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Resumen

La presente investigacidén tiene como objetivo presentar una metodologia para
analizar y evaluar modelos matematicos de caja negra para la simulacion
energética de enfriadoras de agua helada condensadas por aire. Para el mismo
se emplean el método de los minimos cuadrados generalizado en la
construccion modelos de regresion lineal. Se construyeron modelos lineales,
cuadraticos, univariable y bivariables. Estos fueron comparados empleando
métricas como: el coeficiente de correlacion de Pearson (R2), el error
cuadratico medio (RMS), Andlisis de Varianza, Prueba t en la regresion,
Analisis de los supuestos de la regresion.

Como resultado se obtuvo que, para los modelos de regresion lineal, se
escogié el modelo de regresion lineal multipleconsiderando el principio de
parsimonia. Los resultados demuestran que son capaces de simular con
minimo error el funcionamiento de la enfriadora, lo cual permitirhd en un futuro

trazar estrategias de operacion que incremente la eficiencia del mismo



Summary
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INTRODUCCION

Los sistemas HVAC son una premisa en el confort de la vida moderna, en los
paises tropicales las personas pasan mas del 60% de su tiempo en lugares
climatizados. Los sistemas HVAC son altos consumidores de energia, en un
sistema centralizado las maquinas fundamentales que son los chiller alcanzan
un 50% de la energia total del sistema y el sistema el 60% de toda instalacion,
por lo que el control de este sistema es vital para poder manejar correctamente

los recursos energéticos.

Para efectuar el disefio de una planta se recomienda por varios autores(Dym,
2004)(Ardakani et al, 2008) que la misma debe partir del analisis de su futura
explotacion por lo que se requiere construir los modelos matematicos para la
simulacion.El objetivo de la simulacion del modelo consiste en no conocer el
sistema en si, sino el comportamiento ante diversas situaciones.Es importante
la utilizacion de la simulacion del modelo, aunque existen ecuaciones

formuladas, pero resulta mas sencillo y barato simular.

Existen tres enfoques genéricos del modelado matemético que han sido
usados para la optimizacion de sistemas de climatizacién(Jiang, Framework
Combining Static Optimization, 2005). Modelos de caja blanca, modelos de caja
negra y modelos de caja gris. A pesar de las ventajas y desventajas de cada
uno de ellos, los modelos de caja negra son los que mas se emplean en la
ingenieria por su simplicidad y precision.La elaboraciéon de un modelo de este
tipo depende de los datos de funcionamiento de una enfriadora, para lo cual se
necesita obtener los datos del fabricante o datos reales para su construccion y

validacion.

Algunos autores han presentado metodologias para la construccion y
validacion de modelos, por ejemplo, La Guia 14 de ASHRAE (2014) despliega
una guia para desarrollar modelos de regresion para las edificaciones, asi
como un conjunto de métricas estadisticas para evaluar la calidad del
modelo.(Wang, 2017) presenté una metodologia para evaluar el consumo
energético de chiller centrifugos. Gunay y autores 2017 emplearon la matriz de
correlacion para evaluar la multicolinealidad de las diversas variables que

afectan el funcionamiento de los chillers. Por otro lado, es usual presentar



solamente un modelo de regresion y mostrar solamente valores de indicadores
estadisticos como: el coeficiente de correlacién [R2], RMSE, coeficiente de
variacion de los residuos, entre otros como es el caso de(Ho, 2019)(Jayasekara
S. Halgamuge, 2014)(Seo, 2016),(Wang, 2017) (Ardakani et al, 2008);(Chang
e. a., 2004)(Chang Y.-C. , 2007);(Santos et al, 2014) ;(Beghi et al, 2011);(Seo
et al, 2016)

Por otro lado muchos estudios exponen el modelo mateméatico que describe el
funcionamiento de una enfriadora por ejemplo (Ardakani, 2008;(Beghi,
2011);(Chang Y.-C. , 2004);(Chang, Lin, & Huang., 2005);(Chang Y.-C. ,
2007);(Seo, 2016)). Pero los mismos no declaran como obtuvieron el modelo, o
expusieron distintos modelos y compararon la efectividad del mismo. Debido a
que de forma general en la literatura son escasos los articulos que tratan la
seleccién y validacion de modelos estadisticos, los formalismos que se
requieren, o mostrar simplemente el paso a paso para la obtencién y seleccion

del modelo de regresion, planteamos el problema cientifico

Problema cientifico
Los estudios de andlisis de enfriadoras de agua condensadas por aire carecen
de metodologias para la confeccién y comparacion de modelos de caja negra

empleando el método de los minimos cuadrados.
Hipotesis
La elaboracion de una metodologia que permita la confeccion de modelos

matematicos de caja negra que permita generar varios tipos de modelos y

seleccionar la mejor variante
Objetivo general

Construir varios modelos matematicos empleando la técnica de los minimos
cuadrados y comparar y seleccionar los mismos a través de métricas
estadisticas. Comparar la precisiéon de modelos de en el funcionamiento de una

enfriadora.

Objetivosespecificos



1- Analizar el estado del arte de la construcciéon de modelos matematicos
tipo caja negra para enfriadoras condensadas por aire.

2- Elaborar la metodologia que emplee técnicas estadisticas de regresion
lineal en la construccion de modelo enfriadora.

3- Comparar y seleccionar el modelo que refleje la mejor bondad del ajuste

y aplicando ademas el principio de parsimonia

Tareas

1- Seleccionar variables dependientes e independientes de la caja negra para

enfriador condensado por aire.
2-Construir diferentes tipos de modelos (univariable, bivariable, orden 2
3-Utillizar el paquete Statgraphics, que refleje la mejor bondad del ajuste.

4-Analizar las variables de temperatura de entrada y salida para una enfriadora

condensa por aire

5-Validar los modelos a partir de datos proporcionados por el fabricante.



CAPITULO IEstado del arte del modelado energético de enfriadoras de
agua.

1.1 Enfriadoras de agua. Fundamentos basicos.

Una enfriadora de agua o chiller (terminologia anglosajona) es un tipo de
sistema de climatizacion que permite satisfacer la demanda térmica de
acondicionamiento del espacio interior de las edificaciones. Estos se
caracterizan fundamentalmente por emplear agua como fluido calo-portador,
extrayendo el calor del medio y por consiguiente disminuyendo la temperatura
del aire mediante un proceso de termo-transferencia. Ver figura 1
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En el ciclo de compresion de vapor, el refrigerante es comprimido y
despuéscondensado a una elevada presion y temperatura, transfiriendo calor al
ambiente o al agua de refrigeracion en el condensador. Seguidamente el
refrigerante condensado a alta presion es retornado a través de la valvula de
expansiéon al evaporador, para absorber calor una vez mas desde el agua a
refrigerar. En ambos ciclos, el refrigerante liquido fluye dentro del evaporador y
absorbe calor desde el agua a enfriar, y se evapora a una temperatura y
presion baja.

Estos sistemas comparados con los sistemas de climatizacion individual,
ofrecen muchas ventajas relacionadas con el funcionamiento, la confiabilidad y
su eficiencia. La inversion inicial es alrededor de 2.2 veces mayor que los

sistemas de climatizacion individual, pero el confort que se logra es superior



tanto por su operacion mas silenciosa, como desde la estética interior y exterior
de la edificacién. La distribucion térmica requiere menos espacio en
comparacion que los sistemas Todo-Aire, siendo muy adecuado para edificios
con espacio limitado. Permiten controlar simultdneamente las diferentes zonas
térmicas, asi como los circuitos de climatizacion y calefaccion. Finalmente,
estos sistemas, se emplean en grandes hoteles, restaurantes, cines, teatros,
centros comerciales, hospitales y en otros edificios publicos. Suelen instalarse
durante la construccion del edificio, aunque en algunos casos se instalan

durante remodelaciones de edificios existentes

Las maquinas enfriadoras de agua o chiller (terminologia anglosajona) son el
eje central de una planta, que a su vez estan compuesta por varias maquinas y
son las responsables del 60 % del consumo energético del sistema de
climatizacion(Chan, 2015). El chiller puede accionarse mediante el ciclo
mecanico de compresién de vapor o un ciclo térmico de absorcién. Las
magquinas que emplean compresores pueden clasificarse de forma general en:
compresores reciprocantes, centrifugos, de tornillo, de espiral. En el caso de
los de ciclo de absorcién, pueden ser de Absorcibn o Adsorcion. Estos
enfriadores estan disponibles en diferentes rangos en términos de capacidad
de enfriamiento segun el tipo de compresor especifico y el coeficiente de

rendimiento (COP), como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1.1: Rango de capacidad de frio y eficiencia de las enfriadoras de agua
disponibles en el mercado(Navigant Consulting, 2014)

Tipo de Chiller Rango de capacidad de frio (kW) Eficiencia (COP)

Absorcion 10 a 20 500 0.5-1.1
Adsorcion 19 a1 000 0.5-0.65
Centrifugos 280 a 14 000 6.1
Reciprocantes 7 a 1600 2.81
Tornillo 100 a 4 400 2.84
Espiral 528 a 1 056 3.02

Las enfriadoras se clasifican ademas por su forma de rechazar el calor hacia el
ambiente. Las mismas pueden ser condensadas por agua o por aire. En
términos de eficiencia los sistemas condensados por agua ofrecen ventajas
sobre los sistemas condensados por aire, por ejemplo, segun(Kaya & Alidrisi,
2016) los chiller condensados por aire consumen aproximadamente 1.40-1.75

kW/t, mientras que un chiller condensado por agua que posee el mismo rango



de capacidad puede disminuir su consumo en el rango de 0.46-0.65 kWi.
Ademas diferentes normas establecen que el rango de minimo COP bajo
condiciones de carga total para los chillers enfriados por aire deben variar entre
2.40-3.06 y los chillers condensados por agua entre 3.80-6.39 respectivamente
(YU & Chan, 2010). Por otro lado, estos se pueden encontrar en un rango de
capacidad mas amplio entre 10 hasta 3 000 Toneladas de refrigeracion (TR), y
los condensados por aire entre 7 hasta 500 TR. Otra ventaja de estos sistemas
es gque poseen un tiempo de vida atil mayor de 20 a 30 afios, mientras que los

condensados por aire de 15 a 20 afos.

Los condensados por agua requieren de una torre de enfriamiento ademas de
un conjunto de subsistemas como son: alimentacion de agua y drenaje,
tratamiento de agua, filtros, sistemas de bombeo, y un sistema de control extra.
Esto provoca que sean de mayor complejidad, ademas que se incrementan los
costos de instalacion y mantenimiento, favoreciendo en algunos casos la
seleccion de los sistemas condensados por aire. Estos dltimos se
comercializan como sistemas compactos, optimizandose el tiempo para su
disefio, instalaciébn y montaje. Por otro lado, cuando en la zona el agua es
escasa los sistemas condensado por agua no son recomendables, también su
eficiencia disminuye cuando los niveles de humedad relativa y temperatura son
elevados(Kumbar & N.Pandure, 20017)

Se destaca ademas que debido a que las torres de enfriamiento constituyen un
riesgo de proliferacion de la Lengionelosis se emplean regulaciones para su
estricto control y explotacion(ASHRAE, 2017). Finalmente se recomienda que
cuando no se tiene ni el presupuesto, ni las posibilidades 6ptimas para el
mantenimiento, pues emplear chillers condensados por aire cuando estamos
en presencia de plantas de 200 Ton de refrigeracion de capacidad y menos.
(Stanford I11, 2016)

1.2. Evaluacion energética del funcionamiento de un chiller

La modelacion de un sistemade climatizacion centralizada implica elaborar
modelos matematicos de los distintos componentes (por ejemplo, la enfriadora,
el sistema de bombeo, el sistema condensacion, etc.) y vincular el mismo con

las dinamicas térmicas de la edificacion y las condiciones del contorno donde el



sistema se desarrolla, por ejemplo, las condiciones climatologicas.(Underwood
& YiK, 2004).Los resultados de este modelo serdn el comportamiento y/o
prediccion de parametros energéticos, eficiencia del sistema o posibles estados
termodinamicos.

