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RESUMEN

El objetivo de la presente investigacion fue construir un modelo estadistico
que relacione las variables en el proceso de cristalizacion, utilizando los criterios
del andlisis de regresion y asi mejorar la calidad en el tamafio y consistencia del

grano de azucar.

La metodologia se centra en la linea de investigacién de prondsticos ya que
se encontr6 una ecuacion que relaciona las variables del proceso de la
cristalizacion de azucar tomando la concentracién de sacarosa como parametro

de medida. El enfoque del estudio es cuantitativo con un disefio no experimental.

La construccién del modelo se llevé a cabo por medio de la regresion lineal
multiple de primer y segundo orden, con el método de minimos cuadrados. Se
verificaron los componentes del modelo con en andlisis de la varianza utilizando
software estadistico, interpretando y validado los resultados con pruebas de
hip6tesis sobre los supuestos de cada modelo o ecuacién encontrada.

Se concluyé que el modelo construido, que cumple con los criterios de
bondad de ajuste, es de segundo orden, por lo que se establecié que hay una
variable que tiene mayor influencia dentro del proceso en la cristalizacion. Se
recomienda validar los supuestos del error para cualquier modelo encontrado

antes de parametrizar el equipo de medicion.

Los resultados del estudio beneficiaran al proceso de calibracion del equipo

de medicion en los tachos de refineria al proporcionar la metodologia de creacién
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y validacion de los supuestos del modelo con un nivel de confianza que asegure

la calidad del grano de azlcar en la cristalizacion.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

La cristalizaciéon por semillado tiene el objetivo de producir la cantidad
adecuada de cristales y desarrollarlos homogéneamente para producir masa de
tercera. Esta etapa se realiza siguiendo la descripcion del proceso del instructivo
de operacion del tacho, quedando a criterio, experiencia y responsabilidad del

operador la calidad en el producto.

La produccion de azlcar se hace en un proceso sin pausas en la época de
zafra lo que implica que en cada etapa hay distinto operador por turno, lo que
genera variacion en los criterios de produccion afectando la calidad del grano de

azucar.

o Descripcion del problema

El proceso de semillado que se realiza en el punto de saturacién es
determinado por la experiencia del operador con la informacién de los grados Brix
de la muestra enviada previamente al laboratorio y el punto que determine el
medidor de Brix. La medicion de Brix en el laboratorio se hace con muestras que
son extraidas en distintos momentos del punto de saturacion y comparandolas

con las mostradas por el sistema automatizado.

La decision sobre el punto optimo para la cristalizacion depende de tres
factores: experiencia del operador, resultados de laboratorio y comparacion con

el medidor automatico, esto condiciona el proceso y afecta la calidad y pureza
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del grano de azucar. No se conoce un modelo que unifique los criterios tomados
por el operario que se compare con la funcion parametrizada en el controlador
l6gico programable (PLC), que pudiera controlar el proceso, este modelo
ayudaria a unificar los criterios y asi ajustar el sistema automatico de tal forma

gue no haya variabilidad de forma manual o automaética.

El conocimiento de este modelo haria que el proceso dependiera menos de
la experiencia del tachero dejando Unicamente que el operario supervise, y en
caso de falla del sistema, pueda a partir del modelo encontrado continuar de

forma manual.

o Formulacién del problema

o Pregunta central

¢, Cudl es el modelo de regresién que relaciona significativamente
las variables de saturacién, alimentacion de materiales, presion de
vapor, temperatura y nivel de masa que intervienen en la

cristalizacién de los granos de azucar?

o Preguntas auxiliares

. ¢,Como influyen las distintas variables de saturacion,
alimentacion de materiales, presion de vapor, temperatura,
nivel de masa, fase atenuacion y grados Brix en el tamafio y
consistencia del grano de azucar en el proceso de

cristalizacion?
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" ¢, Qué modelo de regresion simple o multivariable es el

adecuado para la optimizacion del proceso de cristalizacion?

. ¢, Qué pruebas y supuestos estadisticos se deben realizar
para validar un modelo con el que se pueda hacer
predicciones para encontrar el punto Optimo de la

cristalizacion del azucar?

o Delimitacion del problema

El problema se analiz6 para tachos de refineria utilizando una base de datos
la zafra de la temporada 2020-2021, tomados del dispositivo de automatizacion,
los datos de calibracién y registros manuales del proceso llevado a cabo por el
tachero en la elaboracion de masa de tercera por semillado.

La poblacion objeto de estudio es la saturacion de sacarosa de cada templa

de cristalizacion de azucar, la base de datos proviene de los registros de
calibracién para el control de calidad del proceso.
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OBJETIVOS

o General

Construir un modelo estadistico que relacione las variables que intervienen
en el proceso de cristalizacion, utilizando los criterios del andlisis de regresion y
asi mejorar la calidad en el tamafio y consistencia del grano de azucar.

. Especificos

o) Identificar las variables que influyen en el proceso de cristalizacion

del azucar, utilizando metodologia de andlisis de varianza.
o Construir el modelo que mejor se ajusta al proceso interno
programado en el sistema automatico por medio del andlisis de

regresion.

o Validar el modelo propuesto por medio de pruebas de hipétesis que

verifiquen los supuestos de la ecuacién obtenida.

XVII



XVIII



RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

A continuacion, se describen las caracteristicas, la unidad de analisis y las
fases del estudio, los cuales fueron tomados en cuenta para desarrollar los

objetivos planteados

. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio realizado es cuantitativo, ya que se analizaron los
valores numéricos continuos de las variables que intervienen en la elaboracion

de cristales de azUcar.

El alcance es descriptivo correlacional dado que se asociaron los valores
de las variables que intervienen en el proceso para establecer una correlacién
entre ellos y por medio de pruebas estadisticas y analisis de correlacién

multivariada, se determind el nivel de asociacion existente entre ellas.

El disefio adoptado fue no experimental dado que se analizaron los datos
histéricos del proceso de cristalizacibn de azucar en su estado original sin
ninguna manipulacién; ademas sera transversal pues se estudiara la relaciéon

puntual de las variables en cada templa de elaboracién de azucar.

. Unidades de andlisis

La poblacion en estudio fue la concentracion de sacarosa formada por las
mediciones de los parametros de las variables de cada ciclo o templa de

cristalizacion de azucar para obtener la pureza y calidad de los granos, de la cual
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se extraeran muestras de forma aleatoria simple, que seran estudiadas en su

totalidad.

. Variables

A continuacion, se presenta las variables analizadas para la creacion del

modelo.

Tabla l.

Definicion de las variables regresoras y de respuesta

Variable

Definicién
tedrica

Definicion
operativa

Escala

Simbolo

Concentracién de
sacarosa
(° Brix)

Cociente total de
materia seca
generalmente Brix
azucares disuelta en
un liguido.

Razoén

Bx

Atenuacion
(dB)

Medida de la
recepcion de sefial
entre la antena Atten
emisora y receptora
dentro del tacho.

Intervalo

Temperatura

©)

Nivel térmico en la
masa y en el agua Temp
dentro del tacho.

Intervalo

Tm

Fase

©)

Es el movimiento
horizontal de la
onda transmitia del
emisor al receptor,
se origina por la
distancia que
recorre y el objeto
que cruza.

Phase

Razoén

Fase compensada

©)

Es la fase
compensada con la
temperatura del
proceso, la
temperatura del
medio y un
coeficiente de
temperatura.

Phase Comp

Razoén

fe

Fuente: elaboracion propia.

XX



. Fases del estudio

Se realizaron cinco fases de estudio que se presentan a continuacion.

o Fase 1: revision bibliogréfica

Se reviso toda la informacion bibliografica necesaria para realizar el estudio,
desde el analisis de la investigacion previa sobre la automatizacion del proceso
de cristalizacion de azucar hasta la busqueda de herramientas estadisticas Utiles
para encontrar el grado de asociacion y correlacion entre las distintas variables

para la creacion del modelo que mejor ajuste al proceso.

La investigacion sobre los procesos de cristalizacion de granos de azlcar
para definir las variables que intervienen en el control de la concentracién y los

pardmetros con los que debe operar.

o Fase 2: gestion de la informacién

Se realizd una visita a un ingenio azucarero para observar el proceso de
toma de muestras para la calibracion del equipo de medicion de la concentracion
de sacarosa. Este proceso lo realizan cuando el equipo de medicibn muestra un
margen de error superior a 1 °Brix en comparacion con las mediciones manuales
gue realizan en el laboratorio de la fabrica. Antes de modificar los parametros del
aparato hacen un muestreo de varias templas para confirmar un desfase en las

mediciones.

De los datos histéricos provenientes de calibracion de las zafras anteriores
se calculé la muestra necesaria para un nivel de confianza del 95 %. A pesar de

tener un nimero de muestra adecuado el protocolo de calibracién estipula 24
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datos de cada variable en las distintas fases del proceso los cuales se utilizaron

para todo el andlisis estadistico.

o Fase 3: andlisis de la informacién

Las bases de datos de las variables que intervienen en el proceso se
analizaron de forma gréfica en busca de una relacion y asociacion y asi aplicar

técnicas y pruebas que muestren la influencia que tienen en el proceso.

Al tener el panorama de las variables mas influyentes en la medicion de la
saturacion, se formularon combinaciones entre ellas buscando que la

significancia y el factor de inflacién de la varianza fueran adecuados.

o Fase 4: interpretacion de informacion

Al encontrar las variables que intervienen directamente en la cristalizacion
se definieron los modelos de regresion que mejor se ajusten al proceso. Para ello
se probara modelos con trasformaciones, de regresion lineal multiple de primery

segundo orden.

Con los modelos definidos al cumplir con las pruebas de linealidad,
coeficiente de determinacion aceptable, contrastes validados con pruebas de
significancia y un coeficiente de inflacién de la varianza apropiado, se procedi6 a
validar de forma grafica los supuestos del error del modelo aplicando las pruebas
de homocedasticidad, normalidad e independencia. EI mejor modelo es el que

cumpla todos los supuestos y la parsimonia estadistica.
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o Fase 5: redaccion de informe final
Con los resultados obtenidos se procedié a la elaboracién del informe

desarrollado por objetivos y resumidos con tablas y graficos, la discusion de

resultados llevé a la elaboracion de conclusiones y recomendaciones.

XX
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INTRODUCCION

El presente estudio trata de una sistematizacion al construir un modelo de
regresion que incluya las variables que influyen en la medicién de la
concentracion de sacarosa de las etapas de cristalizaciéon de azucar, haciendo
uso del planteamiento de modelos de regresién lineal multiple para obtener la

ecuacion que mejor representa este proceso.

