdai gl
sObduba terme | 0an”lisi doéun dip,sit rectangu
déentrada, el sistema de dosificaci - de cl

s l@n observat els diferents comportamegitsics que presenten les dade®ses i les

diferents resolucions dels senyakistcabalimetres | 6analitzador de <co
clor, situatse n e | di p, si nintroduit lesaVamaleles tde parsidée lov &

analitzadors de concentracde clor on el seu rang de concentracié a la sortida dels

diposits ve marcat per la seva funcio i per la corresponent normativa sanitaria.

31. Estudi previ déun dip,sit de d

El sistema de distribuciébdai gua cposaml eldnj u mue vahddeka p e s
captacié del 6 ai ¢ lesafontd eaturals ja siguin subterranies o superficidds,
conduccidfins a les estacions de tractamehtd a i g u a(ETAR) brads realitza la
potabil it za@ emgatdeenatde dirmimentila distribucidals habitatges

A |l a sor€&lTdA®, déeddibgua sodenvia al di p, sit
subministrament on soOenmmapgastizenee. capl-al 0@
distribuida als diversos secsode subministraments, caracteritzats habitualmpenta

pressié del subministramenEn sectors molt grans o extensos, Babital trobar

di p, si ts dammagatzemadge que andndenarem distribucié. A partir del diposit

de capcalerdrobemdos tipusd 8 abast ament , | 6abast ament an
caracteritza per transportar | 6ai gua, habi
escomeses doabonat s, i | 6abastament en bai x

dobabonat s.

Per facilitar la comprensid, endll-lustraci6 7 esmostral 6 e s gdwbeuma si st ema de

disti buci - dobéaigua potable

16



3. Analisi de dades Jordi Moreso Milan

Il-lustracié 7: Esquema basic d'un sistema de distribuci¢ d'aigua potable

Amb la finalitatd 6 a naaun idiposit de distribuciéen aquest apartas mostreres

di ferents variables doéoentrada i daigug orti da
potable L e s dades |l es ha proporci on&duesth 6empr e
empresa, abasteix aigada ciutat de Manresamb una poblacié aproximada de 78.245
habitants(Dades 202 i diversos municipis properé 6 ai gua submi ni str ad
del riuLlobregatiéd transportada fins Manresa a trav
XIV de 27 km (11).

L6 e sngaudel diposito b j ect e d 6 e st dldustrac® 8. Esnteastadana | a

rectangular del6,5 x 6,7 m de basen la dosificacio de cloes real itza a |

(@)}

Léentr ada doaiagmpalsioppreda; idadrecioracié dubcioma quan entra
aigua al diposit procedent de la impulsio, on la concentracié de clor a la sortida es situa

per sota un determinat llinda.

Dades 2020 extretes de 16 Institut doEstad2stica de
https://www.idescat.cat/emex/?id=081136&lang=es
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3. Analisi de dades

C = Cabalimetre
N = % Nivell

CL = Concentracio
de clor a la sortida

valvula de

comporta amb

tancament
elastic

En diposith i h a

canonada

Simbologia

u

((Jl:) 11395/11398

n

13285/
13288

a

C
11908/ 11403/
11911

11406

11393

16,70 m <

Jordi Moreso Milan

Entrada

|

6,70 m

|

Sortida

c a d 0 n H tges de dditidan ltaimbotbgia C de la

d 6 e nunrcabaimetreque gnsproportiona akabalinstantani

(Analitzador 11395) il aBumulat Analitzador 11398) enm®h. La simbologia N ens

indica el nivell del diposit en tant per cent i CL indica el valotadeoncentracio del

clor a la sortida(Analitzador 11390) en mg/l. Finalmenhi ha tres sortides on el
cabalimetre ens indica ehbalinstantani Analitzadors13285,11908 i 11403) i eabal
acumulat (Analitzadors13288,11911 i 11406) Les dades de cadserie temporal

presenten unes caracteristiques especifiqarsexemplee |

fl ux,tédubmgt r ad a

de valorsascendentjes de zero fins 120%h mentre que & nivell del diposité un

rang de valorslescendendesle 100 fins el 38

Per entendre iml
programaanomenat

corbes de la

o

r

el

funci

onament

d 6 a q petits t

en entorn Matlab. Aquesbdi permet generar les

[l-lustracié 9 on elcolor blau fa referencia al flud 6 a idgpwean t r a drestra la |

concentraci@e clormultiplicadaper 100, i el color verme#iortida el nivell del diposit

El color groc, verd i fucsia fan referéa@l consum acumulatiu.

18
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3. Analisi de dades Jordi Moreso Milan

El progr ama gue per met | Ges masteaneni Adl.1l. d e | a
LecturaDades.m

Corbes instantanies dels analitzadors del diposit de distribucic
T T T T

140 T

Cabalimetre (11395)
0l %Nivell dipésit (11393) |
Analitzador CL (11390)
Cabalimetre sortida (13285)
100 B - \ - .‘ Cabalimetre sortida (11908) -
™, Cabalimetre sortida (11403) | |
— B8O 1‘ \ [
[1:] | .,
= \ o
[} . | f !
© 6o M . i .
1 N[ o ' i ~ )
40} ) o - l[l |
[ \
20 - 4
ok A T TP | R Sa— | | e ok WoR Ft ol ! l_|.~ e 1
0 1 e 3 4 5 6 T
Dies
140 ¢ T T T T T T |
FeNivell diposit (11393)
120 - Analitzador CL (11390) | |
< 100 - . . " . " .~
2
Qo \
£ 8o}
c
@«
o
=
S 60
E 4 | o
2 40f L 8
20 - 1
i] 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7
Dies
- 7 ~ Py
En lall-lustracié 9 es mostreres dades | |l l aeg mdaana Es el l es sb6

comportament cicliciari amblleugeresvariacions el cap de setma(dies 6 i 7) El

consum dobdéaigua t ® pemamb pemebadonsEn sigaimdiaries 8 c | i ¢
estacionals. Aixo és degut a que el comportdrdels albnats és de forma aproximada,

sempreel mateix. Cada mati es sol fer les mateixes coses a la mateixa hora, i per tant es
repeteixen els patrons de consum dbai gua.
sigui pel dia de la setmarels dissabtes,ensab)uem m®s tard o a | 6es

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 | daparel]l de mesura tindr”™ wuna delesol uci

cabal 2 met r(embalonétre 11395 presenta una resolucférior, amb una

19



3. Analisi de dades Jordi Moreso Milan

di f er nciaue e Senyab dedflixgdestcabalimetre de sortida(cabalimetres
13285, 11908 i 11403)ue presenten una diferencia de dos digits.

3.2. Dades proceeénts dels analitzadors de clor

Un cop sOha visualitzat el comportament
s6bha procedit a treballar amb els anal:i

diferents dipositexplotats peles Aigies de Manres

do

t za

Les dades de partidautilitzar perclusteritzarsén sériesemporalsd 6una det er mi na

frequenciaprocedentsl 6anal i t zador s desitbagsalxsortidadent r ac i

diposits. La distribucié de la concentracio del clor en els diposits nreslentar una

gran homogeneitagquestdepen de diferents factocom la geometriadels cabals

| 6 e guciopciodlea t emper at urAag,ueesrtsr eefdkd@dletsr essb.ob s

dades procedents del mesurador de clor.

LaTaulal mostralesdadesl i sponi bl es @neses perels analitzadorsde i t z at

concentracié de clor amb els seus respectius volums i funcions del diposit.

Les funcions de comportament dadadiposit de distribucid,venen descrites de la

seguentdrma:

1 Funcié 1: ETAP. S6ndiposits situats abans del diposit de capcalera, ja siguin
de captacié o potabilitzacio. Les cloracions que hi trobem sén precloracions, o
Sigui proc®s de de sklndpesitscdeserits ipar aqoasta |
funcbest an | ocalitzats en | es e®reswemdanons
un volum de diposit petiDe les dades proporcionadesséties de dadesnen

descries peraquesta funcio;

1 Funci6é 2:capcalera.S6ndi p, sits dbéon surt ctdrsbdai gu a

5

subministrament. Sanitariament, un diposit de capcalera és aquell a partir del
gual | 6aigua est”™ completament condi
pot garantir la desinfeccid, la terbolesa i la resta de parametresdisns i
microbiologics La majoria de diposits presenten volums grdds.les dades
proporcionades, 3€eries de dadagenen descris peraquesta funcio;

1 Funcio 3: distribuci6.S- n di p, sits amb | a funci

als sectors de subministrament. Aqeesliposits presenten volums grans,

20
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3. Analisi de dades

intermedis i petits.De les dades proporcionades, 8dries de dades venen

descrites perquesta funcio;

Jordi Moreso Milan

ARXIU VOLUM (m 3) FUNCIO ARXIU VOLUM (m 3) FUNCIO
SERIEM_SC00001.t4 1.200| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00040.txi 700| FUNCIO 2
SERIEM_SC00002.t¥ 1.000| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00041.txi 200| FUNCIO 3
SERIEM_SC00003.t4 490| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00042.txi 515| FUNCIO 3
SERIEM_SC00004.t 270 FUNCIO 4 | SERIEM_SC00043.txi 400| FUNCIO 2
SERIEM_SCO00005.t4 240| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00044.txi 1.000{ FUNCIO 2
SERIEM_SC00006.tX 400| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00045.txi 300| FUNCIO 3
SERIEM_SC00007.t4 230| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00046.txi 300| FUNCIO 3
SERIEM_SC00008.tX 450| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00047.txf 900| FUNCIO 2
SERIEM_SC00009.t4 500| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00048.txi 200| FUNCIO 3
SERIEM_SCO00010.t4 2.580| FUNCIO 2 | SERIEM_SC00049.tx1 25| FUNCIO 3
SERIEM_SC00011.t4 10| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00050.txi 35| FUNCIO 3
SERIEM_SC00012.t4 15.000{ FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00051.txi 4.400| FUNCIO 3
SERIEM_SC00013.t4 1.000| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00052xt 320| FUNCIO 3
SERIEM_SC00014.t4 200/ FUNCIO 1 | SERIEM_SCO00053.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SCO00015.t4 8.000{ FUNCIO 2 | SERIEM_SC0054.txt 1.000{ FUNCIO 2
SERIEM_SCO00016.t4 530| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00055.txi 160| FUNCIO 3
SERIEM_SC00017.t4 150| FUNCIO 1 | SERIEM_SCO00056.txf 300| FUNCIO 4
SERIEM_SC00018.t4 110| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO0005:xt 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00019.t4 500| FUNCIO 3 | SERIBM_SCO00058.txt 1.000{ FUNCIO 2
SERIEM_SC00020.t4 690| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00059.txi 1.170| FUNCIO 2
SERIEM_SC00021.t¥ 430| FUNCIO 3 | SERIEM_SC00060.txf 130| FUNCIO 2
SERIEM_SC00022.t4 110{ FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00061.txf 120| FUNCIO 2
SERIEM_SC00023.tX 460| FUNCIO2 | SERIEM_SC00062.txf 800| FUNCIO 3
SERIEM_SC00024.t4 800| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00063.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00025.tX 500| FUNCIO 3 | SERIEM_SC00064.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00026.t4 550| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00065.txi 10| FUNCIO 1
SERIEM_SC00027.t§ 310| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00066.txi 10| FUNCIO 2
SERIEM_SC00028.t4 1.000| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00067.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00029.tX 10| FUNCIO 1 | SERIEM_SC00068.txf 10| FUNCIO 4
SERIEM_SCO00030.t4 500| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00069.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00031.t¥ 8.000| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00070.txi 10| FUNCIO 2
SERIEM_SCO00032.t4 1.000| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00071.txi 6.000| FUNCIO 3
SERIEM_SC00033.tX 1.000| FUNCIO 2 | SERIEM_SCO00072.txi 10| FUNCIO 4
SERIEM_SC00034.t4 10| FUNCIO 4 | SERIEM_SCO00073.txi 3.800| FUNCIO 3
SERIEM_SC00035xt 1.000| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00074.txi 300| FUNCIO 2
SERIEM_SC00036.t4 300| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00075.txi 500| FUNCIO 2
SERIEM_SC00037.t¥ 1.000| FUNCIO 3 | SERIEM_SCO00076.txi 400| FUNCIO 2
SERIEM_SC00038.t4 590| FUNCIO 3
SERIEM_SC00039.t 10| FUNCIO 3
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3. Analisi de dades Jordi Moreso Milan

 Funci6 4 xarxa. Solen ser petits diposits, interns als sectors de

subministrament, sense funci6 de emmagatzematge, i que habitualment
procedeixen a una impulsi&n aquest procés normalmenth snalitzadors de
clor i recloracions que es troben al mig de la xdrxarresponen a diposits
petits, estan lligats a bombaments o grups de pref3®.les dades

proporcionades, 11 séries de dades venen descrites per aquesta funcio.

Cada arxiu de dades fa referencia a un analitzador de concentracié de clor que es troba
da 76 El

practicament sén accessibles des de qualsevol programa.

situa t a |l a sorti del s di p, sits. for

Se'ns ha proporcionat 2 mesos de daeb un periode de mostreig Saminuts(les
dades van del 21/12/202000:00h fins 22/02/2021- 00:00h). Per sabeate quantes
dadeses disposava setmanalment, es varealézar ¢ " | c u | amb | 6obtenci
2016 dades per setmana, al llarg de 9 setmandsaula? mostra un detall de les dades

disponibles.

Taula 2: Distribucio de les dades al llarg dels dos mesos

Total dades per cada
analitzador

Data inici dades | 21-12-200:00 |Data final dades| 21-2-2123:55 (Total dies de dades

63 18144

— 2016

Dades/Dia Dia/Setmana Dades/Setmana
288 7 2016

. . Inici dades Final dades Total dades per

Total setmanes Inici Setmana Final Setmana
setmana setmana setmana
Setmanal 21-12-200:00  27-12-2023:55 1 2016 2016
Setmana2 28-12-20 0:00 3-1-21 23:55 2017 4032 2016
Setmana 3 4-1-21 0:00 10-1-21 23:55 4033 6048 2016
Setmana 4 11-1-21 0:00 17-1-21 23:55 6049 8064 2016
Setmana 5 18-1-21 0:00 24-1-21 23:55 8065 10080 2016
Setmana 6 25-1-21 0:00 31-1-21 23:55 10081 12096 2016
Setmana 7 1-2-21 0:00 7-2-2123:55 12097 14112 2016
Setmana 8 8-2-210:00 14-2-21 23:55 14113 16128 2016
Setmana 9 15-2-21 0:00 21-2-21 23:55 16129

Abans de process#es, es va procedir analitzar les dades dels 76 analitzadarab
unalongitud de 18145 dades cadascup@ es van emmagatzemar totes enmatiu

de dades que vam anomenar Seriel, 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 endavaat,conjunt de dades de cada analitzador secéatreom una

série i del 76 grups de dades disponibles treballarem7dmb
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4. CLUSTERITZACIO VISUAL

Enprimerllogs ha procedit a visualitzar | es dade
fer una clusteritzaci - vi bsereatque aReneswséritcsat de
presentaven valors nuls i fora dehg admissible per tant no podien ser considerades
completes Considerarem que una serge@mpleta quan no conté dades esl-ISi es

té en compte que no &eros o valors infinitscaldradir que la série és completa i

acotadaEn els sistemes de submi st r ament doé siugvalar,admespi zer o
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 sisiencaptacié i/o transmissio de

dades.