Para analizar un sistema en general, cada uno de sus sub-componentes puede
considerarse un sistema en si. Los modelos matematicos de los mismos se
derivande las leyes fisicas que rigen los procesos que tienen lugar y del estado
de las sustancias de trabajo dentro y fuera de los limites de su funcionamiento.
Para determinar en tiempo real el consumo energético de un chiller se pueden
emplear tres tipos de modelos mateméticos: modelos de caja blanca, modelos
de caja negra y modelos de caja gris.

1.2.1. Modelos de caja blanca

Los modelos de caja blanca son aquellos donde se valora de forma individual
cada uno de los componentes de un chiller a través de las ecuaciones que
gobiernan los procesos fisicos, termodinamicos y de transferencia de calor en

el sistema.

MODELOS DE CAJA BLANCA DE
UNA ENFRIADORA
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Figura: 1Modelo de caja Blanca(Ledesma, 2013)

Este tipo de modelo posee ventajas y limitaciones, por ejemplo,su prediccion
tiene un significado fisico y los errores en el modelado son mas faciles de

detectar, fundamentalmente los relacionados con las entradas ( las condiciones



del contorno, con la solucidbn numeérica, iteraciones, etc.), permitiendo una
depuracion del modelo, logrando que éste se parezca mas a las condiciones
reales. Otra ventaja es que puede ser aplicable a componentes similares. Sus
desventajas consisten en el tiempo necesario para su elaboracion, lo
complejidad, pues a menudo requieren de la entrada de un granconjunto de
parametros para la descripcion de las caracteristicas fisicas del sistemay sus
componentes. Esta, a su vez, puede limitar sus aplicaciones, ya que la

informacion requerida puede ser dificilpara obtener.(Li & Wen, 2014)

1.2.2. Modelos de caja negra

Una forma alternativa de configurar los modelosmateméticos son los modelos
de cajanegra. Estos son modelosempiricosque solo dependen de
pardmetrosde operacidon de un chiller. Se requierendatosdelfabricante o
medicionesefectuadas, ambos debenincluir un ampliorango de condiciones de
operacion de estasmaquinas(Taylor, 2012).El modelo de cajanegrarelaciona
numeéricamente los resultados o salidas con lasentradasmasinfluyentes. La
variable dependiente o de salida se establece en dependenciadelobjetivo del
estudio. Porejemplo, COP (Tingting, L, Xia, & Zhihui, 2019), (Chan, 2015);
Potenciaeléctrica (Ardakani et al, 2008),(Beghi et al, 2011), (Santos et al,
2014). Capacidad nominal,(Seo et al, 2016),Temperatura Set point (Romero &
J.M.Belman-Flores, 2011), entre otros.

Asi mismo las variables independientes o predictoras pueden ser diversas, se
pueden emplear de forma individual o combinadas. Por ejemplo.(Wei &
G.Kusiak, 2014)determinaron el consumo de energia eléctrica a través de las
variables: flujo masico de agua helada, diferencia de temperatura de entrada y
salida del condensador y la entalpia del aire. El modelo construido por(YiK &
Lam, 1998) empleo el coeficiente de carga parcial o razon de carga (PLR) y la
temperatura del agua a la entrada del condensador.(Cheng & Ch.Wang, 2015)
le agregaron ademas la temperatura del set point.(Chang, C.Y.Lu, J.T.lee, &
T.S.Chen, 2013)sustituyeron el PLR por la capacidad de frio. Otras variables
predictoras que se han empleado en la construccion del modelo han sido: La
velocidad del compresor(Romero & J.M.Belman-Flores, 2011) variables
climatolégicas (temperatura exterior y humedad relativa)(Le cam &

R.Zmeureanu, 2013);(Rossi & J.E.Braun., 1997) ademas se ha empleado



informacion mas especifica como la hora del dia, (Le Cam et al. 2013). Ambas
variables, dependientes e independientes se derivan en una curva, que
emplean una serie de pardmetros o coeficientes de correlacién que permiten su

ajuste.

Por la naturaleza de este tipo de modelo, son méas convenientes en la
ingenieria. No obstante, sus restricciones estan dadas en que no permite
interpolar datos que se encuentren fuera del rango (Wang, H. 2017) por lo que
no puede reflejar los efectosde cualesquiera factores cuya influencia fue
omitida en su derivacion. Sus resultados ademas no explican en detalle el
fenémeno fisico en que la tecnologia incurre. Los modelos de caja negra se
pueden construir de diversas formas. Empleando la regresion lineal mdaltiple
(Jayasekara, S. y autores 2014) (Seo and Lee, 2016), (Wang, H. 2017)
(Ardakani y autores, 2008); (Chang, Yung-Chung, 2004); (Chang, Yung-Chung
2007); (Santos y autores, 2014);(Beghi A. y autores, 2011);(Seo y Lee,
2016);Modelo de regresion de Cox (Yu, F.W. y Ho, H.T. 2019); Regresion de
Kernel (Le Cam, M y autores 2013); Renes neuronales (Swider y autores,
2001);(Kusiak, A. y Xu, G. 2012); (Jia Z. y Zhao T.2018) Modelos neuro-difusos
(Attia y autores, 2015); Modelos auto-regresivos de movimiento (Romero y
autores, 2011); Modelos de caja Jenkins (Romero y autores, 2011); Algoritmos
genéticos (Wang, L. y autores, 2018);Leastsquaressupport vector machine
(Han, H. y autores, 2019) (Namburu y autores, 2005).

1.2.3 Modelos de caja gris

Los modelos de caja gris es una mezcla entre el modelo de caja blanca y
negra. En este caso también se basa en los principios termodinamicos, los
parametros de funcionamiento de un chiller y los coeficientes de los modelos
tienen un significado fisico claro. Este tipo de modelo es mas preciso. Se
pueden emplear para generar parametros de funcionamiento a través de la
extrapolacion, pero requieren de numerosos parametros que son dificiles de
obtener en caso de una planta de chiller en operacion real o de datos del
fabricante. Se generan a través de plantas pilotos. Estos modelos son mas
factibles para andlisis de disefio, control, simulacion y deteccién de fallas
(Wang, Handong, 2017). Los modelos de caja gris mas representativos son el

modelo universal de Gordon-Ng (Ng y autores, 1996) y el modelo simplificado



de Lee (Lee, T.S, 2004). Otros estudios efectuados con este modelo se
encuentran en (Browne, M.\W. y Bansal, P.K., 1998) (Koury, R.N.N. y autores,
2001) (Mcintosh, 1.B.D. y autores, 2000) (Browne, M.W. y Bansal, P.K., 2002)
(Cecchiato, L. y autores, 2010) (Yao, Y. y autores, 2015)

T T T.-T R*
ee[1+1 j—lzeeAST +QP( & ee)+ Q. [1+ L }
T COP Q. T,.*Q, T.. COP

ec

Donde:

T,. — Es latenperatura de entrada del agua al evaporador; K
T,. — Es la tenperatura de entrada del agua al condensada; K
COP — Coeficient e detrabajo del ciclo.

Q, — Calor absorbido en el evaporador; KW

Q, — Pérdidas de calor equivalente; KW

AS; — Ceneracion de entropia total del sistema; ——

i L : i w
R — Resistencia térmica total del intercambiador; ———
m
1 1
_I_

* * * *
g Xmo*c, g, *m e

R=

g, — FEfectivida d del condensadar

g, — Efectividad del evaporador

m, — Flujo de agua de enfriamien to;k—g

S

¢, — Calor especifico; ——
C



1.3 Modelos de caja negra basados en la regresion lineal en problemas
Para la solucion de problemas de optimizaciones usualmente se emplea el
modelo de regresion lineal. Algunosautores se basan en la curva COP-PLR o
COP-Pot para establecer sus modelos, porejemplo: Chang, Yung-Chung
(2004), Chang et al (2005), Ardakani et al, 2008; Santos et al, 2014), (Cheng,
Q. y autores, 2017), (Liao, Y. y autores, 2018). Porotrolado (Huang et al 2016)
refiere que establecer el control basado en el PLR-COP es complejo cuando se
trata de aplicaciones reales debido a que esta variable solo puede ser
controlada indirectamente, por lo queemplean en sus modelos variables
temperatura a la salida del evaporador, la temperatura del agua a la entrada y
salida del condensador para el caso de las enfriadoras condensadas por agua
y la temperatura del aire a la entrada del condensador para las enfriadoras
condensadas por aire. (Seo and Lee, 2016) (Wang, Y. y autores, 2018).0tros
también emplean el flujo masico del agua helada para el caso de chiller de flujo
variable (Beghi A. et al, 2011). Ejemplos de modelos caja negra de problema
de optimizacién se encuentran en la tabla:

Tablal : Modelos mateméticos de caja negra empleados en la simulacion de
enfriadoras de agua

Ardakani et al, 2008 P =a, +b; *PLR+c; *PLR? +d; *PLR®

Chang,  Yung-Chung cop. =a, +b,PLR +c,PLR?

(2004)
Chang et al (2005) COP, = a; +b; (PLR) +¢; (PLR)?
Chang, Yung- p o=k 4k AT +k, ATZw+K, AT, +K, AT 2 +k AT, AT
Chung(2007) ch,i 0,i 1 cw 2,i 3, chw 4, 5,i cwW chw
Santos et al, 2014 P. = a, +b,PLR +c; (PLR)? + di(PLR)®
Beghi A. etal 2011 I:)efulli =y +beiTchwr +CeiTair +deimw
PCu; =g + D Tenur +Coi Tair +d My,
Seo and Lee, 2016 ChillerCapFtemp=a+b(T,, )+ C(Ty ) > +0(T50) +€(Topnge)” + f (Tous) Tegnge)

ChlllerEIRFTemp =a+ b(TcwI ) + C(Tcw,l )2 + d (Tcond,e) + e(Tcond,e)2 + f (Tcw,l )(Tcond,e)

El nivel de complejidad, asi como el total de variables predictores empleados
en la construcciéon del modelo de regresion lineal, dependera de los datos, asi
como, de los resultados de las pruebas de calidad al modelo. La diversidad en

las entradas y salidas del modelo, la complejidad del blackbox chiller era muy



diferente. Por ejemplo, Yik et al. (1998) el modelo tenia dos variables
predictoras y nueve parametros, Reddy et al. (2002) el modelo tenia dos
predictores y 10 parametros, el modelo de Cui y Wang (2005) tenia tres
predictores y ocho parametros de regresion, y Hydeman et al. (2002) el modelo

tenia 5 predictores y 19 parametros.

En el modelado basado en datos, es esencial el equilibrio de la luz entre el
namero de predictores y los parametros para evitar el ajuste o el ajuste de los
ajustes (Gunay et al, 2016). En muchos casos, la evaluacion de modelos de
modelos de frio se realiz6 en una parte de los datos que no se utilizaron en el
entrenamiento modelo (p. Ej., Validacion cruzada; Rossi y Braun 1997; Haves y
Khalsa 2000; Swider y otros. 2001; Reddy and Andenens2004; Hydeman y
Gillespie2002; Hydeman y otros. Li y Braun 2003; Swider2003; Namburu et al.
2005; Romeo y Gareta2006; Namburu et al. 2007; Reddy2008; O'Neill et al.
2011; Romero et al. 2011; Labus et al. 2013; Le Cam et al. 2013; Zhao et al.
2013; Zhao et al. 2013; Beghi et al. 2016). Sin embargo, en algunos casos, los
indicadores estadisticos (p. Ej., El coeficiente de determinaciéon [R2], RMSE, el
coeficiente de variacién de los datos) se calcularon utilizando el conjunto de
entrenamiento en si mismo, principalmente debido a las limitaciones del
tamafio del conjunto de datos (Haves y Khalsa2000; Labus et al. 2013; Yik y
Lam, 1999). La Norma 14 de ASHRAE (2014) presenta las mejores practicas
para desarrollar modelos de regresion (para estimar los acontecimientos mas
importantes en la construccion de proyectos de gestion de energia); sin
embargo, muchos temas importantes que se relacionan con la seleccion de
modelos estadisticos y la validacion deben estar cubiertos (por ejemplo, modos
de modelado de modos de caja negra y gris, validacion cruzada de sub-

muestreo aleatorio, y regresion hacia adelante / hacia atras).