El problema en la cristalizacién de azucar se da porque a pesar de tener
dispositivos de medicién por microondas de alta tecnologia que definen cada
etapa, un operador sin tanta experiencia no puede realizar el proceso dado que
no se tiene una calibracion exacta de estos equipos, por lo que se necesitan de

una ecuacion validada estadisticamente que relacione las variables de medicién.

El principal aporte de esta investigacion es desarrollar modelos de regresion
utilizando el método de minimos cuadrados con el que se encuentran los
coeficientes de las variables regresoras, el analisis de varianza que proporciona
informacion para validar la bondad de ajuste y probar los supuestos del modelo,
con lo que se obtiene una ecuacion validada estadisticamente con un nivel de
confianza que asegura una parametrizacion adecuada para los instrumentos de

medicion en el proceso de cristalizacion.

El estudio tiene un enfoque cuantitativo no experimental al analizar los
valores numeéricos de las variables, tomados del muestreo realizado para la
calibracion del equipo de medicion de la concentracion de sacarosa, el cual tiene

un alcance correlacional por la asociacion de las variables.
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Se desarrollaron distintas fases como la revision bibliografica donde se
investiga sobre la elaboracion de cristales de azucar, las mediciones que conlleva
el proceso y los métodos estadisticos necesario para dar solucion al problema.
En la fase de la gestion y andlisis de la informacién se cuenta con la colaboracion
de un ingenio de la costa sur que brinda acceso a sus datos de produccion y a la
documentacion técnica del equipo de medicion, lo que hace factible la

construccion del modelo a través del andlisis de la informacion.

Se desarrollé una fase de interpretacion y discusion de los resultados
obtenidos, en donde se identifican las variables influyentes y se concluy6 que el
mejor modelo de ajuste sobre las variables que influyen en la medicion de la
concentracion y por ende en la cristalizacion de azucar es de orden dos, de una

sola variable.

El informe final del estudio esta estructurado en cuatro capitulos que se
discuten a continuacion: en el primer capitulo, se presentan los estudios previos
sobre el proceso de la elaboracién de cristales de azucar en los aparatos de
coccion, las etapas o templas que se deben controlar desde la concentracion y
saturacion de sacarosa y la revisién de los sistemas de control y de medicién que
son el tema principal en la calidad de la produccion. Asimismo se presentan la
metodologia estadistica que se utiliza para dar solucion a este tipo de

problematica.

En el segundo capitulo, se desarroll6 el marco tedrico con la informacion
literaria necesaria para describir y analizar los datos, definir los modelos de
mejor ajuste con las ecuaciones que sugiere la metodologia de minimos
cuadrados y la pruebas para validar un modelo. En el tercer capitulo, se
presentan los resultados obtenidos desarrollados sobre los objetivos planteados,

se elaboran gréaficas y tablas que sintetizan la informacién del analisis de
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varianza, se interpretan los resultados y se formulan las ecuaciones con las

variables estadisticamente significativas del proceso.

En el cuarto capitulo, se discutid los resultados, en donde se hace una
analisis interno y externo de la investigacion que permite determinar un modelo
con el maximo nivel de ajuste, esta discusion ayuda a discernir sobre el alcance

los objetivos y la solucién del problema planteado.
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1. MARCO REFERENCIAL

1.1 Estudios previos

El proceso de la produccibn de azucar ha incorporado diferentes
tecnologias para su elaboracion, sin embargo, conserva algunos procesos
heredados del procesamiento artesanal clasico, que no ha sido posible sustituir
completamente, con la evolucion de la estadistica y el aparecimiento de nuevas
y mejores herramientas de analisis, asi como del equipo de computo, es posible
construir modelos mas complejos y un analisis mas profundo de la informacién

producto de las muestras obtenidas,

Anderson, Sweeney, Williams, Camm, y Cochran (2016) indican que un
modelo de regresion describe la relacion entre una variable dependiente y una o
mas variables independientes y agrega un término para el error. Los principales
problemas en la construccibn de modelos consisten en determinar la forma
funcional adecuada de la relacion y las variables independientes que se incluiran
en el modelo, el proceso de produccion de azucar ya tiene identificadas las
variables involucradas en su proceso, una revision exhaustiva de las mismas
podria determinar un tratamiento especial que puedan requerir dada la naturaleza

de los mismos datos.

Asimismo, Authomathika (2021), indica que la calibracién de los sensores
de BX (Brix) se hace con una regresion lineal, los datos de laboratorio y de los
medidores instalados en el tacho, una medicion de Brix adecuada. En la
produccion de granos de azucar con pureza adecuada es importante considerar

gue, aunque los sensores muestran datos con cierto nivel de significancia por



haber sido obtenidos a partir de una regresion, no resulta recomendable que se

produzca una nueva regresion a partir de ellos.

Para Montanero (2008), el caso del modelo multivariante el cual no cuenta
con una variable sino con n variables generadoras, sigue el mismo esquema que
en el caso unidimensional, con la salvedad de que no existe una distribucion que
generalice univocamente la distribucion F. Para el andlisis se puede usar la
distribucién matricial, la distribucion de Wishart, la distribucion de Hotelling y la
distribucion de Wilks, Lawley-Hotelling, Roy y Pillay que pueden entenderse
como cuatro formas diferentes de generalizar la distribucion F en el caso
multivariante, esa diversidad de pruebas permite desarrollar la habilidad del
analista de datos seleccionando la que mejor se adecue al modelo construido en

base a su propia naturaleza.

Si la operacion en los tachos no se lleva a cabo de forma adecuada en
cualquiera de las etapas puede ocurrir una caramelizacion, el cambio de color de
la masa, disolucién de los cristales o distintos tamafios de granos de azulcar, lo

gue causaria pérdidas econémicas.

Segun Mulet-Hing y Fernadndez-Salazar (2016) la concentracion que
presenta templa, el nivel en la presiéon del vapor, el vacié producido por la
inyeccion de agua y la medicion realiza sobre la cantidad de masa son los
controles principales en el proceso de cocimiento para lograr la cristalizacién del
azucar. De los parametros descritos en los controles de la cristalizacion del
azucar se obtienen los datos que ayudan a parametrizar el proceso y mejorar la

calidad del grano de azucar.

Por su parte, Valle (2018) menciona que la aplicacion de diferentes pruebas

estadisticas a todos los datos y la correlacion establecida permite dotar de



confiabilidad a los resultados de un analisis de regresion lineal, por ello en el
estudio se deben desarrollar todas las pruebas estadisticas que sean necesarias
para establecer los criterios que mejor se adapten a la solucion de la
problemaética.

La evolucién de las técnicas de produccion de azucar se ha mejorado
debido a los procesos de automatizaciéon que utilizan herramientas de andlisis

estadistico.






2.  MARCO TEORICO

2.1 Modelos de regresion

Cuando se tienen datos de los pardmetros de un proceso de una poblacién
0 muestra se puede realizar un andlisis de regresion con el objetivo de construir
un modelo que muestre la asociacion entre las variables. La variable por predecir
es la variable dependiente y la variable o variables predictoras son variables
independientes. Cuando intervienen una variable a predecir y una predictora se
le conoce al modelo regresion lineal simple y en el que hay una variable a predecir
y dos o més predictoras se le conoce como modelo de regresiéon mudltiple
(Anderson et al., 2016).

Para crear el modelo que represente el fenbmeno a investigar se deben
realizar procedimientos estadisticos entre ellos el método de minimos cuadrados,
con la ecuacion obtenida se pueden realizar pronésticos, pero antes de ello se
debe validar la confiabilidad y precision, analizando los coeficientes de
correlacién y determinacién los cuales proporcionan el nivel de ajuste de la

distribucién del modelo con respecto a la distribucién tedrica.

A continuacion, se detallan las herramientas y procedimientos estadisticos
necesarios para la prediccién de un modelo de regresion que se ajuste con la

mejora precision al fendmeno investigado.



2.1.1. Muestreo

“El objetivo de cualquier encuesta por muestreo es realizar inferencias
acerca de una poblacion de interés, partiendo de la informacion obtenida de una
muestra de dicha poblacion” (Scheaffer, Mendenhall, y Ott, 1987, p. 15). Los
estimadores puntuales encontrados con la informacién de a muestra sirven para
estimar los valosres de los parametros poblacionales con determinado nivel de

significancia.

“Un estimador es una funcion de variables aleatorias observables y quizas
otras constantes conocidas, usadas para estimar un parametro” (Scheaffer el al.,
1987, p. 15). Cuando el valor esperado del estimador es igual al del parametro
se dice que es insesgado, si se cuentan con varios estimadores del mismo

pardmetro se toma el de la varianza mas pequefa.

Se dice que una muestra es aleatoria cuando al seleccionar las n unidades
muestrales todas tienen la misma probabilidad de ser seleccionada, esto es el

disefio de muestreo irrestricto.

“Un disefio de encuesta por muestreo que es ampliamente usado debido
principalmente a que simplifica el proceso de seleccibn de la muestra se
denomina muestreo sistematico” (Scheaffer el al., 1987, p. 168). En el muestreo
sistematico se selecciona un elemento de una lista en un intervalo apropiado y

se sigue con los siguientes elementos en el mismo intervalo.

Este muestreo se utiliza para control de calidad industrial, el investigador
selecicona una muestra sistematica 1-en-3, una de 1-en-5 o 1-en-k. Despues de

determinar un numero aleatorio R entre 1 y K el cual establece que la muestra



este formada por las unidades numeradas R, R+k, R+2k,...,R+(n-1)k (Lohr,
2000).

Rodriguez, Machado, y Villamarin, (2019) incian que para econtrar la
muestra que es la cantidad de unidades que se analizaran para medir la
caracteristica de la calidad de la variable, se debe definir el tamafio de la
submuestra y el nUmero submustras o frecuencia. El tamafio de la submuestra
puesde estar entre 15 y 25 datos si las variaciones son pequefas en el control

de la media aritmética.

Para determinar el nUmero de submuestras se debe estimar un tamafio
minimo en un dia de produccidn, se establece un nivel de confianza (1-a) para la
media poblacional u; de la variable analizada con el cual se optiene el estadistico
z al verificar que los datos se distibuyen de forma normal, un valor frecuente para
el nivel de confianza es del 95 %. Tambien se tiene que tomar en cuenta el

margen de error maximo permitido E para la media estimada definido por

Za/2 (U - \/ﬁ)

Anderson et al. (2016) determina la cantidad de elementos de la muestra
utilizando un nivel de significancia expresado en el estadistico z, la varianza

poblacional y un margen de error E, con la siguiente ecuacion:

(Za/z)zo'z
n=-—-— (Ec. 1)
“En procesos muy variables o en los que se cuenta con poca 0 ninguna
informacion acerca de la dispersion del mismo, es recomendable aplicar un
muestreo piloto, con el cual se determina su estimador insesgado s’ (Rodriguez

et al, 2019, p. 5). Este muestreo piloto se realiza con una muestra preliminar .



