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RESUNER

Se propene un algoritmo para generar un sodelo de regresién lineal
en forma autosatica cuando no se dispone de una teoria fundamental
Que sugiera ur modelo detersinado.

Se presupone la falta de asociacién entre las variables indepen-
dientes.

€l algoriteo integra el modelo progresivasente , sediante la incor-
poracion de una variable por vez, sstisande los pardsetros mediante
sinisos cuadrados.

En cada etapa, el andlisis se efectia con los residuos del wmodelo
precedente, explorande las variables independientes y sus transfor-
madas hasta maxisizar el valor del coeficiente de correlacién sie-
ple, condicién que detersina la forma funcional del nuevo téramino
lineal.

El modelo queda concluicde al meomento de probar la falta de asocia-
cion lineal de la 4ltisa variable incerporada.

ABSTRACT

The proposition 1is an algoriths to generate automatically one
linear-regression model, when a principal theory which suggest a
deterzinate model, is not disposable.

Hence, we will assume that the independent variables are not
associated.

The model results by incorporating one variable at a time, and
their parameters are estinated by the least-squares sethod. In each
step, the analysis is done whith the precedent sodel’s residues,
investigating the independent variables and their transformed, up to
the siaple correlation coefficient be saximun, in such a sanner,we
detersinate the funtional fors of the new linear ters.

The model is concluded when the non linear association of the last
wariable is tested.

INTRODUCCION

“a regresién es una téonica estadistica para deterainar la relacisn
ertre una variable dependiente y usa o uds variables indepencientes .
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Utiliza valores experimentales de las variables para generar una expre-
8ién funcional que wmuestra la influencia de las variables indepen-
dientes sobre la variable dependiente del conjunto.

En Ingenieria Quimica , ls regresién puede ser aplicada para explicer
los datos de una amplia variedad de problemas , desde la simple corre-
lacién de propiedades fisicas hasta el andlisgis de un proceso indus-
trial complejo .

Por ejewmplo , en un reactor catalitico con una reaccién quimica comple-
3a , sétodog de regresidn han sido utilizados pars desarrollar una e-
cuacidén pars obtener un producte deseado en funcién de las concentra-
ciones , temperatura , presidn y tiewpo de residencia .

Frecuentemente se asume una relacidn lineal . En otros casos , donde no
seria adecuada una relacién lineal , el Ingenieroc puede tratar de ajus-
tar alguna funcién no lineal . Algunae relaciones funcionales pueden
haber sido determinadas sobre bases teéricas del fenémeno . Por ejemplo
+ la teoria cinética de los gases predice que la viscosidad de estos
varia con la potencia (3/2) de su temperatura absoluta .

p =y 132 (10

Valores experimentales pueden ser usados para evaluar la constante *b”
empleando métodos de regresién . En la practica , sin embargo , esta
funcién es Gtil sdélo en pequefios rangos de temperatura , porque el mo-
delo fisico es muy simplificado

En la mayoris de los msoftwares de regresidn , debe especificarse el
wmodelo con gque se ajustard los datos experimentales . Entonces el comw-
putador evalus los estadisticos asociados al modelo preconcebido. Si no
hay una base tedérica gque mirva de sustentacién al modelo propuesto , lo
usual es explorar (de idéntico modo) distintos modelos tentativos, de
entre los cuales se adopta finalmente aquel gue bdrinde el wayor grado
de explicacitén de la interdependencia experimental de los datos .

Otrs alternativa es la integracibn progresiva de un modelo, mediante la
incorporacitn de una variable por vez, hasts que se alcsnce la madxima
reproducibilidad de loe datos con las variables congideradas .

Con esta estrategia se obtiene un modelo de interdependencia para los
vealores experimentales, seleccionando lae variables y sus transforma-
ciones que mejor ajusten los datos .S5e obtiene de este modo un modelo
estrictawmente empirico, sin condicionamiento teérico de ninguna egpe-
cie.

Cuando el ingeniero necesita conc-er la relacién funcional entre dos o
més variables , esta Ultims alternativse efectus el andlisis usando el
coeficiente de correlacibén de Pearson , el gue cuantifica el grado de
dependencia lineal entre dos variables.