Conclusiones parciales

1. Se ha podido observar en la revision bibliografica que las modelaciones de

los sistemas de produccion de frio se dirigen hacia tres tendencias principales:



la obtencion de los modelos a partir de ecuaciones termodinamicas y de
transferencia de calor (deterministicos), a partir de andlisis de regresion
fundamentados en el comportamiento de los flujos de entrada y salida de cada

componente o del sistema (caja negra)

2.Los sistemas de climatizacion centralizada son utilizados en grandes
instalaciones, pues resulta mas factible centralizar la distribucion de frio a los

recintos a climatizar que ubicar unidades independientes en cada uno de ellos.



CAPITULO IIMateriales y métodos

En la Fig. 2.1 se describe graficamente la metodologia general orientada a la

evaluacion de los modelos matematicos empleando la selecciéon del mejor

modelo de regresion, los aspectos conceptuales y los procedimientos de

calculo que se utilizan en el presente trabajo estan basado principalmente en la

literatura de Elemento de Econometria.

Agrupar los datos de
entrada del modelo
(datos del fabricante)

Establecer las
variables potenciales
del modelo

Efectuar la matriz de
correlaciéon entre las
variables
(multicolinealidad)

v v

Proponer distintos
tipos de modelos
potenciales (n)

Seleccidén de las
variables que deben
ser combinadas

Seleccidn de las
variables con relacién
lineal directa

v

I |

v

Seleccionar un conjunto (i) de
variables efectuar analisis de
regresion. Obtencion de un
modelo

Seleccionar (n)

modelo

v

v

Calcular parametros de la
bondad del ajuste del modelo
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seleccionar el mejor
modelo segun principio de
parsimonia

Fig.2.1 Esquema metodolégico para elaboracion de modelos de caja negra.

Elaboracion propia



2.1 Fases de construccion de un modelo

En muchos casos la construccion o creacion de modelos matematicos utiles
sigue una serie de fases bien determinadas(ARTEAGA J. A., 2010)

1.

Identificaciéon de un problema o situacion compleja que necesita ser
simulada, optimizada o controlada y por tanto requeriria un modelo
matematico predictivo para hacer efectivo el mismo

Eleccion del tipo de modelo, esto requiere precisar qué tipo de respuesta
pretende obtenerse, cuales son los datos de entrada o factores relevantes,
y para qué pretende usarse el modelo. Esta eleccion debe ser
suficientemente simple como para permitir un tratamiento matematico
asequible con los recursos disponibles.

Formalizacién del modelo en la que se detallaran qué forma tienen los
datos de entrada, qué tipo de herramienta matematica se usara, como se
adaptan a la informacion previa existente. También podria incluir la
confeccion de algoritmos, ensamblaje de archivos informaticos, etc. En
esta fase posiblemente se introduzcan también simplificaciones suficientes
para que el problema matematico de modelizacion sea tratable
computacionalmente.

Comparacioén de resultados: los resultados obtenidos como predicciones
necesitan ser comparados con los hechos observados para ver si el
modelo estd prediciendo bien. Si los resultados no se ajustan bien, es

comun volver a la fasel.

Los modelos de regresion lineal son ampliamente usados en la ingenieria
ya que sirven para analizar el comportamiento de las variables de entrada
(o regresora) y salida (o respuesta) estableciendo predicciones vy

estimaciones.

2.1.1Seleccion del modelo de regresion

2.1.1.1Modelo de regresion lineal simple
Los modelos de regresion lineal son ampliamente usados en la ingenieria ya

gue sirven para analizar el comportamiento de las variables de entrada (o

regresora) y salida (o respuesta) estableciendo predicciones y estimaciones.



En este trabajo la variable regresora corresponde a la distorsion armonica
individual de corriente y la variable de respuesta corresponde a la distorsion
armonica individual de tension. La ecuacion (2.1), muestra la representacion de
un modelo de regresion lineal simple, donde Y es la respuesta, X es la variable
regresora, S, Y 1 son los parametros del modelo o coeficientes de regresion y

es el error del modelo. (Gomez, 2013)
Y=8,+B*X+¢ (2.1)

La ecuacién (2.2) muestra el modelo ajustado de regresion lineal simple, donde
Y es el valor estimado o esperado de la variable de respuesta para la variable
regresora X. Los estimadores de los parametros del modelo son calculados por

el método de los minimos cuadrados usando las expresiones (2.3) y (2.4).
Y =8,+p,*x(2.2)
Z(yi - Y)(Xi - X)
,81 == n

Z(Xi - X)z

i=1

Py =Y- P *x(2.4)

(2.3)

2.1.1.2Modelo de regresion polinomial
Los modelos de regresiéon polinomial se usan cuando la variable de respuesta

muestra un comportamiento curvilineo o no lineal La ecuacion (2.5), describe
el modelo de regresion polinomial de orden k en una variable regresora y la
ecuacion (2.6), muestra el modelo ajustado de regresion polinomial de orden
k. Los estimadores de los parametros del modelo se obtienen por el método
de los minimos cuadrados usando la ecuacién (2.7), donde y, X, X' son
vectores. En este trabajo se aplican los modelos de regresion polinomial de

orden 2 y orden 3 en una variable regresora.

Y=B,+BX+B, X+ + X  +& (2.5)

V=B +pX+P X+ + B X" (2.6)

B=(XTX) XX 2.7)



2.1.1.3Modelo de regresion lineal multiple
La ecuacion (2.8), describe un modelo de regresion lineal multiple y la ecuacion

(2.9) muestra el modelo ajustado de regresion lineal multiple. En este modelo la
variable de respuesta se puede relacionar con k variables regresoras. Se
justifica aplicar el modelo de regresion lineal multiple cuando interviene mas de
una variable regresora. Los estimadores de los coeficientes de este modelo se
obtienen a partir de la ecuacion (2.9). En este trabajo se consideraron 3

variables regresoras.

Y=B+BX+L,X, +. + B X +¢€ (2.8)

Y =8+ BX+B, X, e+ B X (2.9)

En los modelos de regresion lineal multiple se debe evaluar la presencia de la
multicolinealidad, que aparece cuando existe una dependencia casi lineal entre
las variables regresoras del modelo. La multicolinealidad provoca problemas en
la determinacién de los estimadores de los coeficientes del modelo. La técnica
mAas comun que se usa para detectar la presencia de multicolinealidad es el

analisis de la matriz de correlacion.
Coeficiente de determinacion R?

El coeficiente de determinaciéon R? mide la proporcién de la variacion de la
respuesta Y que es explicada por el modelo de regresion. El coeficiente R? se
calcula usando la ecuacioén (2.10), donde SSR es la medida de variabilidad del
modelo de regresion y SST corresponde a la medida de variabilidad de Y sin

considerar el efecto de la variable regresora X. (Astorga Gomez, 2014)

sS Z(yl =Y)2
R?=""R _ 2 :0<R?<1(2.10)

D WO

Si el valor de R? se acerca a 1, entonces se tiene un buen ajuste y el modelo
de regresion es capaz de explicar adecuadamente la variacion de la variable de

respuesta .



2.2 Obtener el modelo

2.2.1 Calcular los coeficientes

Mediante un modelo de regresion lineal multiple (MRLM) tratamos de explicar
el comportamiento de una determinada variable que denominaremos variable a
explicar, variable endégena o variable dependiente, (y representaremos con la
letra Y) en funciébn de un conjunto de k variables explicativas Xi, Xa,..., Xk

mediante una relacion de dependencia lineal (suponiendo X1 = 1):

Y=B+6,X, +. + B X +&E (2.11)
Siendo¢ el término de perturbacion o error.

Para determinar el modelo anterior, es necesario hallar (estimar) el valor de los
coeficientes B1, B2,..., Bk. La linealidad en pardmetros posibilita la interpretacion
correcta de los pardmetros del modelo. Los parametros miden la intensidad
media de los efectos de las variables explicativas sobre la variable a explicar y
se obtienen al tomar las derivadas parciales de la variable a explicar respecto a
cada una de las variables explicativas:

oy .
B,=__—j=1...k(212)

oX
Nuestro objetivo es asignar valores numéricos a los parametros B, B2,..., Bk. ES
decir, trataremos de estimar el modelo de manera que, los valores ajustados de
la variable enddgena resulten tan proximos a los valores realmente observados

como sea posible
Método de los minimos cuadrados ordinarios (MCO): estimadores

La suma de los residuos -unos positivos, otros negativos y algunos incluso
nulos- es de esperar que sea cero; por ello como medida de la pequefiez total
de los errores se utiliza la suma de sus cuadrados, que son siempre positivos.

Precisamente, uno de los métodos de estimaciéon mas usados en el analisis de
regresion se basa en obtener como estimaciones de los parametros del
modelo, Bj, aquellos valores b; que hagan minima la suma de los cuadrados de
los residuos; por ello éste es denominado Método de los Minimos Cuadrados

Ordinarios (MCO). Para desarrollar el método de los minimos cuadrados se



debe, por supuesto, derivar la suma de cuadrados de los residuos,z(y— j/)z
respecto a los distintos bj, igualar a cero estas derivaciones -como condicion
de minimo-, y despejar del sistema de ecuaciones resultante los valores de las
b;.

Al aplicar el método MCO al modelo de regresion simple Y =4, + 5, X +¢ se

obtienen los estimadores:

N> xy-. 00 Y) D y-b > x
= yb, = —--(2.13)
ny x> - (. x)? "

b,

2.2.2 Andlisis de varianza o prueba F en la regresion

La prueba mas utilizada en el analisis de modelos de regresion es la llamada
prueba F o andlisis de varianza en la regresion. La misma pretende verificar,
con determinado nivel de significacion previamente escogido, si el modelo
desarrollado alcanza un grado suficiente de precision estadistica, o lo que es lo
mismo, si tiene significatividad o utilidad predictiva.

La formulacion de la prueba F en una regresion simple se basa en el hecho de
que si el coeficiente asociado a la variable explicatoria en el modelo, 1, no es
significativamente distinto de cero, entonces la variable dependiente, Y, no va a
depender significativamente de dicha variable explicatoria, X, y por tanto el
modelo no es significativo. En lenguaje estadistico queda:

. 5, =o(modelo no preciso, no significativo...)

o -

H

H, : B, #0(modelo significativo)

Como estadistico de prueba se utiliza el cociente entre dos estimadores
distintos para la varianza asociada al término de perturbacion estos
estimadores reciben, ente otros, los nombres de varianza explicada y varianza
residual. El calculo de dicho estadigrafo, similar al del analisis de varianza para
comparar medias de diferentes poblaciones, se suele presentar en forma de
una tabla, llamada tabla de analisis de varianza para la regresion (tabla
ADEVA, o ANOVA del inglés analysis of variance-); la estructura de la tabla es

la siguiente:



Tabla 2.1ANOVA
Fuente Grados | Varianzas o
Sumas de
de de Cuadrados Estadigrafo
o Cuadrados . .
Variacion Libertad | Medios
SCE
explicada| SCE p-1 S¢ =CME = ] SCE
p _% p_l
0 7 x2
SCR Sz SCR
residual | SCR n-p Se=CMR= " n—p
n-p
total SCT n-1

Es bueno sefialar que las hipotesis planteadas, en total analogia con el analisis

de varianza tradicional, son equivalentes a decir:

n, EBE)_yp E6Y)

; >1(2.14
E(S2 E(s?) (2.14)

Ello se debe a que Se? es en general un estimador sesgado de la varianza total,

y sélo es insesgado si la hipétesis nula es cierta, mientras que Sr? es siempre
un estimador insesgado.El estadigrafo calculado es conocido como estadigrafo
o estadistico F ya que por tratarse de un cociente de varianzas sigue una
distribucion F de Fisher. Los grados de libertad, como se ve en la tabla, son p -
1 para el numerador y n - p para el denominador. Y tratandose de una
regresion simple siempre sera p=2. Por tanto, la regidon critica de la prueba

tiene la forma:
W =1{F, 1 Fy > Fyy 10 ) /(2.15)

Alternativamente, si se calcula el p-valor, probabilidad asociada o probabilidad
marginal del estadigrafo F lo cual en general se hace sélo si esta trabajando

con un software- entonces la regién critica puede expresarse como:

W= {p(Fo) p(Fy) > 0‘}(2-16)

Como conclusion, si se rechaza la hipotesis nula puede asumirse que el

modelo es estadisticamente significativo.