2.1.2. Analisis de regresion lineal

Para Anderson et al. (2016) la ecuacién que describe como se relaciona la
variable x y y en la regresion lineal simple se representa con la siguiente

ecuacion:

y=B,+pP1x+e€ (Ec. 02)

Donde B, es la interseccion de la recta con el eje y, y B; es la pendiente
del modelo de regresién, la cual puede ser positiva que indica una relacion
directamente proporcional entre xy y; si es negativa indica una relacién
inversamente proporcional entre las variables; si f; = 0 no existe relacion. La
variable aleatoria e representa la variabilidad de y que no puede explicarse en la

ecuacion.

Como no podemos obtener el valor de € para el modelo se encuentra un

valor esperado o la media de y, E(y), con lo que se obtiene la siguiente ecuacion:

E(y) =B, + B1x (Ec.03)

Para Anderson et al. (2016) esta ecuacion es valida anicamente cuando se
cuenta con los valores poblacionales, para estimar los parametros de S,y f; a
partir de una muestra se deben calcular los estadisticos muestrales b, y b,

respectivamente.

La siguiente ecuacion representa la regresion estimada con datos

muestrales:

$=b, +bx (Ec.04)
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Con la ecuacion de la regresion estimada se puede obtener una prediccion

de y dado algun valor de x.

2.1.2.1. Método de minimos cuadrados

Con un diagrama de dispersion se puede apreciar la asociacion entre dos
variables cuantitativas, es construido con sus pares ordenados (X,y), los cuales
pueden marcar una tendencia. Si esta es una recta, se podra hacer una regresion
lineal para representar la relacion. Para Navidi (2006) la recta que ajusta los datos

se conoce como recta de minimos cuadrados.

“El método de minimos cuadrados es un procedimiento en el que se usan
los datos de la muestra para encontrar la ecuacion de regresion estimada”
(Anderson et al., 2016, p. 603), esto se logra cuando se minimizan las diferencias
entre cada valor de la muestra y; y el estimado de la regresién y;. La ecuacion

gue representa el método de minimos cuadrados es:

min X (y; — 9:)° (Ec. 05)

Para minimizar esta ecuacion se debe de realizar un procedimiento de
derivadas parciales respecto a b,y b; y se igualan a cero obteniendo las

siguientes ecuaciones que encuentran los estimadores respectivos:

b, =y —b,% (Ec. 06)
by = (T — %) (i — 7)) + Clx; — 0 (Ec. 07)

Donde x; es la variable independiente y y;es la dependiente de la

observacion i-ésima respectivamente, x y y son las medias de las variables.



2.1.2.2. Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacién es una cantidad que mide como un modelo
explica la relacion de una agrupacion de datos, este es un estadistico de bondad
de ajuste (Navidi, 2006).

“El coeficiente de determinacion, r? se puede interpretar como el porcentaje
de la suma total de cuadrados que se explica mediante el uso de la ecuacion de

regresion estimada” (Anderson et al., 2016, p. 618).

La suma de cuadrados debido al error SCE es la cantidad que se minimiza

con el método de minimos cuadrados se encuentra con la siguiente ecuacion:

SCE =Y(y; — $)* (Ec.08)

La STC es la suma total de cuadrados y se puede encontrar con la ecuacion:

STC =X(y; —¥)* (Ec. 09)

La suma de cuadrados debido a la regresion SCR, se usa para medir cuanto
se desvian de la media los valores estimados en la recta de regresion y se puede
encontrar al relacionarlos como se muestra a continuacion:

SCR = STC —SCE =Y (y; —9)* = X(vi — 9)? (Ec. 10)

La razén en entre la SCR y la STC es el coeficiente de determinacion, la

ecuacién se expresa de la siguiente forma:

2 _ SCR
STC

(Ec. 11)
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Este coeficiente se expresa en porcentaje y puede tomar valores entre 0 %
y 100 % donde los valores cercanos al 100 % son un buen ajuste del modelo de

regresion encontrado.

2.1.2.3. Coeficiente de correlacion

Navidi (2006) define el coeficiente de correlacion r como la asociacion lineal
entre dos variables. Para calcular este coeficiente, primero se encuentras las
medias de la variable predictora x y la variable a predecir y, con estos

estimadores se operan en la ecuacion:

Y, (=B (yi-3)
r=
( J2?=1(xi—f)2 J2?=1(yi—7)2)

Donde x; es la variable independiente y y;es la dependiente de la

(Ec. 12)

observacion i-ésima respectivamente, x y y son las medias de las variables.

Para Navidi (2006) los valores de r varian entre -1 y 1, los valores distintos
de cero y muy cercanos a los extremos indican mayor fuerza de relaciéon y los

valores cercanos a cero o el mismo cero indican que no hay correlacion lineal.

El coeficiente de correlacion se puede encontrar con el signo de la
pendiente del modelo lineal y la raiz cuadrada del coeficiente de determinacion
(Anderson et al., 2016).

Tyy = (signo de b,)\/ Coeficiente de determinaciéon (Ec. 13)
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Cuando se cuentan con pocos datos y estos contienen algun atipico el
resultado del coeficiente de correlacion no es concluyente al modelo de regresion

lineal.

Otro aspecto para tomar en cuenta es la confusion. “La confusion ocurre
cuando hay una tercera variable correlacionada con las dos variables de interés
lo que da como resultado una correlacion entre ambas” (Navidi, 2006, p. 484),
antes de que se concluya que las dos variables tienen una relacion casual se

debe descartar la posibilidad de confusion.

2.1.2.4. Supuestos del modelo

La ecuacién del modelo de minimos cuadrados es y = 8, + B1x + €, este
modelo es significativo para la asociacion de las variables si se comprueban los

supuestos del término del error € los cuales se detallan a continuacion:

El término del error € es una variable aleatoria cuya medida, o valor
esperado, es cero; es decir, E(e) = 0. Implicacién. B,y f, son constantes,
por lo tanto, E(B,) = Bo Y E(B1) = B4, asi, para un valor dado de x el valor
esperadode yes E(y) =B, + B1x .

La varianza de €, que se denota con a2, es la misma para todo valor
de x. Implicacién. La varianza de y respecto a la recta de regresion y es
igual a o2 y es la misma para todos los valores de x. (Anderson et al.,
2016, p. 622)

Esto significa que si la varianza no tiene un cambio estadisticamente

significativo se esta cumpliendo con la homocedasticidad.
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Los valores del error € son independientes. Implicacion. El valor de e
correspondiente a un determinado valor de x no se relaciona con el valor
de e para cualquier otro valor de x; por lo tanto, el valor de y
correspondiente a un valor particular de x no se relaciona con el valor de

y de ningun otro valor de x. (Anderson et al., 2016, p. 622)

“El término error € es una variable aleatoria distribuida normalmente.
Implicacién. Como y es una funcion lineal de e, también y es una variable

aleatoria con distribuida normalmente” (Anderson et al., 2016, p. 622).

Estos supuestos y sus implicaciones se pueden apreciar graficamente en la

siguiente figura:

Figura 1. Supuestos acerca del error €

Distribucion de
Distribuci6n de venx = 30
venx =20

Distribucién de
yenx = 10

E(y) cuando

x—10 - S

E(y) cuando
x =0 4 e £

E(y) cuando E(y) = By + Bix
x =30

E(y) cuando
x =20

Nota. Para cada uno de los valores de x las
distribuciones y tienen la misma forma.

Fuente: Anderson et al. (2016). Estadistica para negocios y economia.
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2.1.2.5. Prueba de significancia

“Para probar si existe una relacion significativa de regresion, se debe
realizar una prueba de hipétesis a efecto de determina si el valor de f; es distinto
de cero” (Anderson, et al., 2016, p. 623).

Al rechazar la hipétesis nula se concluye que las variables dependientes e
independientes estan relacionadas. La prueba de significancia usa las Pruebaty
la Prueba F las cuales requieren una estimacién de la varianza del error ¢ del

modelo de regresion.

Para estimar el error cuadratico medio o2 se utiliza la siguiente ecuacion:

52 _ )2
ECM = s? = S 2 200 90° _ X0 Gotbix)) (g g
n-2 n-2 n-2

Donde: SCE es la suma de los cuadrados de los residuales o errores y El
error estandar de estimacion s es la raiz cuadrada de ECM (Anderson, et al.,
2016).

° Prueba't

Con esta prueba se espera determinar que p; es distinto de cero, la prueba
de hipétesis se plantea con Hy:3; =0y H,: 5; # 0. Cuando el valor p es menor
que el nivel de significancia se rechaza H,, se podra concluir que hay una relacion
significativa entre x y y (Anderson et al.,, 2016). Esta prueba es posible
unicamente cuanto el modelo es lineal.

“Bajo los supuestos 1 al 4, las cantidades E‘;;B" y 32;1 tienen una

0 1

distribucion t de Student con n-2 grados de libertad” (Navidi, 2006, p. 512).
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El estadistico de prueba para ; se define como:

t=21  (Ec.15)

B

Donde: B; que es un estimador insesgado de B, y Sp, = es la

s
V2 (x;—%)2

estimacion del error estandar de ; con n-2 grados de libertad.

Navidi (2006) indica que “Los intervalos con un nivel de confianza de 100(1-
@) % para B, y B; estan dados por B+ tn_pasz S, P1t tn-zasz - Sp, donde
los limites inferiores y superiores para el intercepo y la pendiente del modelo.
o Prueba F

Se desarrolla con la distribucién F de Fisher siendo el estadistico calculado:

F =% (Ec. 16)
ECM
Donde:
o CMR = cuadrado medio de la regresion.
o ECM = error cuadrado medio.

Para valores grandes de F se rechaza H, (Valorp < «), la correspondencia
de la variable dependiente e independiente sera significativa. Se contrasta el F
calculado con el estadistico de prueba que depende del nivel de significancia que

se esté utilizando.
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Un analisis de varianza ANOVA resume los célculos de la prueba con la

informacion descrita en una tabla como la que se presenta a continuacion.

Tabla Il. ANOVA para la prueba F
Fuente de Sumade Grados Cuadrado F Valor p
variacion cuadrados de Medio
libertad
Regresion SCR 1 CMR = SCR F Rechazar
1 _ CMR Ho
_ECM
Error SCE n-2 ECM Valor — p
_ SCE <a
n-—2
Total STC n-1

Fuente: Anderson et al. (2016). Estadistica para negocios y economia.

o Prueba de normalidad
Para Siegel y Castellan (1995) la prueba de Kolmogorov Smirnov mide el
nivel de concordancia de la distribucion observada y alguna distribucion teérica

especifica como la distribucion normal.