DESCRIPCION DEL RETGDO

Se trata de obtener un msodelo de maximo grado de correlaciftn, sin el
auxilioc de ninguna teoria que predetermine 1a estructura funcional mas
adecuada.,




Sobre esta base, un procedimiento s seguir seris analizar grédficasmente
la forma de 1l1a relacién funcional que Jla variable dependiente acusa
frente a cada una de las variables exégenas.

Confrontando la varisble dependiente con cada une de las independien-
tes, mse obtiene un conjunto de gréficos, cada uno de los cuales sugiere
un determinado patrén funcional, con maycr o wmenor grado de dispersidn.

El patrén define un modelo simple, cuyos parimetros se estiman por re-
gresién.Del conjunto de modelos simples , se adopta como mds represen-
tativo aquél psra el cual la suma de los cuadrados de los residuos acu-
#a un valor wminimo .

lLos residuos del modelo obtenido conforman uns nueva variable de-
pendiente, sobre la cual se adopta igual estretegia pars definir el
término que wejor explique su variabilidad .

Nediante este procedimiento recurrente se compone progresivamente una
relacién funcional gque incorpora todos los térwinos necesarios hasta
ocbtener, teéricamente, una cowpleta aleatoriedad en los residuos.

Este es un procediwmiento de tipo interactivo.Se puede lograr su sutowma-
tizacidén wmediante el an#lisis de los coeficientes de correlacidén simple
en forwms estrictswente numérica .Los distintos patrones funcionales
pueden ser abarcados introduciendo diversas transforwmaciones sobre las
variables independientes, cuyos g¢grados de asociacién con la variable
endégena se analizarian mediante los coeficientes simples respectivos.

La medida de asociascién entre dos variables , por ejemplo, x e y , con
una distribucién norwmal , es el coeficiente de correlacién siwmple p. La
correlacién puede ser positiva o negativa. Cuando es positiva, una va-~
riable tiende a aumentar a medida que aumenta la otra; cuando es nega-
tiva, una variable tiende » disgwinuir a wmedida que diswminuye la otra. p
estd entre los limites -1 y <l. Un valor absoluto alto de p indica un
alto grado de asociacién mientras que un valor absoclutc pequeflo indica
un grado de asociacién bajo.

Cuandoc el valor absoluto de p es 1, la relacién es perfecta. Cuando p=0@
.las variables son independientes.

Un estimador de p esta dado por el coeficiente de correlacitén muestral
r, que se define como:

Tixy - x My -yy?
r = )
2

v
7 Dlxg-xn) E(yi- Yo!

X, @5 la media wmuestral de la variable x

Y €8 la media muestral de la variable y

Es posible contrastar ls independencia & través del coeficiente de co-
rrelacién wpuestral r. En este caso , para un dado nivel de significa-
cidén « , se puede probar la hipétesis nula HQ de p=® , a partir de los
percentiles de la distribucidén muestral de r.
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Este métodc propone realizar transforwmaciones a csda variable indepen-
diente y estiwmar el coeficiente de correlscién entre cada una de ellas
y sus respectivas transformadas con la variable dependiente.

Con este procedimiento se obtiene una matriz de coeficientes de corre-
lacién , de la que se elige su elemento de miximo valor . Esto implica
seleccionar la variable y su trasnsformacién que mejor explica la varia-
bpilidad de la variable dependiente .

Efectuado esto , se estima una regresidn del tipo :

Y = bg ¢ by £(Xy) 3)
siendo Y variable dependiente .
X; la variable elegida con el mayor r

fi(Xy) es la transformacién sobre la variable Xl » que acusdé el miéximo
coeficiente de correlacién simple con Y.

Se estiman los pardmetros by y bl y se calculan los residuos, o mea :
Z; * Yy - by - by £(X,4) i=1,...,n (4)

A partir de este punto se reconstruye una nueva matriz de coeficientes
de correlacidén, pero entre los residucg y las variables independientes
y sus transforwmadas. Se selecciona de modo sewejante el msayor valor del
coeficiente de correlacién y, por .o tanto, la variable y forwa funcio-
nal que debera incorporarse al modelo precedente.