4.1. Determinacio de les series completes i segompletes

Degut a que totes les s ries presenten valc
maxims moltper sobre dels valors possibles s 6 h a r e-prdcéssamemnttde lasn pr e
74 s ries amb |l a creaci- dobébun programa que
déoaquesrtocmrses ament ha estat duaeremmlissitls t uci
zeros, pkvalor anterior, i establir un limit inferior de 0i2un de superior 1,5 de la

série, és a dir, tot aquelles series que en un determinat valor sigui inferior a 0,2 o
superior a 1,5 sera substituit per el valor delimitat. Totes aquelles series amb més de

1000 zeros consecutiusossiblement degut a diverstises sense dades,6 han descart

ja que dificultaria | 6an’ |eswgaidepurd 66)iaamme nt |, (
| el i minaci - de 5 que pr eses drmeopseguittl®s de 1
series.

A continuaciés 6 e x p | i c leel procedimentdestablart de pseocessamerde les

dades

Inicialment, per saber si les 74 series estan completes o contipt@samentes va
mirar quin era el valor minim de cada serie utilitzant la comanda min(Varx) per cada
série de Varl fins alVar76 on ens va indicar el nUmero de zeros que tenia cada serie i
aixi qguedamos amb les series onalor minim era diferent a zero. Daula3 mostra

les series plenes.
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Cal fer esment gue |l es s tai degut aV/sews 3 3, Va
comportamers totalment rectes i amb la presencia de valors de concentracié de clor

amb un rang i1 nadmissibl e. Va&nkaess, Vargbhan de s
Var7l i Var74amb la presencia dealors de concentracié negatius, cogae és
f2sicament | mpPRestant, terine67 sefiea dealddestper aeaballar.

S 6 0 b geer fimadment hi hd4 series quao presenten cap zereliseu valor minim

de concentracio de clés superioa 0,2

Serie min(Seérie)
Var7 0.7
Varl2 0.6
Var34 0.43
Var39 0.5
Vardl 0.6
Vard4 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 craaun vector de dades de les &dries consideradesdistribuides per
set manes, sbha observat el comportament de
clor (eix ordenades) amb la durada de mostreig de les mateixes, 63 dies (eix d'abscisses)

utilitzant la comanda plot(X,Y) s 6 ha | i mi t atilitzaticede la domdndas a mb |
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axis(limits) amb urvalor minim de 04 i un maximde 1,5 degut a que no tots els
analitzadors es troben a la sortida de diposit que alimenten xarxes de distribucié que és
de 0,5 a 1. A més a més, hi ha diposits de transport, gdenptreballar a valors
diferents, i analitzadors a xarxa que poden sisgaentre 0,2 i IEn les il-lustracionsle

lal0alalps 6 o b sl eompodament de les4 series.

Var 7
1.5 T
S
S |
& "Lt At L
2 |n‘I U HI ‘Ili il |H |||11']|I !
e
0.5]
1IEI EICI EII'I.".I 4I'I.".I 50 Eiﬂ
Temps en dies
Var12
157 T T T T T :
ATRT
[ v
§1 | h y I }']HHJ’ fim
g
05
| 1I[] 2I{I| HIJD 4I{I| 5I»C| EIJD

Temps en dies

[I-lustraci6 10: Séeries de dades 7112
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Var 34

=y
(%]

—

Rang de cloracio

o
[4)]
b=
-
P
ﬁ
-
-
i
¥ ——
—
=
k-
-
-

10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 39
1A5 T T T T T T
©
[&]
o
o
[&] 1 i
@
=]
8 it H\Fh%””‘%
=
(]
hd
0‘5 i Il Il Il Il Il Il 1
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Il-lustraci6 11: Series de dades 341239
Var 41
1.5 T T T T T T
©
(Tl
o
o
E
Q
=
j=)]
[=
©
ha
0‘5 1 Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 44
1.5 7 T
©
(Tl
£
o
[Tl 1V ]
feb}
=
= | |l
ks "'J-J\L-"*-L AN NI ANRANARANE SNY 2R . M MU
0‘5 i 1 Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60

Temps en dies

Il-lustracio 12: Series de dades 4144
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1.5 T Yar S0 T T T
5 L ST
051 7
1I0 2I0 SIO 4I0 SIO BIO
Temps en dies
1.5 T T Yar 35 T T .
2 Lt b s

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

II-lustracié 13: Series de dades 5055

Var 56

15 T T T T T T
©
[&]
©
S
C 1r i
@
=]
2 I
& S [N [N ]| -

[
05 1 _IL 1 1 1 1 i
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 59

15 T T T T T T
©
[&]
©
S
o 1+ i
@
=]
2 1IN
& JllllllﬂllllllIUfJIllIIIIllIIIMIIIWIA_MIIAIIIVIIJ WMMMHMMMIMNH

0.5 b

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

Il-lustracio6 14: Series de dades 56 i 59
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Rang de cloracio

Rang de cloracio

Rang de cloracio

Rang de cloracio

Jordi Moreso Milan

Var 63

1A5 T T T T T
1
0‘5 Il Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 69
1A5 T T T T T T
1 -
T LT AT T
WJL
0‘5 i Il Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
I-lustraci6 15: Séries de dades 63 i 69
Var 75
1A5 T T T T T T
1 -
0‘5 i Il Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 76
1A5 T T Tl T T
T
0‘5 Il Il Il Il Il Il i
10 20 30 40 50 60

Temps en dies

Il-lustracié 16:. Séries de dades 75176
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Var 34 &, AEMAQ 4}

Rang de cloracio

%4w"\ﬁﬁwﬂthlm‘h h [
" '"NL«' ]\u Yol l \' J J LT
0.5r p WA W “‘*‘NW A

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

Var 55
15 T T T T T T

1_ -

.l “J “J“l IU‘III ”“Jm!ﬂ[Hi"JLIJII“IHhIII*I}IIﬂlHIlllhlllll_

30 40 50 60
Temps en dies

Rang de cloracio

[I-lustracié 17: Séries dedades 34 i 5%lescartades

En canvi, en ladl-lustraci6 17, les variables Var3#Var55 de momers 6 han apart at
grups. Erel cas de la Var 34es dues primeres setmanes es veu un rang de cloracié del

valor de0,630,7 i a partir de la tercera setmana hi ha una baixada del rang amb un

valor de 0,5 que es mantgraximadament al llarg de les darresesmanes. iEcanvi, el

cas de la Var 55 presentaa alteracio en el comportament de les primeres setmanes
respet e | a resta de setmanes, j a dertantl 6 ampl i

tenim 12 sériespossiblement degut a un canvi en la consigna del sistema de cloracio.

4.2. Clusteritzacio visual de les series completes

Un primer compor t anat&stable, grusegon addmeniat Pelrieonatic,

un tercer anomenat Fregq¢ ncia doéoscillLlaci

Tot seguit, era ll-lustracio 18i la ll-lustracic 19s 6 e x posa unesepci® mpl e i

de cada comportament.
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Tipus 1: Estable (Var 7)

1.5 T T T
©
[&]
o
o
o 1r
@
=]
o
c
O
o
05 i Il Il Il Il Il Il i
0 10 20 30 40 50 60
Temps en dies
15 Tipus 2: Problematic (Var 41)
©
[&]
o
o
o 1+
@
g il
o
c
T©
o
05 i Il Il Il Il Il Il i
0 10 20 30 40 50 60

Temps en dies

[I-lustraci6 18: Tipus 1: Estable i Tipus 2: Problematic

En la Il-lustracié 18 s 6 o b tdessenyals amb comportaments diferergk primer
senyalpresenta un comportameestablelcom la Var7) i el segonun de problematic

(com la Var 41)En elcomportament estabtiel primer senyales pot veure que el rang

de cloraciépresenta pujadegetitesi baixades progressivam el valor minin de la
concentracié del clor ssmanté en tot moment. En canvi, el comportament problematic

a mida que van passant els dies, presenta irregularitats amb pics elevats de concentracio
i valors minims cada cop més grans. Per exemple, els 20 primers dies el valor minim de
concentracié és de®mg/l, mentre que del dia 20 al 43 el valor minim de concentracié
augmenta fins a 0,7 mg/l on finalment al llarg dels Ultims 20 dies, el valor minim és de
0,8 mg/l.
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Tipus 3: Freqiiéncia d'oscil-lacié (Var 44)

1.5

o

[&]

o

o

5 ﬁ I

=

o

é:‘:u h'-leH' AN LN L : . "h'-L' L

051 g
0 10 20 30 40 50 60
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15 Tipus 4: Inercial (Var 12)

©

[&]

s it

© LU 1

g ! Lﬂﬂ l’V\‘H’I“H'h

o I 1T W

=

(]

o

05_ 1 | | | | I ]

0 10 20 30 40 50 60
Temps en dies

II-lustracié 19: Tipus 3: Frequéncia d'oscil-lacio i Tips 4: Inercial.
Altrament, @ la ll-lustraci6 19s 6 o b tdwes s=myals amb comportaments diferants
les anteriorsEl primer senyalpresenta un comportamedte fr eq¢ ncia dobéos
(comla Var 49 i la segona un d@ercial (com la Var 41)El comportament oscil-latori
presenta una variaci6 amb uns extrems molt pronunciats i un moviment repetitiu
respecte al valor central al llarg del temps. Envigagl comportament inercial del
senyal inferior, mostranes variacions puntugaldel rang de cloracié6 com per exemple,
en | 6interval de temps del dia 12 fins el
maxim 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 senyalpari r de | a visualitzaci - del s
detectat 4 tipologies de comportaments. Taula 4 mostra els senyals classificats

segons els segiients comportaments.

Taula 4 Indicadors visuals seriesense zeros

Tipologia de comportaments | Series de dades

Tipus 1: Estable Var7, Var59, Var69, Var75 i Var39
Tipus 2: Problematic Var4l

Ti pus 3: Freq¢ ncl|Vard4, Vars0, Var63i Var76
Tipus 4: Inercial Varl2 i Var56
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4.3. Clusteritzacio visual deles séries seracompletes

Per trobar indicadors similaesles 4 tipologies definides anteriormesntd rhaaalitzat

totes aquelleséries de dades que inicialment havien ededcartadegel fet de
presentar zeros al llarg de la sériot seguit s 6 hracedpa utilitzar la comanda
Sum(eq(VarX,0)) on X va de 4 76 de le$7 séries que cerca si hi ha valors de la

VarX equivalent a 0 i fa la suma, per tant ens da@dmeombre de mostres que son zero i

aixi poder mirar les séries amtrenys zeros. El criteq u e s 06 h ha estaescollir t z at
totes aquelleséries de dademmb unnombre inferior a 10 zeros dins la llargada cada
sériela qual cosa els zeros podien depreciats

Per tant, ddes 67 series de dade§3tenen zeros amb un rang de 1 fink4403 zeros
de les quald8 han estat les séries seleccionades amb un nombre inferior a 10 zeros. A
continuacio era Taula5 mostra les 53éries la quantitat de zeros de cadascuna.

Serie | Zeros | Serie | Zeros | Seérie | Zeros | Serie | Zeros
Varl 14 Varl6e 11 Var29 52 Vard7 1
Var2 69 Varl? 18 Var30 S Var48 88
Var3 615 Varl8 31 Var31l 7056 Var49 4
Var4d 4 Varl9 9 Var32 4 Var51 190
Var5 & Var20 1 Var35 28 Var54 8
Var6 115 Var21l 736 Var36 52 Var58 2
Var8 8 Var22 1 Var37 259 Var6l 14403
Var9 17 Var23 11 Var38 6 Var62 213

Varl0 2 Var24 27 Var40 69 Var64 70

Varll 33 Var25 & Var42 126 Var67 14

Varl3 1 Var26 7 Var43 258 Var68 15

Varl4d 73 Var27 2282 Var45 46 Var70 303

Varl5s 9141 Var28 22 Var46 68 Var72 1

Var73 75
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D 6 aeqtai taula podem observar &8 sériesa teballar Var4, Var5, Var8, VarlO,
Varl3, Varl9, Var20, Var22, Var25, Var26, Var30, Var32ar38, Vard7, Var49,
Varb54Var58i Var72 Les variakes que es troben en vermell son variables amb un gran
nombre de zeros, aixo ens indica que en un determinat interval de temps hi ha hagut un

error dbébequip o que hagin estat netejant el

En aqu e s tlimitataeds eixos deltea grafiques ambvalor minimde0,3i un
maxim de 1,5 ja que a diérencia de les anteriors, algusenyals presenten rangs de

cloracio inferiors a 0,4.