El estadistico de prueba para la distribucion de probabilidad esta dado por:

D = max|F, — F,| (Ec. 17)
Donde:
o Fo es la frecuencia acumulada observada.
o Fe es la frecuencia acumulada calculada.
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Siegel y Castellan (1995) indican los pasos para aplicar la prueba incluyen
especificar la distribucion acumulada tedrica, organizar las Fo en una distribucion
acumulada relativa, encontrar el valor de D, verificar en la tabla de distribucion el
valor de D encontrado, si es menor que alfa, se rechaza Ho.

A continuacion, se resumen los pasos de la prueba de Kolmogorov

Smirnov:

) Ho: F,(x) = F,(x).
o Ha: F,(x) # F,(x) para al menos una x.
. a=1%, 5 %, 10 %.

. D/, con tamafio de muestra n.
o Estadistico de prueba
. D = max|F, — F,|
o SiD > D/, serechaza Ho
2.1.3. Regresion multiple

Cuando se necesitan tomas varios factores en consideracion y se tienen p
variables predictoras se utiliza la regresion mdltiple. El modelo de regresion
multiple describe como se relaciona la variable dependiente con las variables

independientes x,, x4, ..., x, Y tiene la siguiente estructura:

y =Po+ Pixs + Baxz + -+ Ppx, +€  (Ec. 18)

Al igual que el modelo de regresion lineal e no puede ser explicado en el
modelo por lo que representa el error y los coeficientes fy, B4, B2, ..., B, son los

pardmetros el valor esperado de y es:
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E(y) = Bo + B1x1 + Box; + -+ Bpx, (EcC. 19)

Anderson et al. (2006) establece que se usan los datos de la muestra
aleatoria simple para encuentran los estimadores puntuales de los parametros

poblacionales, los cuales generan la ecuacion de regresion multiple estimada:

5\/ = bo + b1x1 + bzXz + -+ bpxp (EC 20)

Para Navidi (2006) hay situaciones en las que una variable regresora no
determina la solucién a una problematica y en la practica hay casos especiales
de modelo de regresién multiple en el cual se agregan términos con potencias de
una sola variable, este es el modelo de regresion polinomial de laforma y; = B, +
Bix; + Box?; + -+ B,xP; +€; . Estos casos especiales se deben de tomar en

cuenta en este tipo de andlisis.

2.1.3.1. Método de minimos cuadrados

De forma similar a la regresion lineal, se utiliza el método de minimos
cuadrados, para obtener una ecuacion con términos formados por distintas
variables regresoras. Se requieren de datos de una muestra para encontrar los
estimadores puntuales by, by, by, ..., b, para minimizar el total de los cuadrados.
Este proceso se basa en la solucidén de sistemas de ecuaciones donde se utiliza

algebra matricial que viene implicito en algun software estadistico.
Segun Navidi (2006), los estimadores mas usados similares a los de la

regresion lineal son: s? que es la varianza e, el coeficiente de determinacién R?
yF.
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El estimador de la varianza de € se encuentra como:

s2=F (Ec. 21)
n-p-1
Con SCE = ¥ ,(y; — 9;)*. En donde n es el nimero de observaciones y p

es el nimero de términos del modelo (Navidi, 2006).

Los cuatro supuestos del modelo que aplican de la misma manera que en
regresion lineal: los errores ¢, ..., €, son aleatorios e independientes, tienen una

media de cero, todos tienen la misma varianza y estan distribuidos normalmente.

. by— . L .,
Al cumplirse los supuestos el valor ’;—ﬁ” tienen una distribucion t de
bp

Student con n — p — 1 grados de libertad, esta cantidad sirve para encontrar los

intervalos de confianza y establecer las pruebas de hipétesis.

“El valor R? se calcula del mismo modo que r? en la regresion lineal simple”

(Navidi, 2006, p. 560). La ecuacion se escribe de la siguiente manera:

2 _ 20i=9*-X(i-9)* _ STC-SCE _ SCR
R* = Y(vi—7)2 © sTC  STC (Ec. 22)

“La hipdtesis nula analoga es Hy:fBy=p1=p,=--=p,=0. [..].
Establece que ninguna variable independiente tiene alguna relacion lineal con la
variable dependiente” (Navidi, 2006, p. 560). Lo que se espera siempre es

rechazar Ho y se usa el estadistico F como se describe en la siguiente ecuacion:

_ (STC-SCE)+p _ SCR+p  _ SCR+p
T STC+(n-p-1)  STC+(n-p-1)  s2

(Ec. 23)
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Donde: py n—p —1 son los grados de libertan en la distribucion F de

Fisher.

2.1.3.2. Comprobacién de supuestos en laregresion

multiple

Se deben de comprobar la validez de los supuestos para los errores en el
modelo de regresion multiple, estos son los mismos que se deben cumplir en la
regresion lineal simple, para Navidi (2006) “Estos diagnésticos son las gréficas
de residuos contra valores ajustados, las de probabilidad normal de residuos y

las de residuos contra el orden en que se hacen las observaciones” (p.564).

Un método gréfico da una pauta para identificar si se cumple el supuesto,

se deben plantear pruebas de hipétesis para comprobarlo.

2.1.3.3. Confusién y multicolinealidad

Para el disefio de experimentos con un analisis factorial otros autores han

afirmado lo siguiente:

La confusion consiste en que al estimar el efecto de bloque también se esta
calculando la interaccién o interacciones utilizadas en su construccion.
Mientras los efectos utilizados en la generacién de los bloques sean de
interacciones triples en adelante, el efecto confundido se puede atribuir sin

mayor tramite a los bloques. (Gutiérrez y De la Vara, 2008, p. 218)

“La estructura de alias describe el patron de confusidn que ocurre en un
disefio. También se dice que los términos que se confunden forman una

estructura de alias” (Minitab, 2020, parr. 1).
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Para Anderson et al. (2016) la multicolinealidad expresa la correlacion entre
las variables independientes y que los valores del coeficiente de correlacion
muestral mayores que +0.7 y menores que -0.7 para dos variables
independientes presentan problemas potenciales de multicolinealidad. El efecto
de las variables dependientes o independientes se analiza de forma conjunta al

no poder dividirlos.

“La multicolinealidad en regresion es una condicion que ocurre cuando
algunas variables predictoras incluidas en el modelo estan correlacionadas con

otras variables predictoras” (Minitab, 2020, parr. 8).

Montgomery, Peck, y Vining (2006) sugieren que se pueden hacer un
diagnéstico de multicolinealidad al encontrar los factores de inflacion de la
varianza (VIF, de Variance inflation factor). Si el VIF es mayor de 10 indica

problemas de multicolinealidad.

Para encontrar el VIF se utiliza la ecuacion:

1
2
l—Rj

VIF, = (Ec. 24)

Donde R;” representa el coeficiente de determinacion maltiple.
2.2. Cristalizacion de azucar

El desarrollo del proceso se lleva a cabo formando condiciones de vacio al
tacho designado para la cristalizacion, se considera la pureza y la concentracion
°Brix de la meladura y la miel A la cual se calcula y se alimenta al tacho. Se reduce
la cantidad de agua de la mezcla para alcanzar el punto de saturacion que
determina el medidor de Brix del aparato y la experiencia del operador.
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Cuando se alcanza el nivel de saturacion se introduce al tacho la semilla
gue es un precursor para iniciar la conformacion de cristales, en el lapso de 2 a
4 minutos comienzan a aparecer los nuevos cristales de tamafio esperado. Luego
se introduce agua caliente al tacho por un periodo de 30 a 35 minutos, para que
el cristal de azucar alcance consistencia y uniformidad, evitando variaciones en

el brix de la masa que puedan disolver los cristales.

Por ultimo, se procede a alimentar con miel A en la cantidad determinada
por calculos de acuerdo con las prioridades de la mezcla y se corana con miel B
hasta llegar la templa a 1800 pies cubicos. Esta cantidad de pies cubicos sirve

para tres templas de masa tercera.

“‘Dentro del proceso general de produccion de azucar reviste particular
importancia la cristalizacion en los tachos, considerando las elevadas
concentraciones y pureza de los materiales que se manejan en los mismos”

(Mulet-Hing y Fernandez-Salazar, 2016, parr. 5).

El proceso de la coccion de las mieles para generar el azucar es uno de los
puntos que requieren mayor atencion ya que el producto final es un grano de
azucar que cumpla con el tamafio y consistencia que exigen los estandares de
calidad requerida. En esta etapa se forman los cristales de azucar.

Segun Dominguez (2013) el termino pureza es utilizado como un indicador
del contenido de azlcar existente en la solucion. La concentracion de sacarosa
con la que se mide la pureza se incrementa con la evaporacion, obtener calidad
en el producto terminado al evaporar varias veces la solucién que alimenta el
tacho representa un costo que afecta la produccion.

En los tachos de cocimiento se produce la cristalizacion del azucar a alta
temperatura. Para trabajar a temperaturas menores a los 100 °C y facilitar que se

formen los cristales, se provoca vacio por presion al tacho (Golato, 2014).
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El cocimiento se realiza por etapas llamadas templas, que no es mas que
la masa con diferentes concentraciones sacarosa, se pueden realizar de una a

cuatro etapas, siendo la mas comun la de tres. (Golato, 2014).

La primera masa cocida del melado se le denomina masa cocida A y la miel
separada en la etapa de centrifugado se le llama miel A, se utiliza para hacer
crecer la masa cocidas de otras templas. Cuando se alcanza la templa por
segunda vez se obtiene la masa B y la miel B que extrae en las centrifugadoras.

La dltima miel que se produce en las templas es la melaza.

La sobresaturacion se da cuando se supera el nivel de concentracion
normal de sacarosa en la concentracion. Los tachos operan en una zona
sobresaturada entre 1.25 y 1.40, punto ideal para la formacion de cristales. En
un tacho se desarrollan cuatro pasos: concentraciéon, semillado para cristalizar,

crecimiento del grano y apriete de la masa cocida (Golato, 2014).

El desarrollo de la masa de tercera tiene por objetivo alimentar la masa de
tercera con miel de segunda para desarrollar el grano formado lo cristales hasta
el tamafio adecuado que permita el mayor agotamiento de miel. Las masas de
tercera (de la tercera templa) realizan el trabajo de agotamiento de miel B y
crecimiento inicial de los cristales formados por el semillamiento para permitir la
formacién de magma C y la salida de miel fina durante todo el periodo de zafra.
Esta tarea es realizada por el operador de tachos de tercera (Corea, 2008).