A continuacién se estiman los parametros by, by, bz correspondientes al
modelo ampliado :

Y = by + by flzxx) + by lexz) 35)

Se deterwminan entonces log nuevos residuos y se imicia otra etapa de
cédlculo y seleccién del coeficiente de correlaciém .

Esta eetrategia continta incorporando nuevas variables y transforwmadas
hasta que por prueba de hipétesis mediante el estadistico L, el estima-
dor del parametro del Gltimo término incorporsdo al modelo sea ceroc , o
bien , cuandoc todas las pruebas de hipétesis de los coeficientes de
correlacién siwplee acusan falta de sasociacién, resultando una wmatriz
de correlacién nula, que implica esgtadisticamente gque no es posible
incorporar al modelo precedente ninguna variable adicional.

En cada paso , los parémetros mson estimados por el wmétodo de los cua-
drados minimos .

Una vez definido e)l modelo se determinan los residuos y se efectiua la
correspondiente pruebs de normalidad .

Se adoptd 2 este efecto un método basado en los estadisticos de orden,
de scuerdoc 8 los lineamiento que seguidamente se exponen.

Si se tiene n datos, se los ordena de ®menor a mayor ,en un arreglo
X¢q).c0m 121,2,...,n .
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Definiendo z como una variable normal estadndar , si los datos provienen
de una distribucién normwal con media u y desvio estandar ¢, entonces
debers verificarse gque:

Xeg)* B ¢ 9 z(1) {6)
Por lo tanto, se deberd probar estas dependencia lineal siwmple.
Los correspondientes valores de z(i) son generados a través del
siguiente procedimiento.
Se define :

Blz) = —--me--- 7

siendo 1 el indice posicional de los valores ordenados.

St % > 0.5 y= -ln [2(1-3)] 8
r 1%
| t4y+100)y + (205) yr |
z | t9)
| { 2y +36) y+1921y 131 |
L 3
Si B < 0.5, z(E)= - 2(1-8) (1@

Se procede luego a estimar los parimetros del modelo lineal y a con-
trastar la independencia de X; vs z(i) ,concluyéndoee de este andlisis
81 los datos provienen o no de una distribucién normal.

En caso de que los residuos no resultaran normales, una de las posibles
Causas a tomarse en cuenta seréd la omisién de algunas variables inde-
pendientes asociadas al fendémeno analizado.

DESCRIPCION DEL ALGORITNO

1.- Ingresc de Datos

El ingresoc de datos se efectia mediante la lectura de un archivo prees-—
tructurado.

La JOnica identificacién de las variables es su orden de ingreso. Los
datos se organizan en forsa tabular, haciendo corresponder a cada co-
lumna una variable determinada.la inforsacién se i1ngresa por colusnas
cospletas. El programa no saneja juegos experimentales incoapletoes o
catos perdidos.

2.- Seleccién de la variable dependiente y de su transforsacion

Se puede afectar como variable dependiente a2 cualquiera de las del jue-
go, sisplemente indicando el nimero de su orden de ingreso.

Efectuada esta seleccion, el prograsa ofrece varias opciones de trans-




formaciones a efectuar sobre dicha variable.

Esta veriable transforwads oficiars como variable dependiente definiti-
va pars el andlisis powterior, sin posibilidad de redefinicién en el
transcurso del andlisis.

3. - Estructuracién del modeloc de regresioén

Una vez seleccionads ls variable dependiente todas, las restantes son
tratadas como variasbles independientes, noc ssociadas entre si. Sobre
ceada unas de ellas, el algoritmo efectGa una serie de transformaciones
preestablecidas . Luego calcula el coeficiente de correlacién simple
entre la variable dependiente y las independientes y sus transformadas.

A todas aquellas transforsacionee no definidss en algunos o todos los
puntos experimentales , se les asigna un coeficiente de correlacién
wimple igusl a cero.