A continuaciéen lesil- lustracions de la 20 a la 28s visualitzen le48 seriesamb un
maxim de 10 zeros per wee si existeix una relaci6 amb les 4 tipologies de

comportaments que sOhan trobat anterior ment

S muwwmm 1 m o

%os} | | i 1T B || 1§ B M
ré I

% I P kull’llllrl“hlll""!iﬁﬁll’lllflillqll'ml'hlfIIIIq\M‘IIHH"”HrH"l]

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

Il-lustracio 20: Séries de dades 4i5 amb 4 i 3 zeros
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Var 8
1.5 T T T
e
£
=
g
(]
@ o5 1
10 20 30 40 50 B0
Temps en dies
Var 1
1.5 T T I' n T T T

Rang de cloracio

=
o

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

Il-lustracio 21: Series de dade®i 10 amb3 i 2 zeros

Var 13
1.5 T T T T T
=
gl
8 HIMM[J‘%HTHH#I-‘
. I
(1]
X ps
10 20 30 40 50
Temps en dies
Var1
- Iﬂ' 9

i fu b 0 U

Rang de cloracio

10 20 30 40 50 60
Temps en dies

Il-lustracié 22: Seéries de dades 13 i 19 arhb 9 zeros
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Var 20
1.5 T T T T T T
2
5. |
-
=4
(]
@ o5} 1
10 20 30 40 50 B0
Temps en dies
Var 22
3
(1]
8
2 ]
@
=]
on
| =]
[17]
o 4
10 20 a0 40 50 &0
Temps en dies

Il-lustracié 23: Séries de dades 20 i 22 ambzero cadascuna

Var 25
1.5 T T T

Rang de cloracid

Rang de cloracié

Il-lustracio 24: Series de dades 25 i 26 arh 7 zeros
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Var 30
1.5 T T T T T T
=]
5.
-
g e
@ ost .
10 20 3o 40 50 60
Temps en dies
Vv
. . .'32
3
B
3 1 ]
: 'll
=]
o
= \14 N
o 05r _
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Il-lustraci6 25: Series de dades 30 i 32 arih 4 zeros
Var 38
1.5 T T T T T T
=]
;.
=
g
(]
® 0.5 LB
10 20 30 40 50 B0
Temps en dies
Var 47
155 .'
3
B
T e N |
8 _H_ITJI
=]
o
s | hfﬂ_m
® o5 1
10 20 30 40 50 B0

Temps en dies

Il-lustracié 26: Seéries de dades 38 i 47 aréh 1 zeros
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Var 49
1.5 T T T T T T
g i}
@ “J(
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g
v r 1Ll l | |
o5+
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 54
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2
(5]
E
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c
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Il-lustracio 27: Series de dades 49 i 54 amh 8 zeros
Var 58
1‘5 T T T T T T
B
Q
=
3 11 1
QO
= HHLLMMMW_LITHFI“_FII
o
5 Lﬁ_lmrlju'wmim
o 05 _
10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Var 72
1‘5 T T T T T T
B
Q
=
3 11 1
QO
=]
o
=
[
o 05 Ii
1 1 1 1 1 I 1
10 20 30 40 50 60

Temps en dies

Il-lustracio 28: Séerie de dades 5872 amb?2 i 1zercs.
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Inicialment, es va seleccionar séries quéimguessirzeros, que fossin plenes. Ens vam

quedar arh 12i apartird 0 a epwadeduir quins tipude comportament presentaven

Un cop so6bhan analitzat vi d&sérlesnde mdadesarmbs ¢ o mp
pocs zeross 60 h a d e\ac7aja que presdnta un comportamtatalment pla per
tant tenim 17 series de dades amb pocs zeros.

Tot sequit en laTaula6s 6ha procedi't a completar el g
comportament trobats anteriorment, ja que aquestes presenten comportaments semblants

respecte les anteriors.

Tipologia de Series de dades

comportaments Sense zeros Amb zeros

Var7, Var59, Var69, Var7b Var4, Varb, Varl0, Varl3 i

Tipus 1: Estable
Var39 Var20

Tipus 2: Problentic Vardl Var38i Var49

Tipus 3: Frequencia _ _
] | Vard4, Var50, Var63 i Var76 | Var8, Var22 i Var32
déoscil Ll aci

Varl9,Var25,Var30, Var47,

Tipus 4: Inercial Varl2 i Var56 _
Varb54, Var58 1 Var26
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5.PRE-PROCESSAT | RECONSTRUCCIO DE LES
DADES

Com s 06 ha «iliastdrior,efetldatrelsakbacamb dades reals, moltes vegades hi

sol haverespais buits (perdua de dadet®dmbé grans quantitats notables de zeros dins

dels fitxers que coehen una llarga serie de dades. Aquestes situasiongegudesa

que enage |l | prec?2s instant, |l 6analitzador est
seguretatel canvi de consignda neteja del dipositnafallada del sistema de bateries

qgue alimenta el telecontrol, eteer poder emprar técniques de classificacio noalss

cal substituir les dades no valides per valors valids.

Per poder soluciondro,s 6 ha cr eat un al gorisme per proc
| a f i nebninartela talord gue son zero i els que sén excessargenint el valor

ant er i oesta maned&vitmgpwoblemes temporals, és a dir, cada dada esta
associada a un instant de temps i si es suprimeix una dada de les 18145 es veuria un salt
temporal. Tambhé a mb | a plimigas élsbvaldrsi nulsade cadabserie mantenint

el valor anerior, i totes lesséries que tinguin més de 1000 zeros consecutius descartar

les i no considerdes, ja queal substituirles pé mateix valor previ respecte als zeros,

no es podria fer aproximacions amb la mateixa.

L6 al gor i s mecre@mananenada-bapurabi en | dentorn Mat|
ens ha permeés depurar les séries de treball amb la finalitat deldtriapreparates

per un posterior estudi gl obal Al2FRuhcédssi f i ca
FDepuraDades.m

La funcié es pot cridarde la seglent formafNova_ Var,Informacio Var] =
FDepuraDades (Varyvalor minim valor maximj i seguei x | 6esquema d
[Output] = nomFuncié(Inputs) on Nova_Var i Informacié_Var és la sortida de la

funcié, FDepuraDades és el nom de la funcié creada i les variables a enteafuamcio

sén les Var, valor_mim i valor maxim

S 0 leamsiderat que el valominim és 0,2 i el valomaxim®s 1, 5 i ddaquest :
tot aquells valors superiors a 1,5 ianbrs a 0,2 serasubstituitsper els valors

pertinents que son 1,5 per valors gran3,2 per els petits. Cal considerar que no és
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habitual valors de concentracié de clor ni per sota de 0,2 i per sobre de 1,5. El fet
doéoeli minar aquell s quesoebsrtei gduei nl ,h pSe rp esrosteag ude:
déel i minar tot aquells valors que podrien

calcul de la distancia entre elles.
La funci - soOestructura de |l a seg¢ent f or ma

1. SSanalitza | a s rie do6aonshuls.aSdésel taa, elsgerear veur
al llarg de la série i els substitueix per el valor anterior no nul.
2. En la matriu Var_zero es localitzen els valors que sén menors a valor_min i en la
matriu TF1 es mira si Var_zero presenta una matriu buida. Si laurdatbuida ens
retornara un 1 i esta plena un zero. Un cop localitzats, es fa un condicional indexat
desde 1 fins la llargada de Var_zero (18145 dadeshaude complir si la matriu
TF1 & més petita que 1( ha de donar zero per saber si la série pa)a planateix
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 qr@&sessda variable.
3. Es procedeix a fer el mateix condicional anterior, pero en aquest cas amb la variable
Var ma x , indexat dél1 fins a | a seva ||l argad
gue s6n majors a valor_max i en la matriu TF2 es mira si Var_max és plena o esta
buida.
4. La variable Var ja depurada i acotada amb valors més petits de 1,5 i valors més

gransde 0,2s 6 emmagat zema en | a variable Nova_va

Amésamés sbha creat u nndormace tVar que emanagatzemén a d a
seguent informacio: els nombres de valors nuls, de zeros, el maxim nombre de zeros
consecutius, el nombre maxim, el nombre magonsecutiu i el valor maxim de les

S ries process adassestanabicgmpEmantaria draindeated ,

nombre de valors nuls, el nombre de zeros de les dades sense processar, el nombre de
zeros consecutius, el maxim nombre de valors mgxgh maxim nombre de valors
m"xims consecutius i el s valors m"xims de

comprendre | 6origen débaquestes dades tract a

Per no haver de depurtotes les seriemanualment i andes guardantuna per una,
s 0 h anit dna matriu de dadegue ha emmagatzemsérie per serie de la seguent

manera.
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Matriu_variables= [DATA_NUM Varl Var2 ...... Varklpn 1, 2 .k son les séries que
es volen depurar, per exemgl@s varljndexarlesi utilitzar la comanda for i=R, on
k és el nombre de sériegcorporades a la matriu, en el nostre cas k &7q66 series

ja que la primera és el DATA_NUM).

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

__maxim)

On Nova_Varés la natriu de dades depuralgues 6 AnamenaMatriu_variablesDi

Informacio Varsera la matriu_informacio.

Es pot analitzar el seguentprograma en | 6 An nAdl8. Programa
ProcessamentDadesClor.m &&Fiesamb la creacié de la matriu deriadles filtrades
Matriu_variablesDutilitzant la funcé FDepuraDadeger depurates.

Uncops 6ha depur adsbdseriess dhdeebsdgervat en | a mat
Al nformaci - _Varo que hi ha 5 ilfumcibaokes es que
ha depuraja que el criteri establert era no superar els 1000 zeros, pertasitb ha pr oced
a descartales. La matriu Informacié_Vade les 66 sériegs troba enPANNEX 2.

Matriu Informacio_Var

Lesseriesque han estat demtadesson:Varl4 amb 5507 zeros (Columna 14), Varl5
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, sdbha modi f i cmadtriude ldades dapurades nét6e r i o r
series.El programaactualitzat es troban Al.4. ProgramaProcessamentDadesClor.m

(61 seéries)

A cont i nuaunacomparacd liala matrde dades abans de ser depurades

amb la matriu de dadesplgeadepp er conf i rmar que sodébhan filtr

Per saber el rang de valors de | a matriu de
valors maxims i els minims, on es veu que hi ha valors més grans de 1,5 i valors

inferiors a 0,2.

La Il-lustracid 29 i Ill-lustraci®6 30 mostren els valors minims i maxims de la
Matriu_variables C a | comentar, gue a | 6 Hemanwalorsl e mi r a

més grans de 3000 i de 6000 en alguns casos, els quasigics, i els altres de 1,4 0
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1,7 aproximadament, els valors que surtewaahmand windowestan dividits per
1000.

Command Window ®
>> min (Matriu variables) A
ans =

Columns 1 through 11

0 0 0 0 0 0 0 0.7000 0 0 0

Columns 12 through 22

0 0.6000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Columns 23 through 33

0 0 0 0 0 0 0.5000 0.4300 0 0 0

Columns 34 through 44

0 0.5000 0 0.6000 0 0 0.5800 0 0 0 0

Columns 45 through 55

0 0.6000 0 0 0.3000 0.5000 0] 0.5000 0 0.5000 0

Columns 56 through 62

jk 0 0 0.5000 0 0 0.6000 0.4000 v

Il-lustracié 29: Valors minims Matriu_variables

Command Window ®
A
1.0e+03 *
Columns 1 through 11
0.0630 0.0023 0.0024 0.0023 0.0011 0.0013 0.0026 0.0012 0.0027 0.0025 0.0010
Columns 12 through 22
0.0028 0.0018 3.2759 0.0022 0.0019 0.0018 0.0011 0.0012 0.0020 0.0020 0.0012
Columns 23 through 33
0.0010 0.0019 0.0023 0.0020 3.2759 0.0021 ©.5531 0.0020 3.2759 3.2759 0.0020
Columns 34 through 44
0.0020 0.0014 0.0023 0.0044 0.0010 0.0020 0.0020 0.0011 0.0011 0.0019 0.0020
Columns 45 through 55
0.0017 0.0020 0.0014 0.0017 0.0008 0.0008 0.0009 0.0008 0.0022 0.0018 0.0020
Columns 56 through 62
0.0018 0.0020 0.0014 0.0009 0.0016 0.0011 0.0024
L v

Il-lustracié 30: Valors maxims Matriu_variables

En canvi, la ll-lustracié 31 i ll-lustraci6 32 mostren el rang de valors de la
matriu_variables0,2 minim i 1,5 maxim a més a més de depurar els valors nuls i

substituir els eros per valors anteriors).
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Command Window

>> min(Matriu variablesD) A
ans =
Columns 1 through 11

0.3000 0.2000 0.2000 0.2000 0.7000 0.2000 0.7000 0.4000

=]

L2300 0.6800 0.2000

Columns 12 through 22

0.6000 0.7000 0.7000 0.5000 0.7000 0.6000 0.6000 0.5700

=1

L2000 0.6000 0.6000

Columns 23 through 33

0.4000 0.4000 0.5000 0.5000 0.5700 0.5000 0.4300 0.5000

=1

.5000 0.2000 0.3000

Columns 34 through 44

0.5000 0.2000 0.6000 0.5000 0.2000 0.5800 0.2000 0.6000

=1

.2000 0.5000 0.3000

Columns 45 through 55

0.6000 0.2000 0.3000 0.3000 0.5000 0.5000 0.5000 0.4000

o

.5000 0.3200 0.2000

Columns 56 through 61

fk 0.4000 0.5000 0.2000 0.5000 0.6000 0.4000 v

[I-lustracié 31: Valors minims Matriu_variableB.

Command Window v

>> max (Matriu_variablesD) ~

Columns 1 through 11

1.5000 1.5000 1.5000 1.1000 1.3000

[

.5000 1.2000 1.5000 1.5000 1.0100 1.3400

Columns 12 through 22

1.5000 1.0000 1.5000 1.2500 1.5000

-

L1000 1.2000 1.5000 1.5000 1.2000 1.0000

Columns 23 through 33

1.3000 1.5000 1.5000 1.2500 1.4900

-

L5000 1.5000 1.3000 1.5000 1.4000 1.3000

Columns 34 through 44

1.4000 1.5000 1.5000 1.0000 1.5000

-

.5000 1.1000 1.1000 1.1000 1.5000 1.5000

Columns 45 through 55

1.5000 1.4000 1.1000 0.8000 0.8000

=1

.9000 0.8000 1.4000 1.5000 1.2700 1.5000

Columns 56& through 6€1

fi 1.5000 1.4000 0.8700 1.5000 1.1000

-

.5000 v

[I-lustracié 32: Valors maxims Matriu_variablesD
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6. TECNIQUES ESTADISTIQUES PER A LA
CLASSIFICACIO

L 6 o b j eaquest capitdl @s veure si utilitzant técniques estadistiquess@ota

mi tjana, medi ana, desviaci - est " ndard, el s
poden ajudar a extreure m®sicercafuoasmdtadi - d o6 aq
entreelles amb lac o mbi naci - tecdiduesffu e snees de t ot , soOha

estudi global amb diferentsombinacios de técniques com mirar els extrems, tant

superiors, com inferiors de les mitjanes diferencia entre mitjapaediana, la relacio

de laintegral amb desviaciéstandard entr e dbéal tres. Com aque
ni vel |l doéoindicadors globals no ens han don
utilitzar-l e s a ni vel |l doéindicador s setmanal s.

proporciona cap sembl an- a, eptdiarlatuaiformitatd® lbsaseéripsr o c e d i
de dade wtlitzabuma aliré thcaica com é&s mitjana aritmeticaetmanal de les

9 setmanes de dades.