23



24



3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Identificacién de las variables

De acuerdo con los objetivos propuestos se presentan los siguientes

resultados:

o Objetivo 1: identificar las variables que influyen en el proceso de

cristalizacion del azucar, utilizando metodologia de Andlisis de varianza

Para validar las variables se calculé el tamafio n de la muestra con un nivel
de confianza (1-a) del 95 % y con una desviacion estdndar s=5.85 proveniente
de datos de estudios histéricos al no contar con una desviacion estandar
poblacional del proceso. EI margen de error que se acepta es del 2 °Brix. Al

ingresar la informacion en la ecuacion 1 se obtiene:

2
L (Za/gg o? _ (1.96)225.85)2 2286 = 33
Para la calibracion del dispositivo de medicién, el Departamento de
Automatizacion del ingenio azucarero tiene un protocolo establecido con
muestras de 24 datos del tacho de refineria para calibrar el equipo, por lo que no
fue posible obtener los 33 datos sugeridos por la ecuacién. Adicionalmente se
cuentan con datos tomados para rectificar algunos valores fuera de normal con

pruebas hechas en laboratorio.
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Se realiz6é un andlisis de los datos histéricos con una tabla combinada de
Excel para 190 datos con los cuales se verificd la asociacion de la variable de
respuesta °Brix y las predictoras: fase, fase compensada, temperatura y

atenuacion con la etapa de la templa.

Tabla 1l1. Promedio de las variables en cada etapa de la templa
Etapa de Promedi Promedi Promedio Promedio Promedio
Templa odeBrix odeP(°) deP de T(°C) de At(dB)

Comp (°)

Carga 75.4 220.3 222.2 64.9 58.7
Concentracio 77.4 169.9 168.2 65.5 55.6
n

Semillamient 81.2 139.3 1311 68.7 52.1
0

Directa 86.3 125.0 113.7 68.8 50.4
Aprete previo 89.7 87.7 79.6 67.9 49.7
Aprete final 89.0 62.0 50.9 70.0 42.3
Descarga 91.5 73.2 60.8 69.6 45.2

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados mostraron que hay una relacién inversa entre la variable de
salida °Brixy lafase, lafase compuestay la atenuacion, cuando el Brix aumentas
estas disminuyen, la relacion de la variable de salida con la temperatura es
directamente proporcional. Con esta informacién se descarta la etapa como una

variable regresora ya que su funcion es categorizar a la variable de salida.
De forma visual se puedo comprobar la relacion al realizar diagramas de

dispersion para cada relacion. Para apoyar en los todos célculos se utilizo el
software Minitab®, R Studio e InfoStat.
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Figura 2. Gréafica de matriz de todas las variables
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Fuente: elaboracion propia.

La primera columna °Brix muestra la relacién con cada variable, se puede
ver que no tiene una relaciéon aparente con la temperacion. En la segunda
columna se observa que Phase guarda relaciéon con P Comp y con Atten. En la
tercera columna destaca que P Comp no tiene relacién aparente con Temp. Esta
grafica es de mucha utilidad para buscar indicios de multicolinealidad entre las

variables. La relacién fase compensada y brix tiene tendencia cuadratica.

Después se procedio a realizar una gréafica de interacciones de las variables

predictoras para confirmar qué variable influye en el modelo.
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Figura 3. Efectos principales para la variable de salida Brix
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Fuente: elaboracion propia.

Las variables temperatura y atenuacion no muestran un cambio
significativo, se mantienen. La variable que mas influye en el modelo es la fase

compensada

Tabla IV. Andlisis de varianza para tacho de refineria

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Regresion 4 916.809 229.202 381.16 0.000
Phase (°) 1 1.235 1.235 2.05 0.168
P Comp (°) 1 11.553 11.553 19.21 0.000
Temp (°C) 1 2.405 2.405 4.00 0.060
Atten (dB) 1 7.581 7.581 12.61 0.002
Error 19 11.425 0.601

Total 23 928.234

Fuente: elaboracion propia.
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Segun los resultados de ANOVA se confirma que la variable regresora fase
compensada es una de la que mas aporta al modelo de regresion por lo que tiene

mayor correlacion con la repuesta °Brix.

La sefal del dispositivo de medicion se ve afectado por los cambios de
temperatura del medio. Como resultado, el cambio de fase tiene que
compensarse por temperatura. Para ello se utiliza una ecuacién para obtener la
fase compuesta la cual la define la referencia de temperatura Tref, cOMo el
coeficiente de temperatura Tkn. Este resultado parece ser evidente en la no

significancia de estas variables en el ANOVA.

fo=F = Tiy(Tm = Trer)” = T, (T = Trer)” = Tty (T — Trer)

En los ingenios azucareros Trer debe ajustarse a la temperatura del punto
de siembra de 65 °C, y el coeficiente de temperatura Tk = + 3.0 °C. Este dato fue
importante describirlo porque define la relacion entre las variables regresoras.
Esta informacién causa dudas sobre la dependencia de la variable fase
compensada con las variables temperatura y fase por lo que se validé un modelo

gue solo incluya esta variable.

Para la construccion del modelo de mejor ajuste se procedié a verificar la
interaccion de las variables tomando los criterios Cp de Mallows, el AIC y el BIC
asi como la multicolinealidad a través del VIF y como criterio de bondad de ajuste

el mejor R cuadrado ajustado.
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Tabla V. Coeficientes para la construccion del modelo de regresion

Término Coef. EE del Valor T  Valor p FIV
coef.

Constante 119.10 9.50 12.53 0.000

Phase (°) 0.0501 0.0350 1.43 0.168  123.68

P Comp (°) -0.1574 0.0359 -4.38 0.000  148.57

Temp(°C) -0.243 0.122 -2.00 0.060 3.97

Atten(dB) -0.2063 0.0581 -3.55 0.002 2.64

Fuente: elaboracion propia.

Para cada coeficiente se realizé la prueba de hipotesis Hy: o = 1 = B, =
-+ =B, =0 para establecer que ninguna variable independiente tiene alguna
relacion lineal con la variable dependiente, esperando rechazar Ho. Se
determina que los coeficientes de la temperatura y fase tienen un valor p mayor
que el nivel de significancia a=0.05 por lo que se establece que no son
significativas, pero como los coeficientes de la atenuacion y fase compuesta son

significativos no se rechaza Ho.

Se realiz6 un diagndéstico de multicolinealidad al encontrar los factores de
inflacién de la varianza (FIV), se encontré en la tabla V que la fase y la fase
compuesta tienen valores mayores a 10 lo que significa que hay problemas de

multicolinealidad en el modelo que incluye todas las variables predictoras.

Para el modelo que incluye todas las variables se establece los datos

presentados en la siguiente tabla:
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Tabla VI. Resumen del coeficiente de determinacion R2

S R-cuad. R-cuad. (ajustado) R-cuad.(pred)
0.775458 98.77 % 98.51 % 97.30 %

Fuente: elaboracion propia.

La tabla muestra el valor de coeficiente de determinacion R cuadrado de
98.77 % y un coeficiente de determinacion ajustado de 98.51 % el cual es un
valor muy bueno, pero es un resultado engafioso al tener un FIV elevado. Se
procedio a quitar del modelo la variable de la fase compuesta P Comp (°) porque
se determind que esta variable depende de la fase y la temperatura, por lo cual

genera una multicolinealidad, esto gener6 un nuevo analisis de las variables.

Tabla VIl.  Coeficientes sin la variable fase compuesta
Término Coef EE del coef. ValorT  Valorp FIV
Constante 101.0 11.8 8.54 0.000
Phase (°) -0.10132 0.00737 -13.75 0.000 2.88
Temp (°C) 0.068 0.137 0.50 0.626 2.62
Atten (dB) -0.2595 0.0785 -3.30 0.004 2.53

Fuente: elaboracion propia.

Se determin6 que este modelo ya no tiene problemas de multicolinealidad
al tener valores de FIV menores a 10 y la bondad de ajuste de R-cuad (ajustado)
de 97.15 % es muy buena. Sin embargo, se tiene que el coeficiente de Temp no

es significativo lo cual lleva a la eliminacion de este coeficiente del modelo.
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Tabla VIII. Coeficientes de fase y atenuacion

EE del
Término Coef coef. Valor T Valor p FIV
Constante 106.60 3.53 30.16 0.000
Phase (°) -0.10306 0.00636 -16.20 0.000 2.22
Atten(dB) -0.2730 0.0723 -3.77 0.001 2.22

Fuente: elaboracion propia.

En esta tabla se muestran los resultados de los coeficientes de la ecuacion
de regresion lineal maltiple que cumple con los criterios del FIV, las pruebas de

hipotesis para los coeficientes.

Como se indicd sobre la ecuacion que forma la fase compuesta que
depende de la temperatura y de la fase se plante6 un segundo modelo que
incluya la fase compensada y la atenuacion y se validé por medio de los
contrastes, y se determina un resultado significativo, esta asociacion cumple con

la prueba de hipotesis y la multicolinealidad.

Tabla IX. Coeficientes de fase compuesta y atenuacién

EE del
Término Coef  coef. ICde 95% Valor T Valorp FIV
Constante  101.56 2.88 (95.58, 107.55)  35.29 0.000
P Comp(°) -0.10208 0.00480 (-0.11207, - -21.24  0.000 2.41
0.09209)
Atten(dB) -0.1954  0.0583 (-0.3167,-0.0742) -3.35 0.003 2.41

Fuente: elaboracion propia.
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3.2. Construccion del modelo

o Objetivo 2: construir el modelo que mejor se ajusta al proceso interno

programado en el sistema automatico por medio del analisis de regresion

Segun el andlisis de los contrastes y la prueba de multicolinealidad se
establecen tres modelos en relacion con las variables regresoras combinadas

como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla X. Combinacion de variables regresoras para cada modelo
NUam. Modelo Regresoras Respuesta
1 Modelo de primer orden con Fase (Phase) y Brix
dos variables (multilineal) atenuacion (Atten)
2 Modelo de primer orden con Fase compensada (Phase Brix

dos variables (multilineal) Comp) y Atten

3 Modelo de segundo orden Fase compensada (Phase Brix

en una variable (cuadratico) Comp)

Fuente: elaboracion propia.

3.2.1. Modelo 1

Para construir el primer modelo de regresion lineal multiple de mejor ajuste
se tomo el método de minimos cuadrados de los resultados del ANOVA mostrado

en la siguiente tabla.
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Tabla XI. Andlisis de varianza para el modelo de regresion

Fuente GL SC Contribucién SC MC Valor Valor
Sec. Ajust.  Ajust. F p
Regresibn 2 904.97 97.49 % 904.97 452.487 408.51 0.000
Phase (°) 1 889.20 95.79 % 290.75 290.752 262.50 0.000
Atten(dB) 1 15.78 1.70 % 15.78 15.777 14.24 0.001
Error 1 23.26 251 % 23.26 1.108
Total 3 928.23 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.
Se realiz6 la prueba de hipotesis de contrastes y se establece que el valor

p para la variable fase y atenuacién es menor que 0.05, lo que indica que los

coeficientes para estas variables son significativos en el modelo.