2.2.3 Pruebat en laregresion

Otra prueba de uso casi absoluto en el analisis de regresion es la llamada

“prueba t”, por la forma del estadistico de prueba.

En el caso de la regresion, asumiendo el cumplimiento del supuesto de
normalidad en las perturbaciones, puede probarse que los estimadores bj,

correspondientes a los distintos parametros f;, estan asociados en su

comportamiento probabilistico a una distribucion t de Student con n - p grados
de libertad, siendo -evidentemente- p=2 para la regresion simple. Estrictamente
hablando, quien sigue una distribucion t de Student es la transformacion

lamada estudentizacion de los estimadores:

bis_ﬁi ~t(n-p)(2.17)

B,

Conocer esto permite de manera inmediata usar tal transformacion, conocida
en este contexto como estadigrafo t, para verificar a partir de la estimacién
obtenida si el verdadero valor de un parametro fj dado se puede asumir como
efectivamente mayor, menor o igual que un cierto valor Bj considerado de

interés o histérico. (Aguilera, 2010)

Las distintas alternativas de pruebas con su correspondiente regidén critica

guedan

Hipotesis que se plantea Region critica

Ho:ﬂ' = B
s W = {tb].: ty, > tl_a(n_p)} (2.18)
Hl:ﬁj > B]
Ho:ﬁj = B]
W=1t,:ty. < —t1-am- (2.19)
Hl:ﬁj N Bj { bj b 1-a(n p)}
Ho:ﬁj = B] W = {tbj: tb]- < _tl—a/Z(n—p)}é
Hl:ﬁj ¢ B] 3
£ < —ti—a/2(n-p) (O (2.20)
j

{tbj: |tb1‘| > tl‘“/z("—P)}



2.2.4 Andlisis de los supuestos de la regresion

Como ya se ha mencionado, la estimacion de los modelos de regresion lineal
mediante el método de los minimos cuadrados se basa en una serie de
supuestos simplificadores de la realidad. Una forma bastante extendida de

hacer referencia a tales supuestos es la siguiente:

* media condicional nula en las perturbaciones
* no multicolinealidad

* homocedasticidad en las perturbaciones

* no autocorrelacion entre las perturbaciones

* normalidad en las perturbaciones

A continuacion, se explican detalladamente cada una de ellas:

2.2.4.1Supuesto de media condicional nula en las perturbaciones
El supuesto de media condicional nula en las perturbaciones establece que la

media o valor esperado de las perturbaciones es cero para todos los posibles

valores de las variables explicatorias. Matematicamente se expresa como:

E(ui / X1, X2i, ..., Xxi) E(u/i) = 0 (2.21)
En aras de evitar confusiones durante la confrontacién bibliografica conviene
saber que el planteamiento de este supuesto se encuentra frecuentemente
subdividido en dos: supuesto de media nula —no condicionada- en las
perturbaciones, y supuesto de exogeneidad de las variables explicatorias. En
estos términos lo que se exige es lo siguiente:

e medianulade u: E(u)=0

(La media o valor esperado global de las perturbaciones es cero.)

e exogeneidad de las X;j: Cov(Xj, ui) =0
(Las variables explicatorias no estan correlacionadas con el término de

perturbacion)

2.2.4.2Supuesto de no multicolinealidad
Se le llama multicolinealidad a la presencia alta correlacion ente las variables

explicatorias de un modelo, y el caso extremo en que la relaciéon entre ellas es
exacta es llamado multicolinealidad perfecta.
La existencia de multicolinealidad perfecta en un modelo impide la estimacion

de los parametros del mismo, pues en la matriz de las X habria columnas



linealmente dependientes, lo cual anula el determinante e imposibilita el calculo
de la inversa de XTX.

En el caso de multicolinealidad no perfecta pero alta, aunque los estimadores
mantienen las propiedades de insesgadez y eficiencia, sus errores estandar,
varianzas y covarianzas son mas grandes y como consecuencia los intervalos
de confianza tienden a ser mas amplios y los estadisticos t perder significacion.
Por otra parte, el hecho de que haya variables explicatorias dependientes
entre si hace que se pierda claridad en la interpretacion de los parametros del
modelo. En efecto, bk indica la influencia sobre Y de un aumento unitario de Xk
cuando todas las demas variables explicatorias se mantienen fijas, pero si X;

esta correlacionada con Xk es imposible aumentar Xk manteniendo fijo X;.

En el andlisis de un modelo la presencia de un R? alto, o lo que es
equivalente, de una prueba F significativa, acompafiado esto de pruebas t no
significativas es un indicio de posible presencia de multicolinealidad; como se
suele decir, de sospecha de multicolinealidad. También provoca sospecha de
multicolinealidad la falta de significacidn tedrico-practica de algun estimador,

en particular que éste resulte con signo distinto del esperado.

No obstante, la sospecha de multicolinealidad es sélo eso, sospecha; la
certeza requiere del desarrollo de regresiones auxiliares entre las variables
explicatorias y la determinacion de si estas regresiones auxiliares son
significativas, lo cual confirmaria una fuerte relacién entre las variables
involucradas, es decir, presencia de multicolinealidad en el modelo original.
Para el caso particular de un modelo con dos variables explicatorias basta, sin
embargo, con analizar el coeficiente de correlacion ente dichas variables, rxy, y
si este es modularmente alto, por ejemplo |rxy| > 0.85, la correlacion entre las
variables se considera suficientemente alta como para decir que hay elevada

multicolinealidad.

2.2.4.3Supuesto de homocedasticidad en las perturbaciones
Por homocedasticidad en las perturbaciones se entiende que las mismas

mantengan una variabilidad constante a lo largo de todo el rango observacional

del modelo. El incumplimiento de esto como supuesto de la regresion acarrea



severas consecuencias sobre los resultados del modelo, y por esta razén se
han dedicado muchos métodos al andlisis de la homocedasticidad.

En general se dice que existe homocedasticidad en un modelo de regresion
cuando la varianza de los residuos es constante y que hay

heterocedasticidad cuando no lo es.

Segun el modelo clasico de regresion lineal, las perturbaciones aleatorias
deben tener varianza constante a lo largo de todas las observaciones,

matematicamente esto se expresa como.

ViV(w) =02 6 ViE@W) = o?

Graficamente la homocedasticidad puede ilustrarse en la figura como sigue:

a b
Figura : Representacion gréfica de la variabilidad de los residuos a)
Homocedasticidad, b) heterocedasticidad
La mas inmediata y frecuente razon para la existencia de heterocedasticidad es
que las variaciones en las variables explicatorias afecten no sélo el nivel sino
también la dispersion —variabilidad- de la variable dependiente. Por ejemplo, a
medida que aumentan los ingresos aumenta la oportunidad de elegir, y es
comun que aumente la variabilidad en el consumo; también, a medida que se
estudia disminuyen los errores, y debe disminuir entonces la variabilidad en
ellos.
Aunque se han desarrollado muchas pruebas estadisticas para verificar

lapresencia de homocedasticidad en los modelos de regresion, no



puededecirse que exista una definitiva o siempre util. Entre las mas empleadas
cabe mencionar:

* Prueba de White

* Prueba de Park

* Prueba de Breusch-Pagan

* Prueba de Goldfeld-Quandt

* Prueba de Glejser

* Prueba de Barttlet

Prueba de White

Por la parte que le toca, la prueba de White es una de las pruebas mas
robustas usadas, pues no se basa en ningun supuesto sobre la naturaleza de

la heterocedasticidad.

La hipétesis nula en la prueba de White, como es comun en este tipo de
prueba, es la existencia de homocedasticidad. El desarrollo de la misma
requiere que se tengan los residuos del modelo estimado (ei), como medida de
la varianza de la perturbacion correspondiente a cada observacion; y que se
efectde una regresion auxiliar de dichos residuos al cuadrado frente a todas las
variables explicatorias, los cuadrados de las mismas y, opcionalmente, los
productos cruzados de ellas. Si en realidad hay homocedasticidad esta

regresion auxiliar debe ser no significativa.

Para tomar una decision utiliza como estadigrafo de prueba el producto de la
cantidad de observaciones (n) por la R? de la regresion auxiliar de White, que
bajo la hipdtesis nula de homocedasticidad se distribuye con una distribucion
Chi-cuadrado cuyos grados de libertad son la cantidad de parametros
implicados en la regresion auxiliar de White sin contar el término de intercepto,
o lo que es igual, la cantidad de términos con variables explicatorias en dicha

regresion auxiliar (kWh)

W = {nR{yn:nRyy, > Xf—a(kWh)} (2.24)



Asi, por ejemplo, para un modelo con dos variables explicatorias la regresion

auxiliar de White queda:

e? = ay+ a;x; + ayx, + azx? + ayxz + asx;x, + v; (2.25)
Y las hipotesis de la prueba pueden plantearse como:

Hy:a, = a, = a; = a, = as = 0 (hay homocedasticidad)

H;: Al menos un a; # 0 (i > 0) (hay heterocedasticidad

Siendo la regién critica: W = {nR{n: Ry > Xi—a(s) )

Finalmente, como estas pruebas suelen desarrollarse a través de algun
software estadistico o econométrico, y estos normalmente brindan como dato el
p-valor asociado al estadigrafo de prueba, conviene tener presente que la

region critica expresada en funcién del mismo queda:

W ={p(mRyp):p<a}

De existir heterocedasticidad en el modelo, dadas las consecuencias

conocidas de ésta, se tendra que proceder entonces a resolver esta situacion

2.2.4.5Supuesto de no autocorrelacion entre las perturbaciones
Por autocorrelacion entre las perturbaciones se entiende que las mismas

guarden relacién unas con otras a lo largo del rango observacional del modelo.
Laexistencia de esta constituye un incumplimiento de los supuestos de la
regresion, y acarrea severas consecuencias sobre los resultados del modelo,
razon por lacual se han dedicado muchos meétodos al analisis de la no
autocorrelacion.Segun el modelo de regresion lineal, las

perturbacionesaleatorias no deben estarcorrelacionadas, es decir:
Viijcov(ui,uj) =006 Vi;tjE(ul-uj) = 0(227)

Algunas de los factores que mas frecuentemente conllevan la presencia de

autocorrelacién en un modelo son:
- la exclusién del modelo de variables que son necesarias

- la inadecuada especificacion de la forma funcional del modelo



- la inclusién de retardos de las variables explicatorias en el modelo (modelos

de retardos distribuidos)

- la inclusion de la variable dependiente en forma retardada como una

variable explicatoria (modelos autorregresivos)

- la existencia de ciclos y tendencia en las series

- los errores de medicion

- la manipulacion previa de los datos (hallando medias méviles, por ejemplo)
- la proximidad espacial, en algunas series de datos de corte transversal

Se puede recurrir a diferentes pruebas estadisticas para analizar la existencia

de autocorrelacion en una serie; entre ellas:

- Prueba de Durbin-Watson

- Prueba de Breusch-Godfrey

- Prueba Ljung-Box o del estadistico Q

- Prueba y? de independencia de los residuos

- Prueba de aleatoriedad, de corridas o de Geary

Prueba Durbin-Watson

Una de las pruebas mas conocidas y populares en este contexto es la
propuestapor Durbin y Watson, que parte del supuesto de que la
autocorrelaciébnse debe aque los errores ut son generados mediante un
proceso 0 modelo autorregresivo deprimer orden (lo que se llamaun AR 1) o

sea:
U = pUp_q1 + € (2.28)
Las hipotesis de la prueba Durbin-Watson son:

Hy:p = 0 (Las perturbaciones, ut, no dependen de sus retrasos de primer

orden, ut-1; no hay autocorrelacion de primer orden)



H;:p # 0 (Las perturbaciones dependen de sus retrasos de primer orden; hay

autocorrelacion de primer orden)

El estadigrafo de Durbin y Watson, representado usualmente como “d”, se
calculaa partir de los residuos del modelo y de sus retardos de primer orden:
Yia(er —eq)?

n 2
i=1€i

d =

Resulta tan sencilla y es tan divulgada esta prueba, como se mencionaba
antes,que muchos softwares reportan directamente en la propia salida de los
estimadoresy errores estandar de una ecuacion de regresion, junto con otros

estadigrafos de interés —como R?, F o t— el estadigrafo Durbin y Watson.