D6 aqgue st anbladiferénciaentre les mitjanes maximies mitjanes minimes,

sbha pogut establ i rperwhsenarrquiriee deiles ghges soh as s i f i
regulars(18 Series_regularsjjuines ho s parcialment 21 Series_smi_regulars)

quines no tenen cap semblancga (22 Series_no_regulars).

6.1. Indicadors globals

La i dea do aey uealdzaraun estadt a nivell global per intentar trobar
indicadors interessants i que ens facilitin una idea per la posterior classificacio de les

seéries processades.

A cont i nudataitermela stifitte@d de tecniques estadistiques pesrcar

indicadors globals i mirar quines variablpeesentaven poca dispersié respecte la

mitjang i posterior mirar la seva desviaci6 estandard. di sper si - dobébuna s
ens indicacom estan de centrades o agulesles dades entre si i respecte a la seva

mitjana. La mitja, mitjana, la desviacié estandard, irtsements, els percentils i

I nt egr al S-n t cniqgues estad?2stiques que
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conjunt de dades [En elwasmeenaguestes @aniquessne Brs o r
donessin gaire informacio, es procedira a utilitzar altres técniques.

Primer de tot, soOha emmagatzemits als valbrd depairatsnat r i u

de la matriu Matriu_variablesD i aixi teme una copiger poder treballar amb els

indicadors.
M=Matriu_variablesD i %Definicio 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

série de dadgwocessada 0 seivaala Taula?.

Taula 7: Matriu_variablesD guardada en la matriu M

Per fer la diferacia d'unaserieamb l'altre s 6 h a laamatduadtincrements (Ml). La
matriu incremental és la diferéncia entteeval or actual ,pertahtbant er i
enshadonaun 2 ndex de variabi |l i erdes6lsegesdinedet e | 6 a

la matriu.

Mi=abs (M 2: length (M,:)) -M1l:length (M-1,));
Llavorss 6 ha | éi @mategr al per ftoumnes cadasnapeasiabe t ot es

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

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

(integral)

N=length  (MI);

CS=sum(MI)/ N, %D'aquesta manera ens sumara totes les fil es de
cada columna i es dividira per el nimero de columnes, quedant

una fila amb 61 columnes
Mmearrmean(M; % Matriu Mmean gue 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 sviacio estandard d e tots
els 61 valors de la matriu M on Mstd és de 1x61

Fi nal ment JaMatduhda dades guernmagatzema la mitja (Mmeae) la
primera columna, la desviacié estandard (Mstd) en la segona columna i la suma dels

val or s ab semkent(CSaladeecerd advlunma. r

MatriuDades =[ Mmean Mstd' CS];

En aquesta equacio, Mmean, Mstd i CS signifiojagraspostalel vector de 6files i 3

columnes

Un indicador interessant per analitzar les dades depurades és mirar els percentils de
cada variable astudiar. Un percentil molt tipic és el 66%, el 33% i el 99% per qué ens

indica que s'assemimolt a una distribucié normal E | f et de que sobas
distribucié normal vol dir que corresponen a uns percentils preestabtentgoden ser

el sigma(), el 2sigma(®) , entre doéaltres.
Primer s ha organitzat | es variables dee menor
permet ordenates dades de manera ascendent. Per exemdle per cent i | dou

equival a calcular la mediana de les mateixes dmdgsé indica el valor que es troba

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

A continuaciés 6 pracedit a calcular els percentils del 10%, del 50% i del 90% de la
matriu de dades depurades un cop ordenades de nasoeralent.

H=sort (M; %Q@dena de manera ascendent la matriu M i guarda els

valors dins de H

Mprctile  =prctile  (H] D);  %@lcula el percentil del 10%,
50% i 90% de la matriu i els guarda dins la matriu Mprctile

Si observem el percentil 50% (Segonduoma Mprctile) de les 6%ariables,que
equivaldria a fer la mediana de les mateixés nitjana de cada una de les\gitiables,
ens indica que eibesthpreda seu ceetre ja gaendtjarati lkai b u

mediana de les séries coincideixen.

La Taula 8 mostrales 9 primerescolumnesde la matriu Mprctile on es guarden els

percentils i la matriu Mmean ags guarda les mitjanes de les\@tiabks ( la primera
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columna és Varl, la segona Var2 i aixi fins a la columhagie és la Vaob).

S 6 o b getenim valors quasi idéntide la mitjana respecte els percentils del 50%.

Mprctile

Pelrg;”t” 0,7000| 0,6000| 0,4000| 0,8000| 0,7000| 0,7000| 0,7000| 0,5800| 0,7500
0

Pegg;”t” 0,8000| 0,8000| 0,5000| 0,9000| 0,8000| 0,8000| 0,7000| 0,8100| 0,8100
0

Pe;g;“t” 0000 1 |080| 1 |1100| 1 |08000|0,8600| 0,8600
0

Mmean

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

Com els resulta dels indicadors anteriors eoen concloeniss 6 h a  parutlitzar d i t
altres indicadors per veure si pet trobar algunalassificacié visual amb les dades

globals:

1)Séha mirat |l a difer ncia entre mM}jana i
ons 6 h a Jatmatriu cteada per les mitjanes de M (Mmean) i la matriu creada p

les medianes de M(Mmedian), emmagatzemanseva diferéncia entre mitjana i

medianaen una nga matriu anomenada MdiffGlobal.

Mmearrmean( 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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Diferéncia entre Mitjana i Mediana global

0.12
X 29
0.1F Y 0.08832 * 1
- X 52
X4 X 32 Y 0.1005 ]
Y 0.06441 Y 0.06425
|:| ﬂﬁ L ] [ 1]
g 5310642
o 0.04 ’ .
L=
[}
= 002/
[ 13]
z
= 0}
=
-0.02 | X 40 X 59
. Y -0.04335 Y -0.04241
-0.04 - ! .
X 14 X 43
-0.06 | Y -0.03709 Y -0.07007
[ ]
-0.08
0 10 20 30 40 50 60 70

Séries

Il-lustracié 33: Diferéncia Mitjana Mediana de les series

La Il-lustraci6 33 presenta umgrafic de la diferencia de mitjana i mediana respecte les

61 series de dades. Es pot obsetves indicadors de clusters: els extrems superiors

amb unamitjana 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 86 4,

37,62, tenen una gran diferéncia de mitgma d i ana i per tant soOohaul

tenen un perfil semblant de comportament.

En canvi, els valors negatius més significants com lesnuws 14, 40, 43 i 59
corresponesta les seried 6,45, 8 73,i veure si aquestambé presenten algun tipus

de similitud entre ells. La informaciés pottrobar més en els extrems ja que les
diferencies sén més significatives que la majoria de valeees troben en el mig. La

mediana ens esta donant elovacentral de la serie i la mitjana es pot observar que se'n

va molt a dalt, per tant ens est”™ dient qu

manera soOohaur ™ -Ho@algumatipus tlezcamportameats s oci ar
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Per tant,en la ll-lustracié 34 es mostrael rang de 0.06 fins a 0.11 on es troben

compresos la columna 4, 29, 31, B2ii veurem si tenen similituds.

Diferéncia entre Mitjana i Mediana global rang 0.06 fins 0.11

0.11
0.105 | -
X 52
Y 0.1005
0.1F * R
0.095 | E
X 29
© 0.09f Y 0.08832 E
ST -
g=]
[++]
= 0.085
(1]
c
3
= o008
0.075
0.07
X4 X 31 X 32
Y 0.06441 Y 0.0642 | | Y 0.06425
0.065 | Ld
0.06 L L L L
0 10 20 30 40 50 60
Séries

II-lustracié 34: Diferencia Mitjana i Mediana elevades de les séries

En lall-lustraci6 34 s 6 o b tels matns on la diferéncia entre mitjana i mediana és
elevada. Com a simple vista, les columnes 4, 31 i 32, corresponents a les series 4, 36 i
37 presenten valors quasi idéentics, es procedira a grafisanyal de cada série amb la

finalitat dbéobservar si presenten comportan
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1.5 T T |“Iar4

Rang de cloracié
=

o 1l 1] T
. . 1 .
0 10 20 30 40 50 60
Temps en dies
V.
1.5 T T ‘al' L

Rang de cloracio

“)‘\Hl ” U

0.5
0 10 20 30 40 50 60
Temps en dies
Il-lustracié 35: Comparaci6 series 4 i 36 amb mitjarraediana alta
Var 37
1.5 r

Rang de cloracio

e Wl

0.5

0] 10 20 30 40 50 &0
Temps en dies

II-lustracié 36: Séerie 37 amb ntjana-mediana alta
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En lall-lustracio 35i Il-lustraci636s 6 o b tres geeies on la diferencia entre mitjana i

mediana és elevada. Tot i presentar un valor quasi igual de diferencia entre mitjana i
medana, un cops 0 h an dps adriescda 86 i 36 ha vi st que pro
comportaments diferents. Per tantp s @lhzat els extrems on la diferéa entre
mitjana i mediana és inferior ja queé aquesta t cnica no sbéha
similitud.

2)S6ha procedit a wutilitzar desviacions est
tenien poca (mirat per extremsyeuresi visualment hi ha alguna gran diferéncia o no.
Si es fa efrafic de la matriu Mstdpn es troben totdss desviacions emtdards de les

6lsériesde dadgsr o c e s s ad eazgntingadid b s er v a

Desviacions estandards de les series de dades

X 29 .
Y 0.2035 i
é 3 1891 x X 35 XS5
02| P = ' Y 0.1832 Y 0.2242
.
|
= | '
» 015+ , |
(/2]
{ o
o
o |
0 |
?
o 01°F
o
| X19
‘ : Y 0.04841
0.05 | IVy
’ |
X 10 X 15 .
Y 0.04831
Y 0.04123 . X 45
Y 0.03419
0 —_—
0 10 20 30 40 50 60 2
Séries

[I-lustracié 37: Desviacio std de les 61 séries

Lall-lustracio 37, ens indicdes desviacions estandards de leséres.Les sériesque
tenen més desviacions son les columnes 4, 29, 35 i 55, que corresponen a les seéries 4,
34, 40 i 67.En canvi, les series que tenen desviaxipatites sén les columnes 10, 15,

19, 45 que corresponen a les &aril0, 18221 50.
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La desvia® ens indica que sOn series amb una dispersié molt gran, el queries pod
correspondrezom hipotesi en diposits petits 0 amb molta agitacidé, com son les arquetes
de sortida dOETAP ocprdinadesdipq simpulpsiewn

canonades cahuei xen | 6aigua des de punts de meno
majors.

SOhaur”™ de mir dercadd sesya Mbe | @ o EE@®EMague ab 6
mencionara més endavant.

El fet de mirarla integral(la matriu CSc om s 6 ha criormenhresadcte lasnt e

desviacions estandaréesn s p ot f a cadixi veureasr a simpl@istat exisdeix
alguna similitud.

Relacio desviacions estandards amb la integral de les séries

X 2.084 ' -
Y 0.2242
. X 3.589
Y 0.2035
0.2 *
-
X 2.113 X 2.605
Y 0.1891 .
Y 0.1832
i =)
& 0.15
w
c
g
0
L+
=
3 -
a 017 _
- X 4.205
X 3.00:. . Y 0.04841
n Y 0.04323 | «, _
. -
X 1.331 .
Y 0.04831 X 3.459
Y 0.03419
0 : I I
0 5 10 e 2 * v

Variabilitat
II-lustracié 38: Relacié Desviacié std amb l'incremental de B&kseries
En lall-lustracio 38, s Oes thesvidcions estandards respecte la variabilitat de les 61

séries de dadePer veure la relacido en mes detall, efi-lastracié 39 que es mostra

cont i nua c mnacompaatit de les ikelustracioidustracié 371 Il-lustracié 38.
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X 2.084 Relario desviacions estandards amb la integral de les séries
Y 0.2242 X 3.589 ' '
. Y 0.2035
0.2 .
..
a P a
% X2113 X 2.605
@ CYO0.1831 4y 4832
k=]
(%)
=
a 04
8 x 3007 i:ﬁ?iﬂ
mYo.nima. I
X1.331 -
Y 0.04831 X 3.459 . .
¥ 0.03419
0 ; 10 15 20 25 30
Variabilitat
P Desviacions estandards de les séries de dades
- T T T T
X4 X 35 b
02t Y 0.1891 . Y 0.1832 X 55 1
= & X 29 . Y 0.2242
7] Y 0.2035
@ 015 -
(=]
‘S
o
> 01 -
§ X 19
| | A | Y 0.04841
0.05 . J _
.
X 10 i s e
oL v 0.04123 0.04831 . . s
0 10 20 30 40 . 60 70
Séries

[I-lustracié 39: Comparaci6é desviacions std respecte les desviacions i variabilitat de les.séries

En la Il-lustracié 39 es pot apreciar que al centrabs amb els extrems es podra
caracteritzar els diferents tipus de comportaments. Una gran desviacié estandard ens
indica que els punts de dades poden estendre's lluny dedaaniitjina petita desviacio

ens indica que estan agrupats a prop de la mitjana.

Es percep que els punts de daltlel grafic de les desviacions respecte la variabilitat,
com soncolumnes 4, 29, 35 i 58prresponents a les sérigs34, 40 i 67ens indiqua

gue tenen una variabilitat baixa i una desviacio elevadaanvi, els punts inferiors
del grafic, com séres columnes 10, 15, 19 i 4§ecorresponen a les séries 10, 18, 22

i 50, ens indiquen que tenen una variabilitat baixa i una desviacié.baix

S6haur ™ dstragrapk:elstextrams alts, els qestan més aprop de l'origen i

els de la dreta
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Per veure si existeix una relacio ataldiferéncia entre mitjana i media(lalustracio

33), s @ portat a terme una comparacio per analitzar si els tres blocs observats, existeix

una semblan-a entre | es doslllustracidd0. qu e s .
Diferéncia entre Mitjana i Mediana global
T T T T
0.1 .
X4 LD &3 X 52
Y 0.06441 X 29 Y 0.0642 Y 0.1005
. Y 0.08832 | e
E 0.05 X 32
k] Y 0.06425
@D
=
(1]
c
& of -
£
: 1[;103?09 i x99
— Y -0.04335 Y -0.04241
-0.05 * X 43 *
Y -0.07007
L]
l 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70
Séries
o X 2.084 Relacio desviacions estandards amb la integral de les séries
. . : . =
Y 0.2242 I ¥ 3.580
Y 0.2035
0.2 * .
-
- . .
- ié];;‘ X 2.605
@, Y 0.1832
w 0w
c
[=]
5
A
>
B 01 R
(]
X 4.205
2 Y 0.04841
nnsl_ . g
.
31'331 o .xa 459
0.04831 ’
6 4123 | |y 0.03419 !
0 5 10 15 20 25 30

Variabilitat

II-lustracié 40: Comparaci6 diéréncia mitjanamediana amb desviacio std i variabilitat de les series

La Il-lustracié 40 mostra lacomparacio de la tecniques mitjamediana i la desviacio

estandard i variabilitat de les séries. Es pot observar que les cuigsiésade dispersid

presenterresclisters el superior, el mitja i el inferior.