De la tabla VIII se obtiene los coeficientes que formaron la ecuacién de

regresion lineal maltiple la cual se presenta a continuacion.
B, = —0.10306f — 0.27304; + 106.60
El coeficiente de determinacion R? para el modelo propuesto es de 97.49
% y este indica que la relacion de agrupacion de las variables es muy buena. Se
debe confirmar la validez de los supuestos estadisticos del modelo, los cuales se
analizan posteriormente.

3.2.2. Modelo 2

Para el segundo modelo se realizo el siguiente analisis de varianza:
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Tabla XIl.  Analisis de varianza para el modelo 2

Fuente GL SC Contribucién SC MC Valor Valor
Sec. Ajust.  Ajust. F p

Regresion 2 914.27 98.50 % 914.27 457.14 687.63 0.000

P Comp 1 906.81 97.69 % 300.05 300.05 451.34 0.000

)

Atten(dB) 1 7.47 0.80 % 7.47 7.47 11.23 0.003

Error 21 13.96 1.50 % 13.96 0.66

Total 23 928.23 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

Al realizar la prueba de hipotesis de contrastes, se establece que el valor p
para la variable fase y atenuacion es menor que 0.05, lo que indica que los

coeficientes para estas variables son significativos en el modelo.

De la tabla 1X se obtiene los coeficientes que formaron la ecuaciéon de

regresion lineal maltiple la cual se presenta a continuacion.
B, = —0.10208f. — 0.1954A4, + 101.56
3.2.3. Modelo 3
Para el tercer modelo se toma en cuenta que el aporte de la atenuacion
para el modelo 2 es muy baja y la tendencia de los puntos en el diagrama de
dispersion de los datos al relacionar la variable regresora fase compensada con

la respuesta Brix. Se establece que hay una relacion de orden mayor y se exploré

una de segundo orden.
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Figura 4. Dispersion Brix contra fase compensada
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Fuente: elaboracion propia.

Al revisar la informacién proporcionada para el tacho muestreado se
establece que los parametros internos del dispositivo de medicibn Promtec
establecen una funcién de orden dos, por lo que se procedi6 a realizar el analisis
para este modelo.

Tabla Xlll. Coeficientes para la fase compuesta del modelo cuadrético
Término Coef EE del IC de 95 % Valor Valor FIV
coef. T p

Constante  93.837 0.723 (92.333,95.340) 129.80 0.000

P Comp -0.1558 0.0143 (-0.1855,- -10.87 0.000 19.77

0.1260)
(PComp)? 0.000178 0.000060 (0.000053, 2.96 0.007 19.77
0.000303)

Fuente: elaboracion propia.
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Al validar los contrastes se confirma la significancia de la variable, se

procedi6 a realizar el analisis de varianza que a continuacion se detalla.

Tabla XIV. Andlisis de varianza del modelo de orden dos

Fuente GL SC Contribucion SC MC Valor Valor
Sec. Ajust. Ajust. F p

Regresion 2 913.13 98.37 % 913.13 456.56 634.60 0.000

P Comp (°) 1 906.81 97.69 % 85.06 85.06 118.23 0.000

(P Comp)? 1 6.32 0.68 % 6.32 6.32 8.78 0.007

Error 21 15.11 1.63 % 15.11 0.72

Total 23 928.23 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.
Al realizar la prueba de hipotesis de contrastes, se establece que el valor p
para la variable fase y atenuacion es menor que 0.05, lo que indica que los

coeficientes para estas variables son significativos en el modelo.

De la tabla XIIl se obtiene los coeficientes que formaron la ecuacién de

regresion lineal maltiple la cual se presenta a continuacion.

B, = 0.000178f2 — 0.1558f, + 93.837

3.3. Validacién del modelo

o Objetivo 3: validar el modelo propuesto por medio de pruebas de hipotesis

gue verifiquen los supuestos de la ecuacién obtenida.
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3.3.1. Modelo 1

Para cada uno de los modelos se verificaron los supuestos de bondad de
ajuste con el coeficiente de determinacion, la normalidad de forma gréfica y

confirmado de forma numérica, la independencia y la homocedasticidad.

El primer modelo incluye la fase y la atenuaciéon descrito como:

B, = —0.10306f — 0.27304, + 106.60

3.3.1.1. Bondad de ajuste

Lo primero que se verifico es la bondad de ajuste del modelo obtenido por
medio del coeficiente de determinacién R? ajustado de 97.26 % que significa que
tienen mayor fuerza de relacién por lo que el modelo se ajusta significativamente
alos datos. El valor F = 408.51 indica que el modelo significativo, segun la prueba
F, que para valores F comparado con Fa =199, con un nivel de significancia de 5
%.

3.3.1.2. Prueba de normalidad
Se comprobd la validez de los supuestos del término del error. La primera
prueba que se realiz6 es la de normalidad para ello primero se hizo un analisis

grafico de Q-Q plot de los residuos para verificar si todos los puntos siguen la

recta que representa una distribucién normal.
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Figura 5. Gréfico de probabilidad normal del modelo 1
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A continuacién, se aplico la prueba de Kolmogorov Smirnov con los

siguientes pasos:

Fuente: elaboracion propia.

o Ho: los datos proceden de una distribucién normal
o Ha: los datos no proceden de una distribucién normal
o a=5%

o D = 0.18635; valor p=0.3329

o Si Valor p < 0.05 Se rechaza Ho

El valor p del test Kolmogorov Smirnov debe ser mayor que el nivel de
significancia para que supere la prueba de normalidad, es decir los residuos

tienen una distribucion normal, se establece que el valor p > 0.05. Sin embargo,
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este resultado es incorrecto ya que la prueba de Kolmogorov se aplica para
muestras mayores de 50 porque asume que la media y la desviacion estandar es

poblacional.

Como los datos muestreados son menores de 50 se utiliza la prueba con la
correccion de Lilliefors utilizando el software R Sutudio con la que se obtuvo el

resultado mostrado en la figura.

Figura 6. Test de Lilliefors con cédigo de Rstudio

> Tibrary(nortest)

warning message:

package ‘nortest’ was built under R version 4.0.3
> Ti1lie.test(Prueba_de_KSSRESIDEST_8)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: Prueba_de_KSSRESIDEST_8
D = 0.18635, p-value = 0.03064

Fuente: elaboracion propia.

Al realizar la comparacién el valor p es menor que alfa, esto indica que los

datos no proceden de una distribucién normal.
3.3.1.3. Prueba de independencia
Para verificar la independencia del error aleatorio se realizé un grafico de
residuos y el orden de las observaciones, para establecer independencia en los

residuos de los datos, al confirma la correlacién entre si. Si los datos estan

correlacionados no son independientes.
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Figura 7. Residuos contra orden del modelo 1
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Fuente: elaboracion propia.

Al observar la grafica se ve que tiene ciertas tendencias o patrones de
correlacion entre la observacion 3, 4, 5 y 6 estos nos diria que estan

correlacionados y por lo tanto no son independientes.

Para verificar este supuesto se utilizd la prueba de autocorrelacion de
Durbin-Watson para evaluar silos errores de las observaciones adyacentes estan
correlacionados. Se utiliza el estadistico D, “Si D > Du, no existe correlacion; si
D < D, existe una correlacion positiva; si D se encuentra entre los dos limites, la
prueba no es concluyente” (Minitab, 2019, parr. 3). Los valores de Du y D. se
obtienen en la tabla de Savin y White que toma en cuenta la cantidad de términos

del modelo y el nUmero de muestras.
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Tabla XV. Prueba Durbin-Watson modelo 1

Muestra Términos DL Du D Resultado

24 3 1.18781 1,54639 1.64042 D>DU

Fuente: elaboracion propia.

El resultado de la prueba indica que no existe correlacion en los errores

de la observacion, existe independencia en los residuos.

3.3.1.4. Pruebe de homocedasticidad

La verificacion de este supuesto trata de que los residuos o error tienen una
varianza constante, lleva a revisar el grafico de Residuos vs. Ajuste, en este
grafico se observa una nube de puntos disperso los cuales deben estar
encerrados en una franja horizontal o tendencia tanto positiva como negativa, si
estos presentan una tendencia se dice que son heterocedasticos y por lo tanto

las varianzas no son iguales.
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Figura 8. Residuos contra valor ajustado del modelo 1
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Fuente: elaboracion propia.

En el grafico se observa que no hay un patrén definido, al trazar una recta
horizontal en 1 y -1 quedan puntos fuera de estas rectas lo que significaria una
posible variacion, pero de forma general se pode decir los errores tienen

homocedasticidad.

Para confirmar este resultado grafico se utilizo la prueba de Breush-Pagan
que “consiste en ajustar un modelo de regresion lineal con variable DE respuesta
dada por residuales del modelo original al cuadrado y como covariables las
variables del modelo original” (Hernandez y Mazo, 2020, parr. 2). El

estadistico tiene una distribuciéon chi cuadrado.
Se plantearon las siguientes hipotesis:
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° Ho: los errores tienen varianza constante.

. Ha: los errores no tienen varianza constante.

Utilizando el complemento XLSTAT en Excel se obtuvo el siguiente
resultado

Tabla XVI. Resultado de prueba Breush-Pagan modelo 1

Estadistico Valor
LM (Valor observado) 0.116
LM (Valor critico) 5.991
GL 2
valor-p (bilateral) 0.944
Alfa 0.05

Fuente: elaboracion propia.

Puesto que el valor-p=0.944 calculado es mayor que el nivel de significacion
alfa=0.05, no se puede rechazar la hipétesis nula Ho. Lo que indica que los

errores tienen varianza constante.

3.3.2. Modelo 2

Este modelo lo constituye la fase compensada y la atenuacion
B, =-0.10208f, — 0.1954A4, + 101.56. Los resultados de las pruebas se

detallan a continuacion:

3.3.2.1. Bondad de ajuste

Se verificé es la bondad de ajuste del modelo obtenido por medio del

coeficiente de determinaciéon R? ajustado de 98.35 %, que significa que los
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grados Brix se explican en un 98.35 % con el modelo que relaciona la fase
compensada y la atenuacion. El modelo explica muy bien la toda la variabilidad
de los datos. El valor F = 687.63 indica que el modelo significativo, segun la
prueba F.

3.3.2.2. Prueba de normalidad

Se comprobd la validez de los supuestos del término del error. La primera
prueba que se realiz6 es la de normalidad para ello primero se hizo un analisis
grafico de Q-Q plot de los residuos para verificar si todos los puntos siguen la

recta de distribucién normal.