2.2.4.6Supuesto de normalidad en las perturbaciones
El supuesto de normalidad en las perturbaciones lo que hace es asumir un

comportamiento probabilistico normal para el término de perturbacién, o sea:

ui ~N.

Este supuesto, como se mencioné antes no influye directamente en las
propiedades de los estimadores, sino que es requerido para desarrollar los
métodos de inferencia utilizados en la validacion del modelo. Asi, la violacion
del supuesto hace que pierdan fiabilidad las pruebas F y t, y los intervalos de

confianza.

Para analizar la normalidad de una variable existen multitud de pruebas
estadisticas, entre ellas la ampliamente usada prueba chi-cuadrado para la
bondad de ajuste. Aqui, no obstante, se hara uso casi exclusivo de la prueba
Jarque - Bera, relativamente sencilla y con implementacion directa en el E-

Views.
Prueba Jarque Bera

Las hipotesis de la prueba Jarque Bera, como en general las de las pruebas de
este tipo, son:
Hy:u ~N
Hi:u + N



El estadigrafo de prueba se define como:

JB =22 [s? 4+ L2 (2.22)

Este estadigrafo se distribuye bajo la hipétesis nula segin una distribucién chi-
cuadrado con dos grados de libertad. En su calculo p es la cantidad de
paradmetros estimados, S es el llamado coeficiente se simetria —mide el grado
de simetria de la distribucién- y K es el coeficiente de Curtosis —mide el

apuntamiento, la elevacion de la distribucién y la region critica toma la forma:
W ={JB: B> X2} (2.23)
Conviene tener presente que si el tamafio de muestra disponible es

suficientemente grande el cumplimiento o no de este supuesto deja de ser

importante.



2.3 Conclusiones parciales

1- Se describe una metodologia para obtener los modelos de regresion
teniendo en cuenta tres tipos de modelos matematicos y se utiliza el coeficiente

de determinacion como medida de calidad del ajuste.

2- Se describen varias pruebas estadisticas para analizar la validez de los
modelos de regresion y la significacion individual de los coeficientes de los
modelos. Para comparar y discriminar entre los modelos se aplica el principio

de parsimonia

3- Se analiza la importancia de realizar el analisis de supuestos que soportan a
un modelo de regresion lineal y se describen diversas pruebas con este
propaosito.



CAPITULO lllIElaboracién de modelos matematicos para la simulacion
energética de enfriadora de agua helada a flujo constante

El objetivo de este estudio se basa en construir los modelos matematicos que
permitan simular la potencia eléctrica de una enfriadora de agua. Para la
construccion y seleccion del modelo se empleara la metodologia descrita en el
capitulo 2. Ademas, se emplearan los datos que ofrece el fabricante que se
observan en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Datos de operacion de una enfriadora de agua tipo tornillo obtenido del catalogo
técnico. Fuente ()
CAP(k | COMP( | Unit( flujo flujo
W) kW) kW) volumétrico masico COP DEP Ts | Tconde.in
91 16.6 16.60 15.70 4.36 5.48 19.5 6 30
87.1 18.1 18.10 15.00 4.17 4.81 17.8 6 35
82.8 19.8 19.80 14.30 3.97 4.18 16.1 6 40
78.2 21.7 |21.70 13.50 3.75 3.60 14.3 6 45
73.2 23.9 | 23.90 12.60 3.50 3.06 12.5 6 50
67.8 26.3 | 26.30 11.70 3.25 2.58 10.8 6 55
94.3 16.8 16.80 16.20 4.50 5.61 20.8 7 30
90.3 18.3 18.30 15.60 4.33 4.93 19.1 7 35
86 20 20.00 14.80 4.11 4.30 17.3 7 40
81.2 219 | 21.90 14.00 3.89 3.71 15.5 7 45
79.2 22.7 | 22.70 13.60 3.78 3.49 14.7 7 47
76.1 24.1 | 24.10 13.10 3.64 3.16 13.6 7 50
70.6 26.4 | 26.40 12.20 3.39 2.67 11.7 7 55
97.6 16.9 16.90 16.80 4.67 5.78 22.3 8 30
93.6 18.4 | 18.40 16.10 4.47 5.09 20.5 8 35
89.1 20.1 | 20.10 15.40 4.28 4.43 18.6 8 40
84.3 22 22.00 14.50 4.03 3.83 16.7 8 45
79.1 24.2 | 24.20 13.60 3.78 3.27 14.6 8 50
73.4 26.6 | 26.60 12.60 3.50 2.76 12.6 8 55
101 17.1 17.10 17.40 4.83 5.91 23.9 9 30
96.9 18.5 18.50 16.70 4.64 5.24 22 9 35
92.4 20.2 | 20.20 15.90 4.42 4.57 20 9 40
87.4 22.2 | 22.20 15.10 4.19 3.94 17.9 9 45
82.1 24.3 | 24.30 14.10 3.92 3.38 15.8 9 50
76.3 26.7 | 26.70 13.10 3.64 2.86 13.7 9 55
104.4 17.2 17.20 18.00 5.00 6.07 25.5 10 30
100.2 18.7 18.70 17.30 4.81 5.36 23.5 10 35
95.6 20.4 | 20.40 16.50 4.58 4.69 21.4 10 40
90.6 22.3 | 22.30 15.60 4.33 4.06 19.2 10 45
85.1 245 | 2450 14.70 4.08 3.47 17 10 50
79.3 26.9 | 26.90 13.70 3.81 2.95 14.7 10 55




107.8 17.3 17.30 18.60 5.17 6.23 27.2 11 30
103.5 18.8 18.80 17.80 4.94 5.51 25.1 11 35
98.9 20.5 20.50 17.00 4.72 4.82 22.9 11 40
93.7 22.4 22.40 16.20 4.50 4.18 20.6 11 45
88.2 24.6 24.60 15.20 4.22 3.59 18.2 11 50
82.2 27 27.00 14.20 3.94 3.04 15.9 11 55

3.1 Seleccion de las variables
La seleccion de las variables es el primer paso en la construccion del modelo.
Como se explico al principio se desea determinar la potencia eléctrica de la

enfriadora por lo cual se establece la misma como variable predictora.

Se construye la matriz de correlacion que se observa en la tabla 3.2 donde se
puede apreciar el tipo de relacion que existe entre la variable dependiente y las

posibles variables independientes

Tabla3.2: Matriz de correlacion entre la variable dependiente y las variables
independientes

Variable Variables independientes
dependiente ["CAp | DEP Fm Fv T1 T2 Tv
Y(pot) [R2 20.7990|-0.7927 |-0.7984 |-0.7980 |0.0988 |0.9934 |0.0619
Valor P |0.0000 |0.0000 |0.0000 [0.0000 |0.5606 |0.0000 |0.7158

Donde:

Y-Potencia del Chiller;
CAP-Capacidad nominal;
DEP-Presién en el compresor
Fm-Flujo masico en el compresor
Fv-Flujo volumétrico;
T1-Temperatura del retorno;
T2-Temperatura de condensacion

Tv-Temperatura del suministro en el evaporador

Esta tabla anterior muestra las correlaciones momento-producto de Pearson,
entre cada par de variables. El rango de estos coeficientes de correlacion va
de -1 a +1, y miden la fuerza de la relacién lineal entre las variables. El
segundo numero en cada bloque de la tabla es un valor-P que prueba la

significancia estadistica de las correlaciones estimadas. Valor-P abajo de 0.05



indican correlaciones significativamente diferentes de cero, con un nivel de

confianza del 95.0%.
Los resultados de la matriz de correlacion son los siguientes:

e Existe una fuerte correlacion inversa entre la patencia eléctrica y la
capacidad nominal, presion, flujo masico y flujo volumétrico.

e Existe una fuerte correlacion directa entre la potencia eléctrica y la
temperatura del aire acondicionado.

¢ No existe correlacidon lineal entre la potencia eléctrica, temperatura de
retorno y la temperatura de suministro sabiendo que el valor-P esta por
encima de 0.05 lo que indica que no hay significancia estadistica de las

correlaciones estimada.

Teniendo en cuenta estos resultados se escogen para el modelo a construir el
conjunto de variables independientes, temperatura del aire a la entrada del
condensador y temperatura de retorno del agua helada. Esta Ultima a pesar
que no tiene relacion lineal directa, si se encuentra implicita en varias variables
qgue si se relacionandirectamente como se observa en la expresion 3.1. Por lo

gue la misma se puede despejar como se muestra en la ecuacién 3.2

Q(kW)=m*Cp * (tr —ts)

Q

tr=| ——— |+1s
m>*Cp
Quedando de esta forma que el modelo de caja negra que describe la potencia

eléctrica en funcion de ambas temperaturas, ver ecuacion 3.3

POT;(kW) = f{tl = (Tret,i)' t, = Tcond,i}

3.2 Seleccion del modelo de caja negra

Se analizan varios modelos matematicos que se corresponden con el analisis
tedrico realizado, particularmente asociados a la regresion lineal simple,
regresion polinomial y la regresion lineal multiple y regresion no lineal.Para

estas variables se pueden escribir los siguientes modelos:



Tabla 3.3 Modelos de regresidn y sus variantes.

Variante Modelo

Regresion lineal simple

1 Y =X, + X *t,

2 Y =X, + X, *t,

Regresidn polinomial de orden 2

2
3 Y =X, + X ¥t +X,*t,

2
4 Y =X, + X, *t, + X, *t,

Regresion lineal maltiple

5 Y =X, + X, ¥t + X, *t,

Regresion no lineal

2 2 2 2
6 Y =X, X 0 X, %t X K, K X, T X R X T
7 Y =X, + X *t, + X, *t, + X, *t, *t,
8 Y =X, + X, *t, + X, ¥t + X, *t, ¥t + X, *t,0 + X, *t,°
0 1 2 2 1 3 2 1 4 2 5 1
9 _ *t * *t 2 %t 2
Y =X, +X *t %t + X, ¥t *

10 Y =X, +X *t22 *t12

Se analizan diez variantes asociadas a los tipos de regresion, descritos para la
regresion lineal y para la regresion polinomial un modelo en términos de la
temperatura de salida de agua en el evaporador y otro en funcion de la
temperatura del aire a la entrada del condensador. Para aplicar los modelos de
regresion al ajuste de los datos de las mediciones del fenébmeno en estudio, se
utilizé el software de distribucion Statgraphic y Eviews7, paquete estadistico
estudiado durante la asignatura “Probabilidades y estadistica”. Se muestra un
resumen de los resultados obtenidos incluyendo el coeficiente de

determinacion.

3.3 Obtener el modelo
Se procede a utilizar el método de los minimos cuadrados (MCO) para calcular

los coeficientes de las variables en cada uno de los modelos, haciendo uso de



los programas Statgraphics y Eview. A continuacién, se muestran algunos

resultados importantes.

3.3.1 Variante uno, Modelo de regresion lineal simple.

Aqui se estudia la relacion entre las variables Potencia (Y) y la temperatura de
retorno (t,). La ecuacion del modelo ajustado es:

Y =18.9743 + 0.1849 *t,

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion terminé exitosamente después de
1 iteraciones, en este punto la suma de cuadrados residual se aproximo al
minimo.

El estadistico R? indica que el modelo, explica 0.976957% de la variabilidad en
Y. El error estandar del estimado muestra que la desviacion estandar de los
residuos es 3.35925. El error absoluto medio (MAE) de 2.85201 es el valor
promedio de los residuos. El estadistico de Durbin-Watson (DW) prueba los
residuos para determinar si hay alguna correlacion significativa basada en el
orden en que se presentaron en su archivo de datos.Como es apreciable el
valor de R?, expresado en porciento absoluto, no se acerca a 100%, por lo que,
este modelo no ofrece un buen ajuste para la potencia y, por ende, debe ser
rechazado como modelo explicativo del fenbmeno en cuestion.