A

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

les columnes 4 i 29, corresponents a les series 4 i 34, presenten una mitjanaadas ele

gue la mediana i una desviacié elevada amb una variabilitat baixa. En canvi, la resta de

series graficades no presenten cap semblanca. Per tant, aquestes dues técniques no ens

han aportat una informacancloent.
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6.2. Indicadors setmanals

A partldeil dahs cicles diaris, tamb® hi h a
setmana a wuna altre sdéintrodueixen canvi s,
reclorador. Treballar amb les mateixos indicadors anteriors i en aquest cas, en series

setmanalsp ossi bl ement ens pugui facilitar | 06an

Per centranos més en els indicadogstadisticanalitzats anteriormens 6 ha cr e a't un

matriu anomenada Dades_setmana on soO0emmaga

série per setmana (2016),total de séds depurades (plel total de setmanes de dades

(9 setmanes) i ddbaquesta manera tenir tota
series

E I fet de buscar indicadors globals amb tc
indicadors fiables talam s desperava I per ai x ., sbha pr

dades separades per setmanes i poder trobar els indicadors esperats.

Un cop creades | es agdemirpraam agossiblep iadicadsrg t ma n e ¢
la mitjana i la diferéncia entre mitja i mediana de les séries més constants i regulars al

llarg dels dos mesos de dades (9 setmanes).

%Agrupacio 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 segient es crea la matriu 3D Dades_setmana amb una
extensio de 2016x61x9

for i=1:n-
for j=1: Setmanes

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

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

end
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Pe r

mitjana de cada setmamer observata dispersié de cadascuna. Abans de tot,

veur e

S i

e X i

stei

graficat

pr viament

Xxen

s

r

anal

Jordi Moreso Milan

de

set manes

anaven

maj ori a

i es constants
s'’ha

Itzat el rang

del val or 0, 35

visualitzarles i analitzales que tinguessin la mateixa escala fixada amb la comanda

axis([x0 x1 yO y1]) deD,35 fins a 1,2. A continuacio, en les il-lustracions della4a

45, es mostrals 4 valors maxims i els 4 valors miniescollitsde cada setmanaid h a

creat una taula per veure quines seeesepeteixeen cada setmana i aixi poder triar

les més regulars i constants fossin

Mitjana setmana 1

£ AE0QQ K

12(y, [—T——1X14 i
Y 1.076 X 30
Y 1.085 . ® Y 1.016
1F X12 ' .
* , Y1065 . * *
© * * *
Sosl ¥ o#x K N * s o . * *q
= * * *
= * * * * * * ¥ *
* ¥ * % **** X 54
0.6 * ok * " aoox Y 0.5367
.. * * . .
X 33 X 49 .
0.4+ . ‘ Y 0.5254 Y0502 L | X58 ]
10 20 30 40 50| Y 0-4569 | g4
Séries
Mitjana setmana 2
=y ., : . .
Y 1.036
L]
1} X 14 i . . .
L L Y1088 * o X4
o . - ¥ 1.021 * |y 0.9975 *
Fo8+  #* * oxy : *#F
= * * koot *
= * % * * % * % Ty
* . * " ** * X 54
06| * ¥ * . * Ky Y 0.5337
. L 3
X 35 - .
Y 0.5633
0.4 . ‘ Y 0.5211 ‘ X 58
Y 0.4828
10 20 30 40 50 —
Series

Il-lustracié 41: Mitjanes setmanal i 2.
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Mitjan man '
1.2 X1 ﬁ—ixm Hana setmanad | 44 \—%'xss
Y 1.028 Y 1.048 Y 1.035
| J . o J Y 0.9808
1 = - . J
* *
* * 4 *
E ale** % % F=x * * %** * * L * *
S085 T 4 F L * *
= X 37 *
= * 4 *
* * * *
* " Y 0.5656 *
06 * * . . + R *
X35 X 54 [ .
04 ' ' Y05658 |, yos5320 | X58
10 20 30 ’ 40 ——ar—— Y 0.4693
Séries )
(%1 | X 14 ‘ Mitjana setmana 4
1.2 Y 1.096 T T T T
Y 1.042 . . .
L
1F . X 41 ]
X12 % * | Y 1.083 *
© *,  * \ _
Sosh* ** * voerr * * ok * " L §
:-.E‘ L J * * * * e L
b= * F * * * * #
s B * * * *x * | X54
' * ¥ ' o v F ok Y 0.4759
| X 33 L *e
0.4 . . Y 0.5216 Y 0.5536 X 58
10 20 ro— 50 Y 0.4652
Seéries
Il-lustracié 42: Mitjanes setmana 3 i 4
Mitjana setmana 5
1.2 T R T T T X 41 T_
X 14 )| Y017 | ) 9651
1] X1 Y 1.134 . # ]
© e P A T * * |
= L e # + ¥ * * oo
_{=|!. 0.8 ++ . * +‘+ #* . * . .
= # )
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0.6 " . . * ‘+ .
- - L1 .
o4L_ x4 : Y I i xoe
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‘o X6 | v 1.942 Mitjana setmana 6
' Y 1.071 | X 28
. Y 0.9907
1 . g
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@ | Y1013 "4 Yo * o)
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II-lustracié 43: Mitjanes setmana 5 i 6
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Mitjana setmana 7

Jordi Moreso Milan
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II-lustracié 44: Mitjanes setmana’ i 8.
Mitjana setmana 9
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Il-lustracié 45: Mitjana setmana 9
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6. Tecniques estadistiques per a la classificacio Jordi Moreso Milan

En lesil-lustracionsle la4l alad4ds 6 obt ® | a evol uci de | a mit
seéries de dades. Es pot observar que també presenten 3 blocs (superior, mig i inferior)

com les técniques anteriors vistes en els indicadors globals. A simple vistalugisha

séries de dadegjue es repeteixen al llarg de les 9 setmanes amb una mitjana alta com

les columnes 1 i 14, corresponents a les sériek6. En canvi, per la pairiferior on la
mitjana ®s bai xa,33iH8 cobrespomentaa lds e85 €001 u mn e s

Una mitjana alta ens indica que el rang de concentracio detrtlaguella setmares

meés elevat, per exemple el valor més elevat es troba en la siseaase €s de la

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

la mitjana és petita ens indica que el rang de concentracié dehcémuella setmarés

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

valor de 0,3757 mgl/l.

Per veure amb més detall les seness regularsal llarg de les 9 setmanesd0 ha el abor af

una taula per fer el recompteixi posteriorment visualitzar les més constaBtspot

veure a continuacién lestauleJaula9iTaulal0.

Mitjanes Columna

altes de Cl|C6 |C1l2|C14|C28|C30|C32|C41|C43|C46|C55|C56
repetides | maxims
Setmanal 1,12,14,30| 1 1 1 1
Setmana2 1,14,30,41| 1 1 1 1
Setmana3 1,14,41,56| 1 1 1 1
Setmana4 1,12,14,41| 1 1 1 1
Setmanab 1,14,41,46| 1 1 1 1
Setmanab 1,6,14,28| 1 1 1 1
Setmana7 1,6,14,32| 1 1 1 1
Setmana8 1,14,43,56| 1 1 1 1
Setmana9 1,14,55,56| 1 1 1 1

TOTAL 2 [ 2@ 1[2]1]4[1]1]1]3
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Mitjanes Columna

baixes de C4 | C33| C35|C37|C44|C49|C54|C55|C58
repetides minims
Setmanal |33,49,54,5§ 1 111 1
Setmana?2 | 35,37,54,5§ 1 1 1 1
Setmana3 |35,37,54,58 1|1 1 1
Setmana4 | 33,37,54,5§ 1 1 1 1
Seimanab 4,33,44,58| 1 1 1 1
Setmana6 4,33,55,58| 1 1 1
Setmana’ 4,33,44,58| 1 1 1 1
Setmana8 4,33,44,54| 1 1 1 1
Setmana9 4,33,54,58| 1 1 1 1

TOTAL S 2 (33 |1 6N 1 B

Podem observar que las series que es repeteixen magyaldls dos mesos de dades
son les seguents 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 \igres repeteix les 9 setmanes.
-columna 14(associada a la \VE8) es repeteix les 9 setmanes.

Mitjanes baixes:

-columna 4(associada a la \res repeteix les 5 dltimes setmanes.
-columna 33(associada a la \B8) es repeteix les 7 Ultimes setmanes.
-columna 54(associada a la Var64) gsateix 6 setmanes

-columna 58(associada la Var70) es repeteix sétmanes.

Un cop triades aquestes 6 seriess 6ha procedit a crear una
valor de la mateixa de cada setmana amb un total de 9 columnes que fan referencia al
totd de les setmanes i 2016 files que fan referencia a les dades per setmana, i una altre
ndi

manera tenir tota la informacio de cada serie triada en dos Uniques matrius.

amb el s i cadors com |l a seva mitjana,
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6. Tecniques estadistiques per a la classificacio

P e r gentengw Millor, es posa com exemple
1. La matriu creada de I¥arls 6 ha an

setmanes quedant una matriu de 2016x9,

Jordi Moreso Milan

la colurbpque esta associada la Var
S E Rt Betei

i una altre matriu creada anomenada

omenat sO6ha

Seriell ndi c atdanmitjang, medianpu aleswdacidé estandard de la Varl

guedant una matriu de 3x9 on la primera fila es

la mitjana, la segona per laanéddian

tercera per la desviacid. Aquesta part de codi es pot teobar | 6 ALrb.iPegrama

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

Acont i nuaci

series 1 i series 14.

s 0 ted mit@mmes ates @ldlarg de legp9asetraanes de les

Seérie 1 i Série 14 mitjanes altes

| =2
: |
émtmﬂ‘ﬂf M' I an M JHIW'AL
e e
1 | I,., l ,s .
21_2 . L
% A 'JJ lulinl# MH W llll" "l]ﬁ |lhﬂ| T[Hm 1

) 10 11

Setmana 2 en dies

12 13 14

II-lustracié 46: Seaie 1 i 14 mitjanes altes setmanes 1.i 2
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Série 1 i Serie 14 mitjanes altes

1.6 T T T T T T
— Série 1
— Série 14
14 e
g
L2 _
=2
1
ula 1 1 1 1 1 1
14 15 16 17 18 19 20 21
Setmana 3 en dies
1.8 Série 1 Iséﬁe 14 mlllanesaltes
— Série 1
1.4 | — Série 14 |
g 12) ‘ l
m
g |I|FI|‘I’II I\ l } M Iilﬂ M”“ﬂ [ "”I II‘ Il' | l Ii
| l
0.8
ula 1 1 1 1 1 1
21 22 23 24 25 26 27 28
Setmana 4 en dies
I-lustracié 47: Série 1 i 14 mitjanes altes setmanes 314
14 Série 1 lSaﬂe 14 mll]anesaltes
. T T
—— Série 1
13 | —Séneﬂ T
2| UL
1.1 ff l
uhrMh i il I| |l h m || | |u r[n |
1 l "
0.9
0.8 :
28 29 30 3 32 33 34 a5
Setmana 5 en dies
6 Serie 1 i Série 14 mitjanes altes
1.4
@12
@
- u
= 1 ‘I
0.8
nks 1 1 1 1 1 1
35 36 37 38 39 40 41 42

Setmana 6 en dies

II-lustracié 48: Série 1 i 14 mitjanes altes setmanes 51 6
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- Série 1 i Série 14 mitjanes altes
T T j

M‘F q'[lml M r|‘~| |

05 ' '
42 43 44 45 46 47 48 49
Setmana 7 en dies
18 Série 1 i Série 14 mitjanes altes
. T T T T T T
— Série 1
14} — Série 14 |||
|” LIl Il |||W T ’ I
|| I i 0L e AL
. LT
nﬁ | | | | 1 |
49 50 51 52 53 54 55 56
Setmana 8 en dies
Il-lustracié 49: Serie 11 14 mitjanes altes setmanes 7 i 8
18 Série 1 i Série 14 mitjanes altes
. T T T T T T
— Série 1
—— Série 14
14 .
1.2 4
1
m
c
@ a | |
=
=
0.8 -
0.6 :
0.4 - .
3.2 | | | | | |
56 57 58 59 60 61 62 63

Setmana 9 en dies

Il-lustracié 50: Serie 1 i 14 mitjanes altes setmana 9
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6. Tecniques estadistiques per a la classificacio Jordi Moreso Milan

6obt® | a

S 6 o b sl&géned prgsenga unes grans oscil-lacions i una amplitud

En les il-lustracionsle la 46 a la 505
series 1i 14.
més petita que la série 14. A més a més, la série 14 té un rang de concentracié inferior al
de la série 1 ja que presenta menys oscil-lacions. Si es classifiquen segootefa hip
inicial de les 4 tipologies de comportament, la série 1 pertany al tipus 3: freqiencia
déoscil LI aci -, es oscil LI

degut a | grans

4: Inercial deguts als canvis que pateix el rang de cloracié atiales 9 setmanes.

Tot seguit, en ldl-lustracio 51 s 6 Huba terme les grafiques de les series 4, 33, 54 i 58

gue presenten mitjanes baixes per veure si existeix una similitud a simple vista.