Figura 9. Gréfica de probabilidad normal del modelo 2
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Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se aplicé la prueba de Kolmogorov Smirnov con la
correccion de Lilliefors con los pasos del modelo 1 para la hipétesis nula como
Ho: los datos proceden de una distribucion normal. El estadistico KS = 0.12934,

p-valor = 0.3756, al realizar la comparacion el valor p es mayor que alfa:
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0.3756>0.05, esto indica que los datos proceden de una distribucion normal al no

poder rechazar Ho. Cumple con el supuesto de normalidad.
3.3.2.3. Prueba de independencia

Para verificar la independencia del error aleatorio se realiz6 el grafico de

residuos y el orden de las observaciones.

Figura 10. Residuos contra orden del modelo 2
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Fuente: elaboracion propia.

Al observar la grafica se ve que tiene ciertas tendencias o patrones de
correlacion entre la observacion 2, 3, 4 y 5 estos nos diria que estan
correlacionados y por lo tanto no son independientes. Se procede con la prueba

de Durbin-Watson, como el valor de la muestra es el mismo que el modelo 1 al
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igual que los términos se compara el valor obtenido D=1.4265 de la tabla XIII

dando como resultado que DL < D < Du.

El resultado de la prueba indica que no es concluyente por lo que no se
puede determinar si existe 0 no correlacion en los errores de la observacion. Por

consiguiente, no se pudo establecer que los datos son o no independientes.

3.3.2.4. Pruebe de homocedasticidad

Al realiz6 grafico de residuos contra ajuste y revisar la tendencia de los
puntos se establece que los errores tienen homocedasticidad o que las varianzas

son iguales.

Figura 11. Residuos contra valor ajustado modelo 2
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Fuente: elaboracion propia.

Se utilizé la prueba de Breush-Pagan con la hipétesis nula Ho: los errores

tienen varianza constante. El valor-p obtenido fue de 0.851 el cual es mayor que
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el nivel de significacion alfa=0.05, no se puede rechazar la hipétesis nula lo que

indica que el error del modelo tiene varianza constante.

3.3.3. Modelo 3

Este modelo es una variante del modelo de regresion lineal multiple y queddé
formado por la fase compensada con un término lineal y otro cuadratico mas el

término constante.
B, = 0.000178f,2 — 0.1558f, + 93.837
A continuacion, se presentan el resumen de las pruebas realizadas:
3.3.3.1. Bondad de ajuste
Se verificd es la bondad de ajuste del modelo obtenido por medio del
coeficiente de determinacion R? ajustado de 98.22 %, por lo que el modelo para
obtener los grados brix se explica en un 98 % con la fase compensada. El valor
F = 634.60 indica que el modelo significativo.
3.3.3.2. Prueba de normalidad
Se comprobo la validez de los supuestos del término del error. La primera
prueba que se realizé es la de normalidad para ello primero se hizo un analisis

grafico de Q-Q plot de los residuos para verificar si todos los puntos siguen la

recta de distribucion normal.
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Figura 12. Gréfico de probabilidad normal para el modelo 1
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Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se aplicé la prueba de Kolmogorov Smirnov con la
correccion de Lilliefors con los pasos del modelo 1 para la hipétesis nula como
Ho: los datos proceden de una distribucion normal. El estadistico KS = 0.16703,
p-valor = 0.08183, al realizar la comparacién el valor p es mayor que alfa:

0.08183>0.05, esto indica cumple con el supuesto de Normalidad.

3.3.3.3. Prueba de independencia

Para verificar la independencia del error aleatorio se realiz6 el grafico de

residuos y el orden de las observaciones.
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Figura 13. Residuos contra orden del modelo 3
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Fuente: elaboracion propia.

Al igual que los modelo 1 y 2 no se puede concluir sobre el supuesto de
independencia directamente con la grafica. Se procede con la prueba de Durbin-
Watson, como el valor de la muestra es el mismo que el modelo 1 al igual que
los términos se compara el valor obtenido D=1.54928 de la tabla XV con un D.
=1.18781 y un Du =1.54639, determinando que D> Du. Los residuos son

independientes, no existe correlacion entre los residuos.
3.3.3.4. Prueba de homocedasticidad
Al realizé grafico de Residuos vs. Ajuste y revisar la tendencia de los puntos

se pode decir los errores tienen homocedasticidad o que las varianzas son

iguales.

50



Figura 14. Residuos contra valor ajustado del modelo 3
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Fuente: elaboracion propia.

Se utilizé la prueba de Breush-Pagan con la hip6tesis nula Ho: los errores
tienen varianza constante. El valor-p obtenido fue de 0.964 el cual es mayor que
el nivel de significacion alfa=0.05, no se puede rechazar la hipétesis nula lo que

indica que los errores tienen varianza constante.

3.3.4. Resumen

En la siguiente tabla se resumen las pruebas aplicadas y si fueron

superadas en cada modelo.
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Tabla XVIl. Resultados de las pruebas de bondad de ajuste y supuestos
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1 B, = —0.10306f — 0.27304, + 106.60 97.26 no  si si no
2 B, = —0.10208f, — 0.19544, + 101.56 98.35 si no si no

3 B, = 0.000178f2 — 0.1558f. + 93.837 98.22 si si Si si

Fuente: elaboracion propia.

De los resultados de la tabla se determina que el mejor modelo es el de
orden dos al cumplir con todos los supuestos y tener un buen coeficiente de

determinacion.
El modelo estadistico que relaciona las variables que intervienen en el
proceso de cristalizacion, utilizando los criterios del analisis de regresion y asi

mejorar la calidad en el tamafio y consistencia del grano de azucar es:

B, = 0.000178f2 — 0.1558f, + 93.837
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

Authomathika (2021) indica en el manual del medidor automatico u-ICC
2.45 marca Promtec que cuentan con tres formas de mediciones las cuales son:
fase, medicion de nivel y atenuacion, en los ingenios de azlcar la que mejor se
adapta es por fase, asi mismo establece que para la calibracion, es necesario
tomar muestras durante todas las etapas de la templa y evaluarlas en el
laboratorio. Los datos que se deben observar en cada muestra son: fecha y hora,
valor principal mostrado en ° brix, cambio de fase, temperatura, desplazamiento

de fase compensado y atenuacion.

La primera parte de la investigacion se enfocé en identificar la relacion de
las variables que afectan en la cristalizacion de la azucar determinada por la
concentracion de sacarosa medida en grados brix para cada etapa de las templas
de cocimiento con una muestra de 24 datos para cada variable regresora y la de
respuesta. Todos estos datos cumplen con lo especificado en el manual del

medidor automatico.

Con esta informacion se realizé un grafico de matriz como un andlisis
preliminar para la muestra de las variables regresoras fase, temperatura,
atenuacion, fase compensada y la variable de respuesta brix, con esta
informacion se determina la relacion de linealidad entre cada una de las

regresoras con la de respuesta.

Con las variables definidas se aplico un analisis de varianza con las cuatro
variables regresoras, del cual se realiza una prueba de contrastes identificando

cuales influyen de manera significativa en el modelo de regresion lineal mdaltiple,
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identificando que las variables fase compensada es una de la que mas aporta
seguida de la atenuacién. Sin embargo, fue necesario realizar un diagnostico de

multicolinealidad para verificar el factor de inflacion de la varianza.

El coeficiente de determinacion para este primer andlisis indica que existe
un buen ajuste del modelo, pero este no toma en cuenta la multicolinealidad de
las variables, por lo que su resultado no es confiable. En la tabla V se muestran
los valores de FIV para cada coeficiente de las variables determinando que la
fase y fase compuesta inflan la varianza, por lo que se determind quitar una de
las dos del modelo, esto se confirma con lo expuesto por Montgomery et al.
(2006). Al revisar la estructura de la variable fase compensada se encontré que
esta formada de la temperatura y la fase, por esto fue quitada del modelo.

Al realizar de nuevo el analisis de varianza sin la fase compensada, el
modelo supera la prueba de no multicolinealidad, y la prueba de contraste indica
que la temperatura no es significativa por lo que también se retira. El analisis de
varianza para la fase y la atenuacibn muestra que los coeficientes son
significativos el factor de inflacion es adecuado y el coeficiente de determinacién
muy cercano a uno por lo que se determiné un primer modelo que cumple con la
bondad de ajuste. Anderson et al. (2006) establece que estos coeficientes son

los estimadores puntuales los que generan la ecuaciéon del modelo de regresion.

Para lograr el segundo objetivo se estructurd el modelo con los coeficientes
y el valor constante encontrados con el método de minimos cuadrados, dado que
se habia eliminado la variable que corresponde a la fase compensada, para
eliminar el problema de colinealidad se prueba otra combinacién que incluye a la

fase compuesta pero no a la variable fase.
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Esta nueva combinacién genera un nuevo modelo que incluye la fase
compensada, la temperatura y la atenuacion al realizar el analisis de
multicolinealidad, prueba de ajuste y prueba de significancia de contrastes, dando
como resultado que un modelo que incluye estas variables no cumple el criterio
de multicolinealidad ni la significancia de contraste por lo que se procede a quitar
la variable menos significativa que es la temperatura, la cual esta relacionada con

la fase compuesta.

El segundo modelo que incluye la fase compensada y la atenuacién cumple
con todos los criterios mostrados en el analisis de varianza de la tabla XIl y se
forma la ecuacion de regresion lineal multiple con los coeficientes de las variables

y la constante encontradas con el método de minimos cuadrados.

Se describe un tercer modelo en relacion con informacion obtenida del
fabricante del dispositivo de medicion Promtec el cual indica que los parametros
de calibracion del equipo pueden incluir una ecuacién de segundo o tercer orden.
La tabla XII muestra el porcentaje de contribucién de cada variable regresora

dentro del modelo el cual es de un 97.69 %.

Se inicio el estudio del posible orden polinomial de la variable para ello se
realiza un diagrama de dispersion Brix y fase compensada, este diagrama mostro
gue la relacién entre las dos variables no es lineal, se define iniciar un modelo de
orden dos para validar la significancia de contraste y bondad de ajuste con el

coeficiente de variacion.
En la tabla XIV se observan los resultados del analisis de varianza el cual

cumple con la significancia de contrastes y el R cuadrado que muestra un

excelente ajuste del 98.37 %.
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Para el tercer objetivo sobre la validacion de los modelos y establecer si
representa adecuadamente el proceso de cristalizacion medido desde los grados
Brix de la concentracion de sacarosa, se realizaron las pruebas de hipoétesis y
comprobar los supuestos de normalidad, varianzas iguales o de
homocedasticidad y de independencia. En esta parte coincide con lo expuesto
por Navidi (2006) al indicar que se puede hacer un diagnostico grafico para
validar los supuestos, pero se difiere ya que las gréficas de los residuos no fueron
concluyentes y por esos se realizaron las pruebas de hipétesis.