El slgoritmc se sirve de una tsbulacién interna de la distribucién
muestral de v, para un nivel de significacién de ua 3%, pars contrastar
la independencia de las variables correlacionables.En caso de aceptarse
la hipétesis nula p=@ para la correlscidn investigada, se ssigna a la
misma el valor de r=@ .

Cuadrandc los coeficientes de correlacién obtenidos, gqueda estructurada
una matriz, correspondiende cads fila s una veriable independiente y
las columnas a las trsnforwmecions: preestablecidas.

De esta matriz se selecciona el elemento de méximo valor, quedando sei
particularizadas 1la fila y ls columnas que determinan la variable y su
transformacibén de méxima correlacibn simple.

Asi definida la estructurs funcional del nuevo término lineal, éste es
incorporado sl wodelo precedente y el programa evalla s continuscién
los parémetros del wmodelo smpliado mediante cuadrados minimos.

Con los valores de los estimadores de los paréwmetros del modelo se in-
forman los correspondientes estadisticos t para contrastar la hipédtesis
de independencia. Ademas se acowmpaflan de una tabla de andlisis de la
varisnza, el estadistico F para una prueba conjunta de independencia y
el coeficiente de deterwminacién R?, o ses la proporcidn de variabilidad
explicada por el modelo.,

Del anslisis de estos estadisticoe se derivers la decisién de avanzar
en ls estructurscién del modelo o de dar por concluida la miswa.

En caso de gque se decidiera la prosecuciés del asnélisis, se calculan
los residuce y se asimilan los riswmos s la auevs variable dependiente,
reinicidndose la Dbusqueds de la variable independiente y su transfor-
nads que convengs incorporar sl modelo precedente.

Si el modelo ewtructursdo es el definitivo , el slgoritso avanza al
anklisis de ls normalidad de los residuos.

4. - Salida de los resultados

El programa imprime loe estimadoree de Jlos parésetros del modelo
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definitivo, los correspondientes estadisticos vy el grafico de
normalidad de los residuos.

APLICACION A UN CASO PRACTICO

En una fabrica de papel, la planta de evaporacidn de licor negro acusa
un ritmo suy marcado de ensuciasiento, impidiendo accedsr a sayores
regiasenes de produccién,

Con el proposito de evaluar teéricamente el resultadeo previsible de
algunas soluciones alternativas para este probleea, se decide modelar
matemat icamente al sistema y aplicar la técnica de simulacién por coe-
putadora.

La obtencién de ur sodelo de adecuada flexibilidad y confiabilidad no
implica sayores dificultades, excepto la disponibilidad de una corre-
lacién para la prediccitn de los valores del coeficiente gplobal de
transferencia de calor a partir de variables operativas tales coso ve-
locidades de flujos, viscosidades , tesperaturas y algunas otras, even-
tualaente no previstas.

La informsacién disponible sobre las propiedades fisicas del licor negro
no es suficiente para intentar aplicar algun modelo de correlacion pre-
elaborado, de sodo que la Unica alternativa viable es la generacién de
un modelo particular para el caso en estudio.

R este efecto, se cuantifican todos los caudales en los circuites de
vapor y de licor negro mediante” técnicas de balances sustentados en
datos =minimos de planta, suficientesente confiables, tales cosc las
temperaturas en cada uno de los cuerpos de evaporacién.

€l conocisiento de caudales de licor persite estisar las velocidades de
flujo tersinales (entrada y salida) de cada efecto v Y cuantificar el
coeficiente global de transferencia que se corresponde con esas B1SRaS
cenjunciones locales de variables.

Mediante sucesivas evaluaciones de la planta operando bajo distintas
condiciones de régimen Cuasi—estacionario, se generan suficientes datos
de coeficientes de transferencia para diversos niveles de velocidades .
viscosidades y tesperaturas.

Se tiene asi una base experimental supuestamente adecuada para intentar
una correlacién que expliquea la variabilidad observada sobre el coefi-
Ciente de transferencia dentro del rango de operacion de plarta.