Séries 4, 33, 54 i 58 mitjanes baixes

121
Série 4
Série 33
1.1 Série 54
Série 58
1 -
09~

U

Mitjana
o
|

o, | !I\IMMHH 1

o l \ [ \ \
TRITR T H'[i | fl . ol \
iy, Tl et

0.4 | ‘L,II | 1 I i‘ |

0.3 g N

0.2 \ 1 | 1 |
Setmana 1 en dies
[I-lustracié 51: Series 4, 33, 54 i 58 mitjanes baixes setmana 1
En aquest a Igsrmitjneschaixes de deb sefes 4 i 33, que presenten una

resolucié de 0.1 digits i les séries 54 i 58 que presenten una resolucié de 0,01 digits.

h a treball ar

una millor resolucid unapossibleregularitat per veure com es desehyoen al llarg

Perfac | i ttadrde leOnetjanes 0 procedit a

de les 9 setmanes ja que les séries 4 i 33 presenten comportament dissimils.
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6. Tecniques estadistiques per a la classificacio Jordi Moreso Milan

A continuacig en lessegulients il-lustracions s 6 0 b s e r \‘eamitjaees bagkes pla r at

llarg de les 9 setmanes de les séries 54 i séries 58.

Series 54 i 58 mitjanes baixes

N : Série 54
0.7 " Série 58
06 k
m
Sosiy MY n J‘
= : a1 {|
2Rl e M wn At
04 | "I
0.3r ' JI'L
0.2 . \‘.. L A | . .
) 1 2 3 4 5 6 7
Setmana 1 en dies
aa- Séries 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
0.8 Série 58
0.7
g
Bk o.ﬁ
=
05 A% h k‘ N '1 W
JM\\ W# Wﬁ hw M\,P ‘fﬂwm\\ﬂ fp\ W
0.4
0.3
7 8 9 10 1 12 13 14
Setmana 2 en dies
Il-lustracié 52: Serie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 1i 2
e Seéries 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
121 Série 58
s
g
Los
= osl}
0.6 5
NI R b N ARG TN P |
YAy NN PR AT o A R wwwmk
0.2 . . . . .
14 15 16 17 18 19 20 21
Setmana 3 en dies
e Seéries 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
Série 58
06
m
“ Wk I A
E W‘ "w Wy ' ¥
04f"
0.3 i j
21 22 23 24 25 26 27 28

Setmana 4 en dies

Il-lustracié 53: Serie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 3 i 4
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o Series 54 i 58 mitjanes baixes
0'6 1 v ‘\v. \
oy Y
gos W\WM
£ 04 &Rk
0.3
0'228 29 30 31 32 33 34 35
Setmana 5 en dies
or Seéries 54 i 58 mitjanes baixes
| Série 54
——— Série 58
0.6 o i L A ) ﬂ‘ o
g h, ‘ “" l}“\ W L
= 0.5 X \ by
- r { 1 J 1 w }"
0.4 “
0‘335 36 37 38 39 40 41 42
Setmana 6 en dies
Il-lustraci6 54: Série 54 i 58 mitjanes baixes setmana 5i 6
. Series 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
——— Série 58
0.8
g 0.6 f .'I'-E
= "Myt i Aty
0.4
0'2 L 1 1 | Il 1 1
42 43 44 45 46 47 48 49
Setmana 7 en dies
. Series 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
——— Série 58
0.8} '\ﬁ
§ 0.6
= 4.#\ N&h I\ \ | ' '\‘
TR TR wﬂ »
0.4
0“249 50 51 52 53 54 55 56

Setmana 8 en dies

Il-lustracié 55: Serie 54 i 58 mitjaens baixes setmana 7.i 8

66




6. Tecniques estadistiques per a la classificacio Jordi Moreso Milan

Seéries 54 i 58 mitjanes baixes
Série 54
Serie 58
0.9

0.8

Mitjana

0e6n | | | 1
Wil Al M et A " I I | L II‘
o5 W I\ W AL U AL A
| U .I'1,L'|~J|'|f"}l-uu I IIJ I V L ‘\
041 | (N T I
¥ ,- \ "

. 11 M

I|r')- |

0.3

0.2 I I I | i
56 57 58 59 60 61 62 63

Setmana 9 en dies

[I-lustracié 56: Serie 54 i 58 mitjanes baixes setmana 9

En les il-lustracionsle la 52 a la 565 0 o lb miganainferior respectdes 9 setmanes

de les séries 54 i 5&i es comparen aquestes dues series amb éssahderiors com

son les series 1 i 14, es pot obsenyae lesquatresériespresenten un comportament

oscil-lant tot i havenhi una diferéncia de mitjane8. més a més,i®s fa comparacio

amb els 4 tipus inicialment planteja(¥1:Estable, T2:Problentia, T3:Freqiéencia
déoscil LIl aci - i T4: 1l nercial) aguestes dues
d 6 0 s c i Aniés anes, la serie 54 presenta un salt significatiu en el dia 24. La série

58 t® una f r eq@maonqusla54 thtd guescdimensiona del diposit de

les dues és de 16m

Un altre indicador set manal va ser mirar el
les diferencies més altes entre mitjanediana i les més baixes i veure si es troba
alguna serie constant alipde les 9 setmanes.
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Mitjana - Mediana setmana 1
0.1} X 18 . . X 59
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Il-lustracié 57: Mitjana-mediana 61 séries setmana 1.i 2
Mitjana - Mediana setmana 3
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Il-lustracié 58: Mitjana-mediana 61 séries setmana 3.i 4
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Mitjana - Mediana setmana 5
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Il-lustracié 59: Mitjana-mediana 61 séries setmana 5.i 6
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Il-lustracié 60: Mitjana-mediana 61 series setmana 7.i 8
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Mitjana - Mediana setmana 9

0.1 1

X8 X 26
Y 0.05707 Y 0.05625 X 32

X 39
. . Y 0.04911 -
0= ) Y 0.04548

Mitjana-Mediana
o

X2 .
Y -0.0499 X23
-0.05 [-* Y -0.0565 i
-
X6
Y -0.07971
- -
X3

v 7977
0.1 0.079

10 20 30 40 50 60
Series

Les il-lustraciongde la 57 a la Bdescriuen la difergcia entre la mitjana i mediana al

llarg de les 9 setmanes. Es pot obsemua hi ha certes series que son inferiors a la

seva mitjana i per aixo la seva diferéncia és negdfive. canvi , hi ha dbalt
alrevés. Axx0ensimli ca que els valors dbéaquella det e
lamedianaS6é ha procedit a agafar |l es 4 difer nci

qgue la mediana i les 4 diferencies negatives on la mitjana és inferior a la mediana per

analitzarles i seguir amb el mateix criteri per t
mitjanes. No obstant, aquest indicador no
meétode

Degut a la complexitat de treballar arséries de dadesals, no totes segixen la

mateixa metodologia per analitdare s . S6ha observat qgue | es
utilitzades (mitjanes, medianes, desviacions estandardsc r e me nt sentre | 6 i nt e
déaltres), tant per el s ,inmedshaspatatumclggd obal s
classificacio visuable les diferents series dels &falitzadors de clor, per tant, &n
seguenseccigs 0 h a parutditzae wha dltre tecnicper buscar la semblanca de les

series de dades
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6.3. Uniformitat de les séries de dades

Aconseq¢, @s¢as dae ilmf or maci amb
de |

sevaidea de la classificaci®&eran classificademntreels senyals que mantenémseva

obtinguda

refetuman” | i si es s ries per refoemuatéa al tr es
mitjana setmanali senyals quéhi ha canvis. Delsenyals que mantenda mitjana
aritmeticasetmanalseran classifida entre aquedl quetinguin pics grans, pics mitjos i

molt poca variacio, utilitzant la tecnica de la mitjana setmanal de toteariables.

Primer es creara una matriu anomenada Mitjana on gataenara les mitjanes de les
61 series amb les 9 setmartescadascuna continuaciés 6 o b s e rllstraced62 | a

les mitjanes de les 61 series.

%Matriu mitjana

for i=1:n-
for j=1: Setmanes
Mitjana (i, j )= mean( Dades_setmana (:, i,]j));
end
end
42 Mitjanes de les 61 séries al llarg de les 9 setmanes
Selm1
1.1 | Selm2
« B Setm3
» Set
Ak " em4 |
" : - Selm5
f 4 ¥ t & & ! y : Selme
0.9 F 3 s 3 : *, * ¢ . + - Setm_ | -
@ o ; " ; '; % § - +4 S(—!lm8
© ' +¥ 4 T ¥ Selmr
= 0.8 + g 1 . 9
2 : § T . *, 3
@© £ * ¥ . F 3 * * f $
E; 0.7 4 * F % ‘ # *.4 = 1
= + #y ¥ * + i
= : ! > ¥ * # o ’}(» s t
0.6 § ” ¥ +§
: % + ‘ ; *'
0.5} " »
* *
0.4 .
*
0.3 g ;
0 10 20 30 40 50 70
Seéries

[I-lustracié 62: Mitjana setmanal de les 61 séries
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La ll-lustracio 62 ens mostraungr " fi ca de di spersi - amb | 6e
mitjana de les 61 séries de dadea. llegenda ens indica el color assignat a cada
setmanaTambé, es pot veure com hi ha algunes seéries que la dispetaititigana

setmanal és molt petita i aixo @nslica que hi ha molt poca variabilitat al llarg de les 9

setmanes.

A continuaci¢ en lall-lustracié 63, es veura unalassificacio visuatiel grafic anterioy

escolintts s ries fAm®s o rsetmandlsemllantamb una mitj an

Mitjanes de les 61 séries al llarg de les 9 setmanes
T T T T

1.2 |
£ Setm1
1 * . +  Setm,| |
; * * S::.-tm3
Setm
' ) * £ o seun. |
X5 * X 20 b _— o +  Setm,
¥0.9049 £ v09031 ! Setm,
0.9 * % -l i‘,++ * - X 40 |~‘ ¥ X 57 . setm. |-
¥ 210 ¥ JF o+, Y0.8505¢ Y 0.8478 ¥ 7
T * Y 0.8131 * % £ * 2 ¥ 2 % Setm,
§ z L * * *X x
E 08 * "% ) X 23 3‘?+ * +  Setmg| |
E; ¥, g % = | vorar7 " * g *:}F X 45 £
2 o Pt i = L BT voroe |47 [xs
= . .
807 égn?z X7 % x19 # X 39 L Y 0 6508
= : Y0.7195 Y 0.6265 o725 F' kLt %
e » e ] - #
06L ¥ .F * 4 . % P PO |
X 15 ¥ g o
o601 i # 1 X 37 #* % vos5043
0.5+ . ) |
) *
04} |
*
0.3 L I | | ‘ |
0 10 20 30 40 50 60 =
Séries

II-lustracié 63: Mitjana setmanal de les 61 séries més rellevants

Coms 0 a p eneaguedia il-lustracide dispersionsle les mitjanesetmana de les

séries de dadesgs faca dificil triar series ambna mitjanasetmanakregular a simple

vista. La classificaci - visual déeiqumest m t
criteri establert, un llindar per diferenciar les séries regulars de les no regulars.

Per tant,s 0 tdat a terme la creacia 0 a serie de codiger seleccionales
automaticament mirant la diferéncia entre el valor maxim i el minim de la mitjana. Si
aguest val or est” yalerr el dassificarend dins esxhyals e r mi n a

repetitus
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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 <= );
Series_semi_regulars =find ( Diferencia_min_max_mitjanes > &
Diferencia_min_max_mitjane S <= );

Series_no_regulars =find ( Diferencia_min_max_mitjanes > );

%A partir de la Mitjana també podem observar quan hi ha hagut canvis

de comportament.

Débaquesta manera, |l es s ries que |l a diferer

sigui igual o inferior a 0.08 seran classificades cBemies_regulars

Les séries que la seva difecta entre el minim i el maxim de les mitjanes sigui superior

a 0.08 i al mateix temps igual o inferior a 0.2 seran classificades com a
Series_semi_regularsFinalnent, aquelles s&s on la difenacia entre el minim i el
maxim de les mitjanes sigui més gran que 0.2, seran classificades com a

Series_no_regqulars.

A continuacio, es pot observar que les 61 serfem) estat classificades segons els
criteris establertsrderiorments 6 h a n  @Zbseriemogagulars, 18 de regulars i 21
de semi regularsAquestes series classificades enteds grups fan referéncia a les
séries de dadede la matriu de dades depuradédafriu_variablesD. La Taula 11

mostraels tres grupdefinits i lesseries emmagatzemades.
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Regulars Semi_regulars | No_regulars
(1x18) (1x21) (1x22)
S 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
Onl 6 i ndamitjanesael criteri escollitde cada grupve descrit per Idaulal2.
Series Interval de mitj anes

(MitjanaMaxMitjanaMin)
00.08
0.08< (MitjanaMax
MitjanaMin) 00.2
(MitjanaMax-MitjanaMin)
>0.2

Regulars (1x18)

Semi_regulars (10

No_regulars (1x22)
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LaTaulal3 mostra la relacié del volum i funcio delgpdsits de les séries constants.

SERIES | VOLUM )
REGULARS | (md) AENele
5 240 | FUNCIO 2
7 230 | FUNCIO 3
8 450 | FUNCIO 2
9 500 | FUNCIO 2
10 2580 | 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 3800 | FUNCIO 3
60 500 | FUNCIO 2
61 400 | FUNCIO 2

EnlaTaulal3s 6 o b tlee segen regulars amb els seus respectius volums i funcions
de diposit. Es pot observar que, la majoria de funcions de diposit de les séries sén de
capcéera (funcié 2) amb un total de 9 series, i de distrib(ftincié 3) amb un total de

8 i una amb funcio6 de xarxa (funci6 4) com és la serie 54.

Pel que fa as volums, la majoria sén petitsalgun de mitjgexcepte les series 10, 27,
39 i 59 amb volumsel2.580, 1.000, 1.000 i 3.800° mue séngrans corresponents a

les funcions 2 (per part de la série 10 i 39) i funcions 3 (per part de la série 27 i 59).

Com les séries més importants son les lguseva mitjanaetmanal és el més regular
possi blitmra lessSkrées gegulars on es cercaran caracteristiques amb la creacié
de dos subplots mitjancant dos bucles For. El primer subplot, per veure la corresponent
seérie extreta de ldMatriu_variablesD (espai temporal) i el segon, per veure la

variabilitatal llarg de les 9 setmanes (espai frequencial).
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Per realitzar aquest segon subplot, pri mer
manera ascendent les dades setmanals de la matriDaBBs_setmanal 6 aquel | a
determinada serie, amb la comanda speifnb la finalitat de podev e ur e | 6 ev ol uc

setmanal de cada série reguda diferents grafics conjunts.