Si se analiza graficamente el comportamiento de la variable en un diagrama de
dispersion. Ver figura 3.1, se puede notar que el conjunto de datos, estan
dispersos por todo el primer cuadrante, pero no préximos a la recta esbozada,
lo que confirma la hipétesis previa de que estas variables no presentan relacion

lineal.
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Figura. 3.1: Multicolinealidad entre variable regresora vs variable independiente

del modelo 1. Elaboracion propia



3.3.2 Variante dos del modelo de regresion lineal simple

En este caso se analiza la relacion entre la potencia (Y) y la temperatura de
aire acondicionado (t,).

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion termind exitosamente después de
2 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los
estimados actuales.

La ecuacién del modelo ajustado es

Y =5.0275 + 0.3857 *t,

El estadistico R? indica que el modeloexplica 98.6842% de la variabilidad en Y.
El error estandar del estimado muestra que la desviacion estandar de los
residuos es 0.387233. Este valor puede utilizarse para construir limites de
prediccion para nuevas observaciones. El error absoluto medio (MAE) de
0.307067 es el valor promedio de los residuos. El estadistico de Durbin-
Watson (DW) prueba los residuos para determinar si hay alguna correlaciéon

significativa basada en el orden en que se presentaron en su archivo de datos.
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Figura. 3.2: Multicolinealidad entre variable regresora vs variable independiente
del modelo 2. Elaboracion propia
Este grafico representa que existe un buen nivel de correlacion lineal directa
entrela temperatura de condensacion(T2) y la potencia(Y)
Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:
Hy: B, = B, = 0 frente la Hy: 36; # 0,

al rechazar la hipétesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo.



Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 5.027534 0.327185 15.36602 0.0000

C(2) 0.385784 0.007530 51.23429 0.0000
R-squared 0.986842 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.986466 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.387233 Akaike info criterion 0.992956
Sum squared resid 5.248217 Schwarz criterion 1.080032
Log likelihood -16.36968 Hannan-Quinn criter. 1.023654
F-statistic 2624.952 Durbin-Watson stat 0.617177
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.4 Probabilidad marginal del estadigrafo F (Elaboracion propia)

La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.4 contra el valor
de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, tanto para la fila C (1) como para la fila de C (2), estos
valores resultan inferiores al valor de significacion prefijjado y, por tanto, se
rechaza la hipétesis nula, y apoya la significacién individual de la temperatura
del condensador, para el modelo.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipoétesis

nula Hy: - = 0 frente la Hy: w, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 4.00e-15
Sample Std. Dev. = 0.774029

Method Value Probability
t-statistic 3.15E-14 1.0000

Tabla 3.5 Probabilidad marginal del Estadigrafo F (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,

siendo que esta es mayor que el valor de la significacion (0,05) no existe



evidencia suficiente para rechazar la hipétesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realizé el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hyoy=a,=a3=a,=a5 =0 (Hay homocedasticidad)
Hy: Almenosuna; # 0 (Hay heterocedasticidad)

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.057477 Prob. F(1,35) 0.8119
Obs*R-squared 0.060662 Prob. Chi-Square(1) 0.8055
Scaled explained SS 0.034522 Prob. Chi-Square(1) 0.8526

Tabla 3.6 Probabilidad marginal del Estadigrafo (Elaboracion Propia)
Se puede apreciar en la ultima columna de dicha tabla que las probabilidades
marginales superan al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando que no se
debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y se cumple este

supuesto.
C) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacién supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion.

Autocorrelation Partial Correlation

= [ - [
I I
. [
= = Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
1 0
— | F-statistic 81.27246 Prob. F(2,33) 0.0000
1| O Obs*R-squared 30.75591 Prob. Chi-Square(2)  0.0000
O |
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O
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Grafico 3.1 Autocorrelacion yTablas 3.7 Probabilidades marginales del

Estadigrafo (Elaboracién propia)

Las hipotesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;60; =0 No hay autocorrelacion.

Hy:3i5q1a; # 0603;5,6; # 0 Hay autocorrelacion
Como se puede apreciar enla columna que menciona las
probabilidadesmarginales estas son menores que a (0.05) y se rechaza la
hipétesis nula. Se concluye que existe presencia de autocorrelacion y se

incumple el supuesto.

d) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipotesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipétesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.

(=

Series: Residuals
Sample 1 37

5 . ] Observations 37

2 Mean 5.58e-15
Median -0.016730
Maximum 0.754350

34 et Minimum -0.687810
Std. Dev. 0.381816

2 Skewness 0.198181
Kurtosis 2.271982

14 Jarque-Bera 1.059298
Probability 0.588812 |
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Grafico 3.2 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracién Propia)

Como se puede apreciar el patron grafico 3.1 esboza las barras semejando la
campana de Gauss. Ademas, la probabilidad asociada al estadistico Jarque-
Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.588812, superior al 5% que se ha
estado trabajando como significacion. De aqui que, no se rechace la idea de

gue los residuos se distribuyen normalmente.



3.3.3 Variante tres, modelo de regresiéon polinomial de orden 2.

Se prob6 en este caso un modelo de regresion no lineal para describir la
relacion entre Y y 1 variables independientes. La ecuacion del modelo ajustado
es:

Y = 41.0274 —3.11724 *t,+0.1215 *t,”
Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion termind exitosamente después de
5 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los

estimados actuales.

El estadistico R? indica que el modelo, asi ajustado, explica 1.93222% de la
variabilidad en Y.

Graficamente refleja que no existe relacién lineal entre las variables, pero
también es visible que el conjunto de puntos no se aproxima a la curva de

orden dos trazada.
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Figura. 3.3: Multicolinealidad entre variable regresora vs variable independiente

del modelo 3. (Elaboracién propia).

3.3.4 Variante cuatro, modelo de regresidon polinomial de orden 2.

Se procede a analizar si la relacion entre las variables potencia y temperatura
de condensacion. La salida muestra los resultados de ajustar un modelo de
regresion no lineal para describir la relacion entre Y y 1 variables
independientes. La ecuacién del modelo ajustado es

Y =13.1263 —0.01148 *t, + 0.0046 *t,”

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion termind exitosamente después de
5 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los

estimados actuales.



El estadistico R? indica que el modelo, asi ajustado, explica 99.4672% de la
variabilidad en Y. Este se puede considerar un muy buen ajuste dado que casi
ajusta al ciento por ciento de la variabilidad en los datos. El error estandar del
estimado muestra que la desviacion estandar de los residuos es 0.25001. Este
valor puede utilizarse para construir limites de prediccion para nuevas
observaciones seleccionando la opcion de Prondsticos del menu de texto. El
error absoluto medio (MAE) de 0.208687 es el valor promedio de los residuos.
El estadistico de Durbin-Watson (DW) prueba los residuos para determinar si
hay alguna correlacion significativa basada en el orden en que se presentaron

en su archivo de datos.
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Figura. 3.4: Multicolinealidad entre variable regresora vs variable independiente

del modelo 4. Elaboracion propia

En la gréfica se puede ver que representa que existe un buen nivel

decorrelacién directa entre la temperatura del aire.

Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:
Hy: B = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,

al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo.



Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C() 13.12627 1.165047 11.26672 0.0000

C(2) -0.011484 0.056412 -0.203567 0.8399

C(3) 0.004679 0.000662 7.068582 0.0000
R-squared 0.994672 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.994358 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.250010 Akaike info criterion 0.142972
Sum squared resid 2.125167 Schwarz criterion 0.273587
Log likelihood 0.355021 Hannan-Quinn criter. 0.189020
F-statistic 3173.607 Durbin-Watson stat 0.068196
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.8 Probabilidad marginal del Estadigrafo( Elaboracion Propia)

La probabilidad marginal del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) =0.0000 que
aparece en la tabla 3.8 contra el valor de significacién prefijado en a = 0.05,
siendo este primero menor y, por tanto, se puede rechazar la hipétesis nula.

Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, que para la fila de C (2) no se rechaza la hipotesis de
nulidad e indica que el término lineal de esta ecuacion se debe retirar del
analisis; para la fila de C (3), este valor resulta inferioral valor de significacion
prefijado y, por tanto, se rechaza la hipotesis nula, y apoya la significacion

individual de la temperatura del condensador, para el modelo.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.
Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipotesis

nula Hy: - = 0 frente la Hy: u, # 0,



Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 2.88e-15
Sample Std. Dev. = 0.242966

Method Value Probability
t-statistic 7.22E-14 1.0000

Tabla 3.9 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,
siendo que esta es mayor que el valor de la significacién (0,05) no existe
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hya=a,=a;=a,=as =0 (hay homocedasticidad)
Hi: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad)

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.015929 Prob. F(1,35) 0.9003
Obs*R-squared 0.016832 Prob. Chi-Square(1) 0.8968
Scaled explained SS 0.005391 Prob. Chi-Square(1) 0.9415

Tabla 3.10 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)
Se puede apreciar en la tltima columna de dicha tabla que las probabilidades
marginales superan al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando que no se
debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y se cumple este

supuesto.

C) no autocorrelacion entre las perturbaciones



Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacion supera las lineas

discontinuas o con la prueba Breusch-

Godfrey.
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[ — [ —
(I | g
I g
[ — | g
|- | |
1O [
1@ [
I I [ Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
[ | | |
‘g g F-statistic 106.4943  Prob. F(2,32) 0.0000
= " Obs*R-
= CoD squared 32.16712 Prob. Chi-Square(2) 0.0000
O 1 | |
1 1 | |
o

Gréfico 3.3 Autocorrelacion y Tablas 3.10 Probabilidad marginal del estadistico

(Elaboracion propia)

Las hipoétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;6; =0  no hay autocorrelacion.

Hy:3j5qa; # 063;5,6; # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades
marginales estas son menores que a (0.05) y se rechaza la hipétesis nula. Se

incumple el supuesto.

d) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipétesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipotesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.



Series: Residuals
Sample 1 37
Observations 37

Mean 2.88e-15
3 Median -0.047237
Maximum 0.352763
Minimum -0.392440

5 L Std. Dev. 0.242966
Skewness -0.051860
Kurtosis 1.758618

Jarque-Bera  2.392337
Probability 0.302351

0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Gréfico 3.4 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracion Propia)

La probabilidad asociada al estadistico Jarque-Bera (parte inferior derecha) es
igual a 0.302351, superior al 5% no se puede rechazar la hipotesis nula y por
consiguiente, no se rechaza la idea de que los residuos se distribuyen

normalmente.

3.3.5 Variante cinco, modelo de regresion lineal maltiple

Teniendo en cuenta que la relacién entre las variables puede estar dado por
relaciones subyacentes del fendbmeno, se realiza este analisis teniendo en
cuenta ambas variables de temperatura.

Al aplicar el procedimiento de regresion lineal multiple se obtiene la ecuacion
del modelo ajustado es

Y =3.1209 + 0.1433 *t, + 0.3851 *t,

El estadistico R? indica que el modelo, asi ajustado, explica 99.2711% de la
variabilidad en Y. EIl error estandar del estimado muestra que la desviacion
estandar de los residuos es 0.292425. El error absoluto medio (MAE) de
0.243502 es el valor promedio de los residuos. El estadistico de Durbin-
Watson (DW) prueba los residuos para determinar si hay alguna correlacion
significativa basada en el orden en que se presentaron en su archivo de datos.

Es visible que este modelo ofrece un buen ajuste para explicar la variabilidad

en la variable dependiente.
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Figura. 3.5: Multicolinealidad entre variable regresora vs variables independientes del modelo 5.

Un analisis grafico permite observar que la potencia tiene una relacion directa

con la temperatura de retorno (figura 3.5 izquierda) y estd fuertemente

relacionada con la temperatura del condensador (figura 3.5 derecha)

Gréfica del Modelo Ajustado

T2=42.5

Gréfica del Modelo Ajustado
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Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:

Hy: By = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,

al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo.