En los tres modelos se realizé un analisis grafico de normalidad con el QQ
plot, el diagrama de orden contra residuos y el de valor ajustado vs residuos, en
cada gréfico se interpreta el resultado en relacién con el error del modelo y se
afirma este resultado con la prueba de hipotesis en la prueba de Kolmogorov-
Smirnov corregida por Lilliefors para datos menores de 50 y probar que el error
tiene distribucion normal. La prueba de Durbin-Watson para verificar la
independencia de los residuos y la de Breush-Pagan para probar la

homocedasticidad o las varianzas iguales en el error del modelo.

Para el modelo que incluye las variables regresoras fase y atenuacion se
observé que en el grafico de normalidad algunos puntos no siguieron la recta,
posiblemente por datos atipicos y la no normalidad de los residuos. Al aplicar la
prueba corregida para muestras menores de 50 se rechaza la hipotesis nulay se
establece que el modelo no cumple con el primer supuesto, se realiza una
inspeccion de los datos ingresados para ver la existencia de un atipico el cual no
se detecto. El modelo supera las pruebas de independencia y de

homocedasticidad y su bondad de ajuste R cuadrado es de 97.26 %.

El modelo con las variables regresoras fase compensada y atenuacion

presentd un R cuadrado del 98.35 %, y al realizar el mismo analisis que el primer
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modelo se encuentra que los residuos o error tienen una distribucién normal al
no poder rechazar la hipotesis nula. EI modelo tiene homocedasticidad al

verificarlo con la prueba de Breush-Pagan.

No se pudo concluir sobre la correlacién en los errores de observacion ya
gue el estadistico de Durbin-Watson se encuentra entre los limites de correlacion
y no correlacion, por lo que no se puedo establecer la independencia de los datos

del error.

Se analiz6 el modelo cuadratico para validar los supuestos de error y se
encontré por la prueba de hipotesis de normalidad que los datos del error
provienen de una distribuciobn normal, asimismo mostro que los residuos son
independientes y que existe homocedasticidad en los residuos por lo que tienen

varianzas iguales.

Una de las caracteristicas que debe tener cualquier modelo de regresion
lineal multiple de primer orden o de segundo orden es que deben de cumplir todos
los supuestos. De no cumplir alguno se debe realizar un andlisis exhaustivo para
verificar las posibles causas sin embargo al tener tres modelos que describen el
comportamiento del proceso, se puede elegir uno de los tres.

El primer modelo de fase y atenuaciéon no cumplié la prueba de normalidad
y no se encontr6é problemas de atipico por digitacion incorrecta, se opta a indicar

gue no se incluye dentro de los mejores por problemas de normalidad.

En el segundo modelo no fue posible con la prueba de independencia
comprobar si la variable fase compensada y atenuacion estan correlacionadas
por lo que al igual que el modelo anterior no es posible indicar que es el modelo

de mejor ajuste.
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El modelo de una sola variable, fase compensada, se considera como un
modelo de regresion lineal multiple especial, al incluir una sola variable pero que
produce un término cuadratico adicional, el cual para encontrar sus parametros
se utiliza la misma metodologia de minimos cuadrados. Este modelo supero
todas las pruebas aunado a la informacion del manual del dispositivo que la
ecuacion de calibracion puede ser una lineal o polinomial, se consideré el tercer

modelo como el de mejor ajuste.
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CONCLUSIONES

Se identificé que la variable que mas influye en la cristalizacion de azdcar
medida con la concentraciébn de sacarosa en grados brix fue la fase
compensada, la fase y la atenuacion. La variable temperatura no es

significativa para el modelo.

Se construyeron dos modelos de regresion lineal multiple de orden uno
con las variables regresoras fase y atenuacion, fase compensada y
atenuacion, y uno de orden dos con la variable fase compensada. Los tres
modelos cumplen con los criterios de bondad de ajuste, con el criterio de
linealidad, el coeficiente de determinacion ajustado, las pruebas de

significancia y multicolinealidad.

Se validaron de forma grafica y analitica con pruebas de hipotesis los
supuestos del error de cada ecuacion, con las pruebas de normalidad de
la distribucion de los errores, la homocedasticidad, aleatoriedad e
independencia determinando que solo un modelo cumple con todos los

supuestos.

Se construyé un modelo estadistico que relaciona las variables que
intervienen en el proceso de cristalizacion en los tachos de refineria de un
ingenio azucarero que contempla Unicamente la variable regresora fase
compensada, siendo el modelo de orden dos el que mejor predice los
grados brix de la concentracion de sacarosa que define cada etapa de la

templa de produccion de granos de azlcar.
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RECOMENDACIONES

Se debe continuar con la identificacion de la relaciéon de las variables con
una muestra minima de 33 datos para cada variable del proceso, con el
fin de poder cumplir con el nivel de confianza y con esto mejorar la

predicciéon del modelo al tener un margen de error menor de 2 grados brix.

Se hace necesario construir un modelo de regresion para los distintos
tachos de cocimiento ya que no se puede generalizar el modelo
encontrado por que los datos son especificos, Unicos e inherentes del
tacho muestreado. Esto conlleva a realizar todo el analisis de varianza y
las pruebas de bondad de ajuste con todas las variables.

Se deben validar los supuestos de error antes de calibrar el medidor
automatico dado que los modelos creados pueden cumplir con la bondad
de ajuste, pero no necesariamente con la normalidad de la distribucién del
error, la homocedasticidad y la independencia.

Se sugiere tomar muestras de una templa completa tanto del medidor

como de laboratorio en el mismo instante para evitar incertezas en las

comparaciones de las medidas.
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APENDICES

Apéndice 1. Toma de muestra para andlisis de laboratorio

Fuente: [Fotografia de Luis Alvarado]. (Ingenio Santa Ana, Escuintla. 2021). Coleccién

particular. Guatemala.
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Apéndice 2. Interfase hombre-maquina HMI del equipo de medicién

Fuente: [Fotografia de Luis Alvarado]. (Ingenio Santa Ana, Escuintla. 2021). Coleccion

particular. Guatemala.

Apéndice 3. Equipo de laboratorio para medir la concentracién

Fuente: [Fotografia de Luis Alvarado]. (Ingenio Santa Ana, Escuintla. 2021). Coleccion

particular. Guatemala.
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ANEXOS

Anexo 1. Datos de calibracién tacho 3

pro| M tec
Date ! Time 191220 1400
Initial sewting A= 36Z3IE+01  AZ= E34dZE-04  Ad=  0.0000E+00
Al= -0.17770 A3=  0.0000E+00  AS=  0.0000E+00  Tref= 65.0 Tk1= Z0000E+00  Refoorr= oo
Meas. Range  #WALOR! 16233E+01
Date ! Time
Actual setting Al= 10000E+02  AZ=  O.0000E+00  Ad4=  0.0000E+00
Al= -1.0000E-01  A3=  0.0000E+00  AS=  0Q.0000E+00  Tref= E5.0 Tki1= 2.0000E+00  Refoorr= oo
Meas. Range G4.0 100.0
Found coeff Al= 934 Tref= B5.0 Tk1= Z0000E+00  Refzor= oo
Al= -0.1216
Meas. Range 49.6 93.4
GRAPHIC MALUES Actual setting Found coefficients
Canelation coe R’= 0.9827 DISPLAY USED | MNOT USED Sitand. Dev= 23.866  |Stand Dew: 2346
Sample Date Time Eiri: Phasell | Py, ()| Temp(Cl [Awen(dE) Brixlab [P, cale Brislab | P ump ale | Calibrinstr | ab-CalibIns| CalibrInstr | ab-Calib Inst
1 semillamiento| 08:55 G011 12012 103.43 T0.30 59.6 §9.05 -8.25 80.08 0.72
2 Directa 0:05 §8.36 55.64 45.56 T0.00 43.3 I 9544 -T.54 §7.65 -0.25
] Concentracion  12:20 7395 1281 106.58 68.00 59.0 §9.32 -3.32 g0.41 -0.41
4 zemillamiento]  12:40 T9.85 T16.5¢ 105.05 7070 55.4 §3.43 -6.43 S0.61 0.33
5 Directa 5:05 6. 51 8135 74.59 56.40 54.52 3255 -9.95 §d.33 -173
[ Directa 16:10 83.55 92.41 85.00 B8.70 55.81 3150 -8.70 83.06 -0.26
¥ Aprete Final 7:45 88.57 54.24 46.12 E3.10 48.96 95.40 -7.80 87.80 -0.20
5] Descarga 7.55 §9.94 44.39 35.94 69.2 48.08 96.40 -7.40 G9.02 -0.02
] Concentracion  15:35 7513 150,92 146.69 66.1 G014 8513 -5.53 75.31 123
o semillamisnto 5:50 §2.58 102.03 30.77 T0.60 57.93 390.32 -3.32 §2.35 -135
il Directa 3:45 66.51 63.83 57.52 e 5267 54.25 -6.05 86.41 -0.21
2 Directa 2240 | B7.64 55.24 522 551 43,76 3510 -6.20 G7.dd -0.54
3 aprete previo | 00:10 83.9 42.1 38.01 E7S 47.9 96.23 -6.83 88.89 0.51
a3 aprete fina 0015 89.90 42.41 38.56 E7.40 477 96.24 -E.44 88.83 0.87
] Descarga 00:30 90.08 41.34 37.68 67.3 4715 96.33 -6.43 88.93 0.37
[5] Semillamiento| 0130 §0.60 107.62 96.35 63.60 S6.44 90.20 -3.50 G148 -1.08
7 Directa 02:05 §4.93 §5.50 BE.22 T2.20 5181 92.83 -3.73 §4.75 -165
5 fponcentracior]  04:05 | ¥0.45 196,26 155.04 B5.60 57.59 §0.43 -10.03 B3.68 07z
] semillamiento] 0425 | BO0.FT 101.62 93.97 53,20 53.09 30.68 -11.28 §2.06 -2 66
20 Dirgcta 04:50 85.15 88.90 Bd4.36 F2.30 53.75 92.57 -8.17 84.36 0.04
21 87.00 -87.00 758 -77.59
2 §7.00 —67.00 T7.59 -77.53
5 §7.00 —&7.00 753 -77.53
Gl §7.00 —&7.00 N -7i.53
Test-Samples |
1
2
3 [

Fuente: Ingenio Santa Ana (2021). Calibracion de tachos de refineria. Escuintla: Autor.
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Anexo 2. Modelo de regresion calculado por el software del

fabricante
Calibration
99 + Calibrafion values
94 \‘ &5
89 & \
4 y = 1.4582E-04x? - 1.5181E-01x + 9.4604E+01
R?=9.8736E-01

Hab valuesfBx)
/)

i
.

74 \
T pro|M|tec

0 50 100 150 Pwmg%l 250 300 350

Fuente: Ingenio Santa Ana (2021). Calibracién de tachos de refineria. Escuintla: Autor.
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