El orden asignade a las distintas variables para su procesasiento se-—
diante el algoritmo propuesto es

1.- Coeficiente global de transferencia de calor
2.- Velocidad lineal del licor de alimentacioén
3.- Viscosidad del licor de alimentacién

4.- Velocidad lineal del licor de descarga

S.- Viscosidad del licor de descarga

b.- Salto térmico Gtil para transferencia




Advirtiendo que la experiencia demuestrs que el tipo funcional de las
correlaciones del coeficiente global de tranferencia no es lineal , se
adopts *"a priori® una transformacién logaritmica para dicha variasble.

Ingresados los datos en el orden referido, el programa estructura la
matriz de correlacidn, efectuando scbre lasg variables independientes
las siguientes trsnsforsaciones :

1. - Inversa ( 1/ X) S. - Potencia , exponente :2
2. - Logaritmo 6.~ Potencia , exponente :1.3
3. - Raiz cuadrada 7.- Potencia , exponente :1
4. - Raiz chGbdbica 8. - Exponencial

La primera wmatriz correlacién que se odbtiene es :

var Transformacibn
1 2 3 4 S 6 7 8
X, ] ] e e ® [ ) ]

Se observa que el w®maximo valor corresponde a la tiransforwmaciémn
logaritmica y a la variahle nuwmero 3,con 10 cual la primera versién
del modelo es :

Y = by ¢ bo Int X4 ) (L

Los parawmetros estimados y sus correspondientes estadisticos son los
siguientes:

by= 6.5166 by= -@.7182
Parametro egtadistico t Varianza del parémetro
6.5166 141. 389 0. 00212
~8.7182 -9.934 2. 083523

Fuente Variac. Suma de Cuad. Grad. Libert. Cuadrad. MNedio
Variables S. 2816 1 5. 2816
Residuo 1.4983 28 0. 8535
Total 6.7799 29
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Mediante el anidlisis results evidente que la estructuras funcional obte-
nida no es definitiva.

El programs evsluas los residucs y la wmatriz de coeficientes de correla-
cién simples obtenida es :

var. Transformacién

1 2 3 4 S 6 7 8
%o ] ] ] ] ] Q e
Xy e ] ° ] [} ] '] °
Xq "] [} (] ] .1339 . 1329 e ]
XS e e [ ("] " e ] ]
Xg . 3460 .2189 . 1350 .1753 ] [ ] ]

Se observa que el nuevo término a incorporar corresponde a la
transformacién inversa de la variable Xs -

Efectuada ls incorporascién, el modelo ampliado es :
Y= b1 * by 1lnt Xg )+ by (1/%g ) (12}

Los parametros estimados y sus correspondientes estsdisticos son los
siguientes :

b;= 6.086@ bo= -2.5410 b= 4.8917
Parametro estadistico t Variasnza del parametro
6. 0860 67.650 2. 22809
-@. 5410 ~8. 647 2. 20391
4. 8917 5.153 e.90103

Fuente Variac. Suma de Cuad. Grad. Libert. Cuadrad. Nedio
Variables 6. 3246 2 3.8123
Residuo @. 7552 27 0. 0279
Total 6.7798 29

R? = 0.88860 F = 107.9

Continuando con el proceso de integracién del wmodelo , la nueva matriz
de coeficientes de correlacién resultas uns mstriz nulas, por io que
se concluye que el modelo definitivo es

in (Xl) = 6.0860 - ©.5410 1n (Xy) » 4.8917 (1/%g ) 113
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Para culminar el andlisis se efectua el test de norsalidad de los resi-
duos, con resultados sstisfactorios, segun el grafico al pie:
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CONCLUSION

El algoritee tiene la restriccion de que no considera la interaccién
entre de las variables exdégenas.Para superarla, habria que contesplar
todos los productos crurados entre las variables y sus transforsadas.

Dentro de las opciones de transforsadas previstas, el algoritso genera
Como respuesta un Unico sodelo qQue, desde un punto estadistico, es el
que mejor ajuste afrece entre todos los posibles de generacion por o-
tros sétodos.

Se prevee continuar con el desarrollo del algoritme, a fin de se jorar
su flexibilidad y expandir sus alcances generales.
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