%Cerca de caracteristiques de les séries 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 ([ 'Serie’ , num2str ( Series_regulars (ind

for j=1:Setmanes %Segon subplot per veure la variacio
en les 9 Setm

% Mirem si el senyal té una varia ci6 de 0.1 0 0.01

Ordena =sort ( Dades_setmana (:, Series_regulars (i), 1))

subplot (2,1, 2)
plot (Ordena) Ltitle  ('Evolucio 9 Setmanes' )
hold all

end

hold off

end

A continuacig en les il-lustracions de la 64 a la 8%,mostra els grafics de cada una de
les18 series amb el seu comportament fregisracumulat de les 9 setmanes.
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Il-lustracié 65: Variabilitat série regular 7
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Il-lustracié 66: Variabilitat serie regular 8
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Il-lustracié 67: Variabilitat serie regular 9
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Il-lustracié 69: Variabilitat série regular 15
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II-lustracié 71: Variabilitat serie regular 19
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Il-lustracié 73: Variabilitat série regular 26
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Il-lustracié 75: Variabilitat série regular 39
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0_3 [ T L] Ll &rlh 43 T L T T
o 07 i
'S
2L LA
R
5
§ 0-5 —
0.4 1
0-3 1 1 1 1 1 1 L 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Llargada total de la série (18145 dades) 10
Al Evolucio 9 Setmanes
. i
§ 07t ! -
: il |
3 06 ; 1 J
: il
@
Sos .
% 0.4
[T
0.3 . ; { |
0 500 1000 1500 2000 2500

Llargada setmanal (2016 dades)

Il-lustracié 77: Variabilitat série regular 48
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Il-lustracié 78: Variabilitat serie regular 54
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84



6. Tecniques estadistiques per a la classificacio

Rang de cloracio

Freqgiiéncia acumulada

Rang de cloracid
(=]
w

Fregléncia acumulada
=
=]

1.2

1.1

—
=

-

ot
w

o
o

Jordi Moreso Milan

i ]

0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 18 2
Liargada total de la série (18145 dades) x10%
Evolucio 9 Setmanes

RN _

06 1 | 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Llargada setmanal (2016 dades)
II-lustracié 80: Variabilitat serie regular 60
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En les 18 il-lustracions anteriors 6 o la sé@e temporal regular i la sefr@quéncia

acumulada de les 9 setmanes S 0 o hue &8& seriegs constants s6n senyals que
presenten comport amentssseryal erpnansde sitaatles . Par ti
és veure aquest frequencial quina forma té i quina distribucié segueix per la banda
potencial (al principi des e ny a | sbobserva wuna petita cur

apropem als 2016 valors també es corba a la barga alt

Les 18 s ries regulars es diferencien entr
clor, ®s a dir, h i ha al gunes com |l a s r
digit(variacions de 0,1) dd6éal t r es c ogue ténen uma rasaluei6 do® | 61
digits (variacions de 0,01).

6.4. Classificacio en funcio de les caracteristiques

Un cop tinguem agrupades |l es s ries per cor
volums de cada diposit i la seva funci6 de comportament amb eleseectiu

analtzado de c¢cl or , com soOha f etAnddisndeHadest aul a 1 ¢

Un criteri per c¢classificar els volums es ;
alt o en el rang baix o mig. Al posar’amer o doéor dr e apmgheirldagdi f i ns ¢
veure si les que tenen variabilitats grans més aviat tendeixen a tenir nUmeros petits,
situats a la banda baixa com els diposits petits inferiors &. Ih seguit, en la
[I-lustraci6 82 es veu la distribuei del s vol ums dels 61 dip, si't

potable.
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Distribucié de volums dels 61 diposits
15000 T T T

10000

Volum(m3)

5000 .

0 | B— 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Diposits

Il-lustracié 82: Distribucio dels diferents volums dels diposits de distribucié d'aigua

En lall-lustracio 82 s 6 orbagjee la distribucio dels diferents volums dels diposits de

di stribuci -, ordenats de menor a WO or ,
significa que tenim un gran namero de diposits petits, alguns de mitjans, i molt pocs
diposits grans. Lanajoria dels diposits mitjans i grans presenten una geometria circular,

i molts dels diposits més petits tenen una base quadrada o rectangular.

En la seguent il-lustracio es mostra la relacié que existeix entre el volum i la funci6 de

cada dposit.
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Volum respecte la funcio de cada diposit

15000 T T * T T =
10000 + a
)
£
E
=2
[=]
=
5000 .
s
: i
E 3 *
0 i 1 y i T
0.5 1 1.2 2 25 3 3.5 4 4.5
Funcié

[I-lustraci6 83: Volum respecte la funcié de cada dipasit

En lall-lustraci683s 6 o b s er v a qedpositssdn dediguodCapealera) 3
(Distribucid), onels més grans sén de tipus 3. Envtagels diposits de tipus (ETAP)i

tipus 4(Xarxa)son els més petits.
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7.ANEéLI SI DOUNI FORMI TAT DE L
REGULARS
En aquest capz2tol sOha procedi tperaacaltanr act er

d 6 a j-lessitaxirobservar amb més certesasimilitud entre ellesmitjancant la

creaci - Grobutotes agoalles kéries regulars que presenticomportament

amb extrems potencials coson la 8, 9, 10, 19, 27, 39, 54 i @n canvi, lesltres 10

seéries restantpresentenun comportament frégencial totalmentpla i sOha deci di
agrupafles com a séries regulars plan8sb ha ut i | it zat un conjunt

com les series de Foer, les exponencials, modelsa@sians i equacions bipotencials.

S6ha vist que | e sodds Gaussiass oféreixerrum ban ajestrperdel el s 1
dificulten degutalaésied e par " met r es do e nrespeatdaamendl ut i | it
[ 9. No obstant, Il 6 utilitzaci - de | 6equac

amb 4 par” met @it robasteda @l, sengabdthad ut idé e zaci
diferéncies al quadrgdMetode Bisquaren Matlab)i els residus minims absolusAR

en Matlab)on s6ha contempl at gue | a oferdixust es a
un millor ajust que el metodBisquare ja qué els valors extrems tenen una menor

influencik en | 6aj ust ncia emisavalonside la gecta delefyhlsia
parametritzarUn cop parametritzades |8sseriesregulays s 6 ha procedit a
dos coeficients més sigriéfiat i us de | 6 equacikperd pepdernt,enci al
lacper |l a corba, per cada de les 8 s ries re
dos <coefi ci ent dstersségbna la sevafdistangia mining: ua primer

cluster perés séries 19 i 61 amb una ¢ més gran que 0,45 i una k més petita que 0,1, un

segon cluster per les séries 27 i 54, amb una ¢ més gran compresa entre 0,31 0,4 i una k

més petita que 0,1 i finalment un tercer cllster per les séries 10 i 8 amb una c @ompres
entre 0, 2 i o, 1 i una k m®s gran, compr es.

descartat ja que presenten un altre tipus de corba diferent a les anteriors.

A continuacié es procedeix a explicar en detall la caracteritzacié dels senyals de les

series regulars
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7.1. Model per caracteritzar els senyals

Per realitzar aquestaracteritzacip s6ha wutilitzat una aplic
Curve Htting Too. D6aquesta maner a, mitjan-ant una
par " metres gqgque s emaaeanthada, poder caracteritzarnaicerdadeld c o
freg¢ ncia acumulada amb | a creaci - doun
inicial ment so6ha fet una tria de |l es 18 s
presenten un comportament freqieh@enb extrems potenciatem les series8, 9, 10,

19, 27, 39, 54 i 61En canvi, les séries queEesenterun comportament freqiiencial pla

com la 5, 7, 15, 17, 20, 26, 45, 48, 59 i, 868s agruparemcom series amb

comportamentsonstantsplans

Enl| ANNEX 3. Funcibd 6exempl e de |l a creaci Curveadbun mo
Fitting ,es mostrain exemple déuncid e | a cr e a c i -aquesta aplicacido d e | a

de Matl ab que sbébha wutilitzat.

Per crear aqguestrowddel, | €e8haades correspon:
dades de les ordenades i les dades de les abstisdes.i x de | es Y corres|
de la concentracié de clor da série adient de la hovena setmana ordenada ascendent.
En | 6 e i sponXl vectootempsde la setmana i dividit per el mateix nombre total

de mostres N +1 ja que al ser un interval oberhi pot aparéixer el 0 o el 1.

Q . . T
P it @ péEO R he LETRE
0 p CTmpg
En | 6All.nCediamb és parametres inicials per la caracteritzacié de les series

regulares mostra el codi amb la creacid de les abscisses i les ordenades de cada série

regular.

Per saber S i el model cr eagt ssdthaaj uwsttial ictazrart
indicador a seguir, el coeficient de determinacié (també anomeqafadRada). Quan

el coeficient ®s m®s proper a 1, ena& indicsz:
les dades dia série. De forma inversa, quant més prggsea zero, menys ajustat estara

el model j per tantsera menys fiable.

Seguidaments 6 ha pa ocedliittzar di ferents equacion
parametres a definir com a entradmb la finalitat de trobar un model que caracteritzi
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la sérieS 6 h a dav sefmana © de la serie pér provar les diferents equacions i

trobar un millor ajustLes equaciond 6 a j u st esnostlen atcanindaeis.

1 Serie de Fourier.Aquesta equaciéo amb quatre parametres a definir, inicialment

el coeficent de determinaciida estabastant imprecis ja que estat dé,6.

. 290 WZeZo

On a; modela qualsevol desplacament de CGene ny a | [ sbassocia al
i=0, w és la fregjencia fonamental del senyal®s el n*amer o do&é har m, ni
1 n® 8.

Fourier B ] Auto fit

Number of terms: |1 b% Fit
Equation: a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w) Stop

[Icenter and scale

T I | | T
*  yl8vs. x
1ar EqPotSerie_regular_61_S9 ||
131 -
i
12 A -
H
o 1.1
=
1L
09
0.8
- j
07 gl |
I | | I | | | | | | I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1

Per trobar un coeficient més proper 1) h a par oacuegdnmetnt ar icienisor dr e d
de la serie de Fouriegmbl 6 u t id I6 indmibra deitermes de 5 ja que el coeficient

de determinacifhaaugmentat de 0,6@39922.

Ve O O zOEMO Qi MO O 2HEEz@0
Gzi Ezer0 O zREGTAO O zi Cd
2z B zREtzRzh O zi IGO0 @
2HEDzAZ 0 O 2i QUEZGO
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

S6ha observat que, g ua® tl éreRgsu ancoimb,rPenmdidlel oprar®
la dificultatd 6ut i | it zar dqgue setha geugeu asch Ipaametieda d 6 aj U

ddoentr ada -lo,secijamolhcompdicati t z ar

Fourier > [v] Auto fit
Number of terms: [5 v Fit
Equation: a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w) + ... + a5*cos(5*x*w)+b5*sin(5*x*w) Stop

[ ]Center and scale

Fit Options...
T T T T T T
*  y18vs.x
14 EqPotSerie_regular_61_S9 | |
1.3+ -
12 -
w 1.1+ 4
S

1 i
0.9 -
0.8 -
0.7 &r' n

| | | | | | | | | | |

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1 Equacions exponenials. S 6 h a  whaietjuacté 2xgpdnencial amb ordre 2:
e G2 @Q
Onai c corresponen al pendertti d a la corba exponencial.

Tot i gue aquesta eguacdaaajpstae sleoeficentde par " n
determinaci - (0993és mferior ainbdua coefieilat deddf9522.
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

Exponential - Auto fit
Number of terms: 2 ~ Fit
Equation: a*exp(b*x) + c*exp(d*x) Stop

["ICenter and scale

fit Options...

T T T T T T 1
| ¢ y18vs. x B
1.4 EqPotSerie_regular_61_S9

-
w
T
L1

12 —

1.1F !

o

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1 Model Gaussia.Aquest modepresenta la mateixa situaciguel 6 aj des t de
s ries de Fourier; guantm | M®s ©®esr rmedsaj huis

més dificil és de caracteritzar.

"Qw ®z2'Q
Ona®s | 6 almds kel centroide (localitzacidd,est r el aci onat amb | 6a
piccn®s el nombre deOp8cs a ajustar i 1 O
S6ha procedit a util itz anombre dea3 termes arc el - gau:

coeficient de determinaciia estatle 0,9943.

Q® ZQMON —— ZQON —— o
ipz oo —7 éx e
® oo

20N —

Per tantoajsubshtaaurr i9 pdar " metres dbéentrada.
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7 An” 1l isi doéuniformitat de Jbréi Moreso Milane s
Gaussian w7 [v] Auto fit
Number of terms: 3 v Fit
Equation: al*exp(-((x-b1)/c1)22) + ... + a3*exp(-((x-b3)/c3)"2) Stop
D Center and scale
Fit Options...
T T T T T 1
*  yi8vs.x
141 EqPotSerie_regular 61_S9 | |
1.3 -
12 =
w 1.1~ —
=
1 — —
09 =
0.8 =
0.7 —=F =
| | | | I | I | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1 Equacié bipotencial. Com el senyal frequiencial es divideix en una petita

curvatura inicial, una recta amb un cert pendent i al final una curvatura

pronunciada, es va procediuilitzar una equacio bipotencial.

Qo o zp

Es pot observar

gue hi

W Q

ha 4 par ™ meBlsr2e s

parametres meés significatius sorklala c: lak fa referéncia al pendent detnyal i lac

fa referencia a la corba dskenyad (part potencial). Quan més gran siguidanés

pronunciada sera la corba. De forma contraria, quan meés petita signekapetita sera

la corba. ElI mateix passa ambkl@n la part recta del senydla Taula 14 mostra els

valors d 6 epmopasatsdnicialment

Coefficients  StartPoint Lower

b 0.1000

Upper
Infi

1

Inf]

Inf]

c
d 0.6800
k 0.2000

ololo|o

Inf]

La d és 0.68 ja que correspon al primalor de la série 6brdenadaAmb aquests

valors, el coeficient de determinacié del mdaelestatie 0,938.
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

Custom Equation v [V Auto fit
Y = f(lx ) Fit
= |1 k* (2" (b)) * ((1-x) " (-c))+d Stop
Fit Options...
T T T T T | I
*  yiBvs.x

EqPotSerie_regular_61_S9 | |

09— -

0.8 — -

0.7 g .

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Per trobar un coeficient més ajus&td ha pr ocedi t a g¢oefigemts amb e

com sbO6bobdJaukalba en | a
Coefficients  StartPoint Lower Upper
b 0.1000 0 Inf]
c 0.5000 0 Inf]
d 10 0 Inf]
k 2.0000e-04 0 Inf]
Degut a que |l es equacions potencials tamb®

aqguests valors no sb6bha apreciat cap ajust d

Per millorar téhpssesasadahhaapbrbatdbaj ust
tipus de robustesa: les diferéncies al quadrat (anomenada Bisquare en Matlab) i els
residusminims absoluts (anomenada LAR en Matlab). EI métode Bisquare és un
esquema que minimitza una suma poadarde quadrats, en la que el pes donat a cada

punt de dades dep n de Il o I luny que &estig
manera, es prioritza els punts de corba potencial alta en lloc dels punts trobats en la
recta.A més a meés, tenim valors m@sans que zero i més petits que zero, els primers
incrementen al aplicar quadrats merque els segons disminueixes,aédir, tenim una

asimetria molt marcada al hora dodéajustar | a
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

En canv, el metode LAR és un esquengae troba unacorba que minimiza la

diferéncia absoluta dels residus, en lloc de les diferéncies al quadrat. Per tant, els valors

extrems tenen una menor influencia en | 6ajL
recta.

Inicialments ha provat amb | acoeficebtde determiaaci®hias qu ar e
mill orat r es p e(sensela lokdustesa aplicada)a quet hra assat 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 solucidé ha estat provar @rel{f amb la robustesa LARM6 agquesta maner
ha millorat el coeficient de determinacié 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.

Custom Equation hd Autc fit

y = f(|x ) Fit

Lk* (" (b)) * ((1-x) " (-c) ) +d Stop

|_Fit Options... |

T T T T T T I
*  yl8vs. x B
EqPotSerie_regular_61_S9

(=]

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

A conti nuacld Taulad® amb ®ls diferants coeficients de determinaci6

trobats amb | es diferents equaci ocas i l es r
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7 An~ 1l i si déuni formitat de Jbrédi Moreso Milane s
Equacions Parametres Robustesa R?
, 4 - 0,6
Fourier
12 - 0,9922
Exponencial 4 - 0,9522
Gauss 9 - 0,9943
- 0,9438
Bipotencial 4 Bisquare 0,9980
LAR 0,9989

El millor ajust del model respecte a les dades de la8&ha estat amla utilitzacio de

|l a robust

robustesaer caracteritzar les series regulars que presenten extrems gstencia

7.2. Resultats

€s a LAR

en

| 6equaci

regu

bi potenci al

A continuacid, es mostren les il-lustraciomsb el grafic de cadserie constantque

presenta comportaments potencials com so6n la 8, 9, 10, 19, 27, 39, 54el 8&u

mo d edjustd O

soOha

aphi tAR

eablbétequaci

Custom Equation

y = f(|x )

= 1k*(x"(k))* ((1-x) " (-c))+d

Fit Options...

Auto fit
Fit

Stop

y3

08

*  y3vs.x

EqPotSerie_regular_8_89 |~

06

0.3 0.4

0.5
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

General model:
) = k*x M B)*((1-x) M -c))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 6.912 (6.89, 6.934)
c= 0.1415 (0.1407, 0.1423)
d= 0.6999 (0.6998, 0.7)
k= 0.2943 (0.2931, 0.2955)

Goodness of fit:
SSE: 0.008735
R-square: 0.9997
Adjusted R-square: 0.9997
RMSE: 0.002084

En lall-lustraci690s 6 od) ser®al a parametritzee la serie &n color negrg el seu

model caracteritzat en color blau. Es pot observar gjusenyalpresenta una gran part

plana de valor 0,é n | 6 o, cothprésand iaterval de O finsa 0,7en les abscisses.

A mida que ens apropem a la corba potenci@d,a mp|l ada de | a part pl a
Aquest comportamenpla és degut a la resoluci6 de 0,1 dénalitzador de

concentracio.

Enla ll-lustracio91les mostrd a bondat de | 6ajust de | a pa
amb un coeficient de determinaandolt ajustatde 0,9997i els 4 coeficients finals.

L équacio que descriu el model paramzdtide la serie 8 és la seguent.

H o Tmorzeh zp @ b Thp W W W
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7. An“"lisi doéuniformitat de Jbréd MoresoMilanes r e gu

Custom Equation hd [ Auto fit

y =l ) Fit

Lk* (2" (b)) * ((1-x) " (-c))+d Stop

Fit Options...

1.5F 1T T T T T T T T 4
*  ydvs.x
EqPotSerie_regular_9_S9

S—

051 1 1 I 1 1 I 1 I I —
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

X

[I-lustracié 92: Caracteritzacié corbaipotencial série regular 9

General model:
60 = k*eeM b)Y (1) (-c))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 22.35 (21.26, 23.44)
c= 0.03861 (0.01996, 0.05727)
d= 0.6179 (0.6162, 0.6196)
k = 0.6676 (0.5992, 0.736)

Goodness of fit:
SSE: 2.411
R-square: 0.9103
Adjusted R-square: 0.9102
RMSE: 0.03461

[I-lustracié 93: Coeficients finals caracteritzacié corba serie regulo.

En lall-lustracio92s 6 o bt ® el s e ny aleriePenxalor reegnes tekseut z ar d

model caracteritzat en color blau. Es petireque el senyalnpgsenta un comportament

di f2zcil d 0 apetitascorlzarpotenaahificialuiru@a corba potencial final, on
| 6ajust del model no concorda amb el senyal
Enlall-lustraci6o93es mostra | a bondat de | &@aust de

anmb un coeficient de determinacié poc ajustat de 0,9103 degut a la irregularitat de la
s rie, i els 4 coeficients finals.eriedd equac

9 és la seguent.

Gw mMpexe " zp o " THp P X @
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7. An“ 1l i si déuni formitat de Jbrédi MoresoMilanes r egu

Custom Equation h'd Autc fit

y = f(x ) Fit

Lk* (27 (b)) * ((1-%) "~ (-¢) ) +d Stop

Fit Options...

I I I I I | |
* y5vs.x
09+ EqPotSerie_regular_10_S9 | |

0.85 - m

y5

0.8 - -

075~ T

o 4|.l

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

General model:
) = k*(xM b)) * (1) (-c))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 07916 (0.7851, 0.7981)
c=0.1843 (0.1837, 0.1849)
d= 07035 (0.7033, 0.7037)
k= 0.06707 (0.0669, 0.06724)

Goodness of fit:
SSE:0.001734
R-square: 0.9993
Adjusted R-square: 0.9993
RMSE: 0.0009283

En lall-lustracio94s 6 o bt ® el senyaléri@alOgnaaloamegrd, rel t zar d
seu model caracteritzat en color bl&s. potapreciarque elsenyal presenta una corba
potencial inicial pronunciada, utomportament pla amb una amplitud supega la

zona mitja, i una amplada progressiva petita en el comencament de la primera corba

potenci al . En | a corba potenci al del final
obstant, tot i presentar comportaments plan | 6 aj ust del Aquestd e | ®s
comportament es degut a |l a resolwuci- de 0,

com el de la série 8.

Enlall-lustracio95es mostra | a bondat de | 6ajust de
amb un coeficient de daiminacio molt ajustatde 0,993 i els 4 coeficients finals.

L équacio que descriu el model paramedtitte la serie 10 és la seguent.
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7. An“"lisi doéuniformitat de Jbréd MoresoMilanes r e gu
®w Tmmexwng" zp o " Y IO U
Custom Equation 2 [V Auto fit
y = flx ) Fit
= 1k*(x* (b)) * ((1-%)* (—c) ) +d Stop
Fit Options...
T T T I | |
*  yBvs.x
1.4 — EqPotSerie_regular_19_89 |
121 B
S
A i
0.8 J .
0.6 g B
| | | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X
[I-lustracié 96: Caracteritza@ corba bipotencial serie regular 19
General model:
fix) = k*(xMB)* (1) (-d)+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 04415 (0.3841, 0.4988)
c= 0.569 (0.5673, 0.5707)
d= 06051 (0.6045, 0.6057)
k= 0.01165 (0.0115, 0.01179)
Goodness of fit:
SSE: 0.003485
R-square: 0.9989
Adjusted R-square: 0.9989
RMSE: 0.001316
II-lustracié 97: Coeficients finals caracteritzacié corba bipotencial série regular 19
En lall-lustracio96s 6 obt ® el S e n yeald eri@m19gn &xoloamagrd, rel t z ar
seu model caracteritzat en color bl&s. pot observar que el senyal presenta una petita
corba potenci al a |6 inici, una recta
sbacosta a | a c oprdeata yn® ¢oanmoit pronundiaaad ja due e a | |,

coeficient ¢ és més gran que el de les series anteriors amb un coeficient de corba de

0,569.
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7. An“"lisi doéuniformitat de Jbréd MoresoMilanes r e gu

Enlall-lustraci697es mostra | a bondat de | 6ajust de
amb uncoeficient de determinacié molt ajustat de 0,9988ls 4 coeficients finals.
L équacio que descriu el model paramedtitte la série 19 és la seglent.

Hw mmnppewdt zp o N Thp TTL P

Custom Equation v [“] Auto fit
y = f{ |x ) Fit
= 1k*(z* (b)) * ((1-x)"(-c))+d Stop
Fit Options...
T T I | | T
. 11 vs. x
5 éqPotSerie_regular_ﬂ_SQ ]
12 —
11 .
= 7
>
0.9 .
0.8 .
0.7 .
06 I | I | | | | | | [
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X
[I-lustracié 98: Caracteritzacié corba bipotencial série regular 27
General model:
f(x) = k*xAR)*(1-x)A(-d))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 05019 (04691, 0.5348)
c= 03657 (0.3638, 0.3677)
d= 06116 (0.6106, 0.6125)
k= 0.03226 (0.03181, 0.03271)
Goodness of fit:
SSE: 0.009214
R-square: 0.9972
Adjusted R-square: 0.9972
RMSE: 0.00214
Il-lustracié 99: Coeficients finals caracteritzacié corba bipoteatisérie regular 27
Enlall-lustracio98s 6 obt ® el senyaléri@m27gnzaloamagrd, rel t zar d

seu model caracteritzat en color bl&s potveureque el senyal presenta una corba
potencial iniciapoc si gni ficativa i un pendent poc
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corbafinalL6aj ust en | a corba potenci al del fina
corba una mica irrl@gular ®s dif2cil dbajust
Enlall-lustraci699es mostra | a bondat de | 6ajust de

amb un coeficient de determinacié molt ajustat de 0,99@% 4 coeficients finals.

L équacid que descriu el model paramedtitte la série 27 és la seguent.

® @& mnocgep® zp @ " mpppoe

Custom Equation ¥ [V Auto fit
y = 1 ) Fit
= 1k*(x*(b)) *((1-8) " (-c))+d Stop
Fit Options...

T T T T T T
*  yl2vs.x
14+ EgPotSerie_regular_39_S9 ||
1.2 by -
o~
=
1 _
0.8 -
——
06 | | I | | | I I | | [—
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

II-lustracié 100 Caracteritzacio corba bipotencial série regular.39

General model:
o) = kK* (ML) ((1-0) M (-¢))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):

b= 14.26 (14.24,14.27)
c= 2.338e-14 (fixed at bound)
d= 0.67 (0.6699, 0.6701)

k = 0.8778 (0.8773,0.8782)
Goodness of fit:
SSE: 0.003565
R-square: 0.9999

Adjusted R-square: 0.9999
RMSE: 0.001331

[I-lustracié 101 Coeficients finals caracteritzacié corba bipotencial série regub®

Enlall-lustraci6100s 6 o bt ® el s eny aleriea39enm aotoanerget ireli t z ar
seu model caracteritzat en color bl&s. potapreciarque el senyal presenta una petita
corba bipotencial al principg u e n o tat@lhnaodelgajques aquesta serie ha

103



7. An“"lisi doéuniformitat de Jbréd MoresoMilanes r e gu

dificultat moltl 6 anTdmls® sdéobserva que el coeficient
[ gue | 6ajust de | a corba potencial del fin
Enlall-lustraci6 10lesmostrd a bondat de | 6ajust de | a pa

amb un coeficient de daiminacié quasi perfectde 0,9999a que la part central i la
corba potencial del final es troben la majoria de valomsls 4 coeficients finals.

L équacio que descriu glodel parametritt de la serie 39 és la seguent.

X \ I 5 h ) h “
W @ TX X " 2P w T X
Custom Equation i M Auto fit
v =1 |x ) Fit
=|1k* (2~ (b)) * ((1-x) " (-c) ) +d Stop
Fit Options...
T T T T T T T
1+ * ylbvs. x -
EqPotSerie_regular_54_S9
0.9 .
08 / :
w0
.07 ]
0.6~ -
0.5 -
04F & -
| | | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X
II-lustracié 102 Caracteritzacio corba bipotencial série regular 54
General model:
() = kKA (b)*(1-x) A (-c))+d
Coefficients (with 95% confidence bounds):
b= 02409 (0.2267, 0.2551)
c= 03315 (0.3291, 0.3339)
d= 03704 (0.3677,0.3731)
k= 0.09467 (0.09298, 0.09636)
Goodness of fit:
SSE: 0.01786
R-square: 0.9987
Adjusted R-square: 0.9987
RMSE: 0.002979
[I-lustracié 103 Coeficients finals caracteritzacid corbajpdtencial série regular 54
Enlall-lustraci6102s 6 o bt ® el s eny alerieab4em aotoaneget ireli t z ar

seu model caracteritzat en color bl&s. pot apreciar que el senyal presenta una petita
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corbap ot e n c inia bn ehpenddnt de la part central augmenta progressivament.
L6éajust en | a corba potenci al final nNo ha ¢
ha presentat certa dificultat a ¢$@%Menra doa

les ordenades, tot i presentar un coeficient de determinacié molt bo.

Enlall-lustraci6103es mostra | a bondat de | 6ajust de
amb un coeficient de determinacié molt ajustat de 0,998% #etoeficients finals.

L équacio que descriu el model paramedtitte la serie 54 és la seguent.

O o mnot e zp o b o X TU T

Custom Equation b M Auto fit
Yy =1 ) Fit
=1 k*(x” (b)) * ((1-x) " (-c))+d Stop
Fit Options...
T T T T T T T
*  yl8vs.x

EqPotSerie_regular_61_S9 | |

13- -

1.2+ -

§1.1* ,
> 4 i
0.9 -
0.8 - -
07~ 4% _
| | | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X
En lall-lustraci6104s 6 o bt ® el senyal a parametritzar

seu model caracteritzat en color blau. Es pot apreciar que el senyal presenta una petita
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