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 3.120940 0.440276 7.088598 0.0000

C(2) 0.143348 0.027398 5.231997 0.0000

C(3) 0.385117 0.005688 67.71082 0.0000
R-squared 0.992711 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.992282 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.292425 Akaike info criterion 0.456387
Sum squared resid 2.907420 Schwarz criterion 0.587002
Log likelihood -5.443166 Hannan-Quinn criter. 0.502435
F-statistic 2315.162 Durbin-Watson stat 1.034268
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.11 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)



La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.11 contra el valor
de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o0 sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, tanto para la fila C(1),C(2) y C(3), estos valores
resultan inferiores al valor de significacion prefijado y, por tanto, se rechaza la
hipotesis nula, y apoya la significacion individual de la temperatura del
condensador, para el modelo.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipétesis

nula Hy: p,. = 0 frente la Hy: u, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 5.97e-15
Sample Std. Dev. = 0.284186

Method Value Probability
t-statistic 1.28E-13 1.0000

Tabla 3.12 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,
siendo que esta es mayor que el valor de la significacion (0,05) no existe
evidencia suficiente para rechazar la hipétesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hya=a,=as;=a,=as =0 (hay homocedasticidad)

Hi: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad)



Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.017451 Prob. F(2,34) 0.9827
Obs*R-squared 0.037942 Prob. Chi-Square(2) 0.9812
Scaled explained SS 0.009625 Prob. Chi-Square(2) 0.9952

Tabla 3.13 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Se puede apreciar en la Ultima columna de dicha tabla que las probabilidades
marginales superan al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando que no se
debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y se cumple este

supuesto.
C) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacién supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelaciéon
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Grafico 3.5 Autocorrelacion y Tabla 3.14 Probabilidad marginal del estadistico
(Elaboracion propia)

Las hipétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;0;, =0  no hay autocorrelacion.

Hy:3;51a; # 003;5,0; # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades
marginales, la segunda de estas es mayor que a (0.05) y no se rechaza la

hipodtesis nula. Esto indica que se cumple el supuesto.



d) normalidad en las perturbaciones

La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.Aqui se
plantean las hipétesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la hipétesis
nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen
normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.

Series: Residuals
5 — Sample 1 237
Observations 27
54
hMean -4 43e-18
44 Median 0.033013
ez 2947080
3 1 1 Minimum -2.828287
Std. Dev. 1.811117
24 Skewness 0.255940
; Kurtosis 2.581319
| Jargue-Bera 1.051522
= I T ] T ] T ] Frobability 0.581105
-= = -1 a 1 2 3 4

Grafico 3.6 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracién Propia)

Como se puede apreciar el patrén grafico esboza las barras semejando la
campana de Gauss. Ademas, la probabilidad asociada al estadistico Jarque-
Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.591105, superior al 5% que se ha
estado trabajando como significacion. De aqui que, no se rechace la idea de

gue los residuos se distribuyen normalmente.

3.3.6 Variante seis, modelo de regresion no lineal

La salida muestra los resultados de ajustar un modelo de regresién no lineal
para describir la relacion entre Y y 2 variables independientes.
La ecuacion del modelo ajustado es

Y =11.2269 —0.0379 *t, + 0.1595 *t, + 0.0029 *t, *t, + 0.0047 *t,”

—0.0028 *t,” —0.0000014 *t,” *t,”
Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion terminé exitosamente después de
6 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los

estimados actuales.

El estadistico R?indica que el modelo, asi ajustado, explica 99.9907% de la
variabilidad en Y. Se hace notar que este modelo proporciona un muy buen
ajuste. El error estandar del estimado muestra que la desviacién estandar de
los residuos es 0.0352159. El error absoluto medio (MAE) de 0.0254245 es el

valor promedio de los residuos.



Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:
Hy: B, = B, = 0 frente la Hy: 36; # 0,

al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

Cc@) 11.22688 1.631282 6.882241 0.0000
C(2) -0.037945 0.049020 -0.774080 0.4449
C(3) 0.159512 0.170414 0.936029 0.3567
C(4) 0.002953 0.003550 0.831889 0.4120
C(5) 0.004782 0.000301 15.87773 0.0000
C(6) -0.002795 0.003899 -0.716866 0.4790
Cc(7) -1.44E-06 1.51E-06 -0.949838 0.3498
R-squared 0.999907 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.999888 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.035216 Akaike info criterion -3.685980
Sum squared resid 0.037205 Schwarz criterion -3.381212
Log likelihood 75.19063 Hannan-Quinn criter. -3.578535
F-statistic 53597.92 Durbin-Watson stat 1.817445
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.16 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracién propia)

La decisién se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.16 contra el valor
de significacién prefijado en @ = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, que para las filas de C (2),c(3),c(4),c(6) y c(7) no se
rechaza la hipotesis de nulidad e indica que estos términos se deben retirar
delaecuacion,para la fila de C(5), este valor resulta inferior al valor de
significacion prefijado y, por tanto, se rechaza la hipotesis nula, y apoya la
significacion individual de la temperatura del condensador, para el modelo.

Sobre los supuestos:

a) Residuos de media cero.



Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipétesis

nula Hy: p,. = 0 frente la Hy: pu, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 2.78e-15
Sample Std. Dev. = 0.032148

Method Value Probability
t-statistic 5.27E-13 1.0000

Tabla 3.17 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,
siendo que esta es mayor que el valor de la significacién (0,05) no existe
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hya,=a,=a;=a,=as =0 (hyay homocedasticidad)
Hi: Almenosuna; # 0 (Hay heterocedasticidad)

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 3.947906 Prob. F(2,34) 0.0287
Obs*R-squared 6.973133 Prob. Chi-Square(2) 0.0306
Scaled explained SS 3.796640 Prob. Chi-Square(2) 0.1498

Tabla 3.18 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Se puede apreciar en la ultima columna de dicha tabla que sé6lo una de las
probabilidades marginales supera el valorseleccionado para alfa(0.05)indicando
que se debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y no se

cumple este supuesto.
C) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede

apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacion supera las lineas



discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion

Autocorrelation Partial Correlation Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
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Gréfico 3.7 Autocorrelacion y Tabla 3.19 Probabilidad marginal del estadistico
(Elaboracion propia)

Las hipoétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;6; =0  no hay autocorrelacion.

Hy:3j5qa; # 063;5,6; # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades
marginales estas son superiores que a (0.05) y no se rechaza la hip6tesis nula.

Por tanto, se cumple el supuesto

d) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipotesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipotesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.
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Gréfico 3.8 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracion Propia)

Como se puede apreciar el patron grafico esboza las barras semejando la
campana de Gauss. Ademas, la probabilidad asociada al estadistico Jarque-
Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.907298, superior al 5% que se ha
estado trabajando como significacién. De aqui que, no se rechace la idea de

que los residuos se distribuyen normalmente.

3.3.7 Variante siete, modelo de regresion no lineal

La salida muestra los resultados de ajustar un modelo de regresion no lineal
para describir la relacion entre Y y 2 variables independientes. La ecuacion del
modelo ajustado es

Y =3.3462 +0.1267 *t, + 0.3799 *t, + 0.00038 *t, *t,

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion termind exitosamente después de
2 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los
estimados actuales.

El estadistico R? indica que el modelo, asi ajustado, explica 99.2714% de la
variabilidad en Y. Este estadistico indica que el modelo es adecuado para
explicar el comportamiento de la potencia en funcion de las temperaturas
conforme la ecuacion descrita anteriormente. El error estandar del estimado
muestra que la desviacion estandar de los residuos es 0.296758. El error
absoluto medio (MAE) de 0.243443 es el valor promedio de los residuos.

Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:
Hy: B = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,

al rechazar la hipétesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo



Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 3.346237 1.926670 1.736799 0.0918

C(2) 0.126738 0.140945 0.899200 0.3751

C(3) 0.379914 0.043671 8.699354 0.0000

C(4) 0.000383 0.003189 0.120213 0.9050
R-squared 0.992714 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.992051 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.296758 Akaike info criterion 0.510004
Sum squared resid 2.906147 Schwarz criterion 0.684157
Log likelihood -5.435066 Hannan-Quinn criter. 0.571401
F-statistic 1498.707 Durbin-Watson stat 1.036257
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.20Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracién propia)

La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.20 contra el valor
de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, 0 sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, que para la fila de C(2) y C(4) no se rechaza la
hipétesis de nulidad e indica que estos términos de la ecuacion se deben
retirar, para la fila de C(3), este valor resulta inferior al valor de significacién
prefijado y, por tanto, se rechaza la hipotesis nula, y apoya la significacion

individual de la temperatura del condensador, para el modelo.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipotesis

nula Hy: u,. = 0 frente la Hy: u, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 4.61e-15
Sample Std. Dev. = 0.284124

Method Value Probability
t-statistic 9.87E-14 1.0000

Tabla 3.21 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)



Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,
siendo que esta es mayor que el valor de la significacién (0,05) no existe
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hya,=a,=as;=a,=as =0 (hay homocedasticidad)
Hi: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad)

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.023450 Prob. F(2,34) 0.9768
Obs*R-squared 0.050967 Prob. Chi-Square(2) 0.9748
Scaled explained SS 0.012355 Prob. Chi-Square(2) 0.9938

Tabla 3.22 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

c) Se puede apreciar en la dltima columna de dicha tabla que las
probabilidades marginales superan al valor seleccionado para alfa (0.05)
indicando que no se debe rechazar la idea de existencia de
homocedasticidad y se cumple este supuesto.

d) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlaciébn supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion.
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Grafico 3.9 Autocorrelacion y Tabla 3.23 Probabilidad marginal del estadistico
(Elaboracion propia)

Las hipotesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;6; =0  no hay autocorrelacion.
Hy:3j5q1a; # 003,546, # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades

marginales estas no son superiores que a (0.05) y se rechaza la hipétesis nula.

e) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipotesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipétesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.

Series: Residuals
i Sample 1 37
Observations 37

5 Mean 4.861e15
Median -0.088232
i — Maximum 0.42428

Minimum  -0.343527
Std. Dev. 0.284124
5 Shewness 0.400080

Kurtosis 1.809489
1<
. |_ —| |_| Jarque-Bera 3.987893
( —
2

L L L T | Probability  0.127525
-1 03 a 0z 03 04

3

Grafico 3.10 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracion Propia)



Como se puede apreciar el patron grafico esboza las barras semejando la
campana de Gauss. Ademas, la probabilidad asociada al estadistico Jarque-
Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.1375, superior al 5% que se ha estado
trabajando como significacion. De aqui que, no se rechace la idea de que los

residuos se distribuyen normalmente.

3.3.8 Variante ocho del modelo no lineal

La ecuacion del modelo ajustado es:

Y =9.73872 —0.0077 *t, + 0.3107 *t, —0.00039 *t, *t, + 0.0045 *t,”
—0.0058 *t,*

El proceso de estimacion termind exitosamente después de 5 iteraciones, en
este punto los coeficientes estimados convergieron con los estimados actuales.
El estadistico R? indica que el modelo ajustado, explica 99.9904% de la
variabilidad en Y, indicando que este modelo ofrece un buen ajuste. El error
estandar del estimado muestra que la desviacion estandar de los residuos es
0.0351603. El error absoluto medio (MAE) de 0.0254914 es el valor promedio
de los residuos.

Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que

establece:
Hy: By = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,

al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 9.738706 0.453531 21.47308 0.0000

C(2) 0.007758 0.009350 0.829782 0.4130

C(3) 0.310758 0.060615 5.126752 0.0000

C(4) -0.000399 0.000382 -1.043826 0.3046

C(5) 0.004510 9.37E-05 48.13394 0.0000

C(6) -0.005829 0.002233 -2.611033 0.0138
R-squared 0.999904 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.999888 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 0.035160 Akaike info criterion -3.710404
Sum squared resid 0.038324 Schwarz criterion -3.449174
Log likelihood 74.64248 Hannan-Quinn criter. -3.618308
F-statistic 64520.90 Durbin-Watson stat 1.831808
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.24 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)



La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.24 contra el valor
de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, que para la fila de C(2) y C(4) no se rechaza la
hipétesis de nulidad e indica que ambos términos deben ser retirados del
andlisis,para la fila de C(3) y C(5), este valor resulta inferior al valor de
significacién prefijado y, por tanto, se rechaza la hipétesis nula, y apoya la
significacién individual de la temperatura del retorno y del condensador, para el

modelo.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipotesis

nula Hy: u, = 0 frente la Hy: u, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 4.13e-15
Sample Std. Dev. = 0.032627

Method Value Probability
t-statistic 7.69E-13 1.0000

Tabla 3.25 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar el estadistico t tiene probabilidad marginal de 1,
siendo que esta es mayor que el valor de la significacién (0,05) no existe
evidencia suficiente para rechazar la hipétesis de nulidad y, por tanto, se

cumple el supuesto de media cero en los residuos.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:



Hya=a,=as;=a,=as =0 (hay homocedasticidad)

Hy: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad)

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 4.304538 Prob. F(2,34) 0.0216
Obs*R-squared 7.475774 Prob. Chi-Square(2) 0.0238
Scaled explained SS 5.234536 Prob. Chi-Square(2) 0.0730

Tabla 3.26 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Se puede apreciar en la ultima columna de dicha tabla que sélo una de las
probabilidades marginalesno supera al valor seleccionado para
alfa(0.05)indicando que se debe rechazar la idea de existencia de

homocedasticidad y no se cumple este supuesto.
C) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacién supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion
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Grafico 3.11 Autocorrelacion y Tabla 3.27Probabilidad marginal del estadistico

(Elaboracion propia)



Las hipoétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;0, =0 no hay autocorrelacion.

Hy:3j51a; # 063;5,6; # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades
marginales estas son superiores que a (0.05) y no se rechaza la hipotesis nula,

por tanto, se cumple el supuesto.

d) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipotesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipotesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad

Series: Residusals
9 Sample 1 27
7 Cbservations 37

Mean 2.12e-15
5. Median 0.008538

Mazimum 0.082725
7 Minimum  -0.148801
3 Std. Dev. 0.044281
. Skewness -0.2942389
“7 Furtosis 4. 475900
14

Jargue-Bera &.8232088
d Probability 0.012040

=015 =110 =035 a2a Qa5

Grafico 3.12 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracién Propia)

Como se puede apreciar el patron grafico esboza las barras semejando la
campana de Gauss. Ademas, la probabilidad asociada al estadistico Jarque-
Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.012040, este no es superior al 5% que
se ha estado trabajando como significacion. De aqui que, se rechace la idea de
gue los residuos se distribuyen normalmente, y no se cumple el supuesto de

normalidad en los residuos.



3.3.9 Variante nueve del modelo matematico

Se ajustan los datos a un modelo de regresién no lineal para describir la
relacion entre Y y 2 variables independientes. La ecuacion del modelo ajustado

es:

Y =4.66031 + 0.03813 *t, *t, —0.0000014 *t,” *t,°

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion termind exitosamente después de
6 iteraciones, en este punto la suma de cuadrados residual se aproximé al

minimo.

El estadistico R? indica que el modelo, explica el 76.5718% de la variabilidad
en Y. El modelo resulta adecuado para explicar la potencia a través de las
temperaturas relacionandolas segun la ecuacion obtenida previamente. El error
estandar del estimado muestra que la desviacién estandar de los residuos es
1.65783. El error absoluto medio (MAE) de 1.30023 es el valor promedio de los

residuos.

Para validar la significacion del modelo, se aplica la prueba ANOVA, que
establece:
Hy: B = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,

al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo.

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 4.660042 4.161119 1.119901 0.2706

C(2) 0.038135 0.014118 2.701155 0.0107

C(3) -1.47E-05 1.15E-05 -1.269300 0.2130
R-squared 0.765718 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.751937 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 1.657826 Akaike info criterion 3.926496
Sum squared resid 93.44514 Schwarz criterion 4.057111
Log likelihood -69.64017 Hannan-Quinn criter. 3.972544
F-statistic 55.56208 Durbin-Watson stat 0.658765
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.28 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)
La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.28 contra el valor



de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

También aqui se puede contrastar la significacion individual de los coeficientes
del modelo para saber si son significativamente diferentes de cero o no, o sea,
realizar la prueba enunciada en (2.2.3). Como se puede apreciar en la columna
Prob de la tabla anterior, que para la fila de C (2) no se rechaza la hipotesis de

nulidad e indica que el término de esta ecuacion se debe retirar del analisis.

Sobre los supuestos:
a) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipotesis

nula Hy: p,. = 0 frente la Hy: u, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = -4.43e-16
Sample Std. Dev. = 1.611117

Method Value Probability
t-statistic -1.67E-15 1.0000

Tabla 3.29 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Se puede apreciar en la dltima columna de dicha tabla que la
probabilidadmarginal supera al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando
gue no se debe rechazar la idea de residuos de media cero y se cumple este

supuesto.

b) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realiz6 el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hya,=a,=as=a,=0a5=0 (hay homocedasticidad)
Hi: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 1.222248 Prob. F(2,34) 0.3072
Obs*R-squared 2.481757 Prob. Chi-Square(2) 0.2891
Scaled explained SS 1.656926 Prob. Chi-Square(2) 0.4367

Tabla 3.30 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)



Se puede apreciar en la ultima columna de dicha tabla que las probabilidades
marginales superan al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando que no se
debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y se cumple este

supuesto.
C) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacion supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa méas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion.
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Grafico 3.13 Autocorrelacion y Tabla 3.31Probabilidad marginal del estadistico

(Elaboracion propia)

Las hipétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;0;, =0  no hay autocorrelacion.
Hy:3;51a; # 003;5,0; # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades

marginales estas no son superiores que a (0.05) y se rechaza la hipétesis nula.

d) normalidad en las perturbaciones

La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.



Aqui se plantean las hipétesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipotesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.

Series: Residuals
74— Sample 1 37
Observations 37
6 - —
Mean 5.97e-15
5 — Median -0.064575
Maximum 0.431630
4 Minimum -0.342125
Std. Dev. 0.284186
34 Skewness 0.395485
Kurtosis 1.600833
2
Jarque-Bera  3.982592
14 r m Probability 0.136518
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Grafico 3.14 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracion Propia)

Como se puede apreciar el patréon grafico no esboza las barras semejando la
campana de Gauss. La probabilidad asociada al estadistico Jarque-Bera (parte
inferior derecha) es igual a 0.136518, superior al 5% que se ha estado
trabajando como significacién. De aqui que, no se rechace la idea de que los

residuos se distribuyen normalmente.

3.3.10 Variante diez del modelo matematico

Finalmente, se ajusta un modelo de regresidbn no lineal que contiene la
constante y soOlo la combinacién cuadratica de los términos variables para
describir la relacion entre Y y 2 variables independientes.

La ecuacion del modelo ajustado es

Y =15.7736 +0.0000016 *t,” *t,”

Al realizar el ajuste, el proceso de estimacion terming exitosamente después de
3 iteraciones, en este punto los coeficientes estimados convergieron con los
estimados actuales.

El estadistico R? indica que el modelo, asi ajustado, explica 71.5442% de la
variabilidad en Y. El error estandar del estimado muestra que la desviaciéon
estandar de los residuos es 1.80078. El error absoluto medio (MAE) de 1.45464
es el valor promedio de los residuos. Para validar la significacion del modelo,
se aplica la prueba ANOVA, que establece:

Hy: B = B, = 0 frente la Hy: 3B; # 0,



al rechazar la hipotesis nula, se puede concluir a favor de la validez del modelo

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 15.77361 0.675592 23.34782 0.0000

C(2) 1.62E-05 1.73E-06 9.380713 0.0000
R-squared 0.715442 Mean dependent var 21.47027
Adjusted R-squared 0.707312 S.D. dependent var 3.328569
S.E. of regression 1.800778 Akaike info criterion 4.066853
Sum squared resid 113.4980 Schwarz criterion 4.153929
Log likelihood -73.23678 Hannan-Quinn criter. 4.097551
F-statistic 87.99778 Durbin-Watson stat 0.896605
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.32 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

La decision se puede tomar contrastando el valor de la probabilidad marginal
del estadigrafo F (Prob(F-statistic)) que aparece en la tabla 3.32 contra el valor
de significacion prefijado en a = 0.05, siendo este primero menor y, por tanto,

se puede rechazar la hipétesis nula. Siendo valido el modelo ajustado.

Como se puede apreciar en la columna Prob. de la tabla anterior, el valor de C
(2) es inferior al valor de significacion prefijado y, por ende, se rechaza la
hipétesis nula y apoya la significacion del término que forman las variables,

temperatura de retorno y del condensador

Sobre los supuestos:
e) Residuos de media cero.

Se realiza una prueba t para la media de una muestra. Se plantea la hipotesis

nula Hy: u,. = 0 frente la Hy: u, # 0,

Test of Hypothesis: Mean = 0.000000

Sample Mean = 4.98e-15
Sample Std. Dev. = 1.775591

Method Value Probability
t-statistic 1.71E-14 1.0000

Tabla 3.33 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)
Se puede apreciar en la tltima columna de dicha tabla que las probabilidades

marginales estan por debajo del valor seleccionado para alfa (0.05) indicando



gue no se debe rechazar la idea de residuos de media cero y se cumple este

supuesto.

f) Homocedasticidad en las perturbaciones

Se realizé el Test: Breusch-Pagan-Godfrey para analizar la presencia de
heterocedasticidad.

Se plantea:
Hyoy=a,=a3=a,=a5 =0 (hay homocedasticidad)
Hy: Almenosuna; # 0 (hay heterocedasticidad

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 4.848154 Prob. F(2,34) 0.0140
Obs*R-squared 8.210383 Prob. Chi-Square(2) 0.0165
Scaled explained SS 6.504902 Prob. Chi-Square(2) 0.0387

Tabla 3.34 Probabilidad marginal del estadistico (Elaboracion propia)

Se puede apreciar en la dltima columna de dicha tabla que las probabilidades
marginales no superan al valor seleccionado para alfa (0.05) indicando que se
debe rechazar la idea de existencia de homocedasticidad y no se cumple este

supuesto.
g) no autocorrelacion entre las perturbaciones

Se cumple el supuesto de no autocorrelacion de los residuos. Esto se puede
apreciar en el correlograma, ningun valor de correlacién supera las lineas
discontinuas o con la prueba Breusch-Godfrey como alternativa mas robusta de

la prueba Durbin-Watson de autocorrelacion
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Grafico 3.15 Autocorrelacion y Tabla 3.35Probabilidad marginal del estadistico

(Elaboracion propia)

Las hipoétesis de la prueba toman la siguiente forma:

Hy:Vis1a; =0y V;6; =0  no hay autocorrelacion.

Hy:3j5q1a; # 003,546, # 0 hay autocorrelacion
Como se puede apreciar en la columna que menciona las probabilidades
marginales estas no superan a a (0.05) y se rechaza la hip6tesis nula. No se

cumple el supuesto

h) normalidad en las perturbaciones
La normalidad de los residuos es probada con el test Jarque-Bera.

Aqui se plantean las hipétesis sobre normalidad en los residuos, por tanto, la
hipétesis nula contiene la igualdad respecto a si los residuos se distribuyen

normalmente, mientras que la alternativa niega esta posibilidad.
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Gréfico 3.14 Probabilidad estadistico Jarque-Bera (Elaboracion Propia)

A pesar de que no se aprecia el patron grafico esbozado en las barras

semejando la campana de Gauss, la probabilidad asociada al estadistico

Jarque-Bera (parte inferior derecha) es igual a 0.141164, superior al 5% que se

ha estado trabajando como significacion. De aqui que, no se rechace la

normalidad en los residuos.

3.4. Comparacion de modelos

En este trabajo se probaron distintos modelos de los cuales se presenta un

resumen de los principales resultados obtenidos.

RZ
Tabla 3.36Ecuacion %
absoluto
Regresion lineal simple
1 Y =18.9743 +0.1849 *t, 0.97
2 Y =5.0275 + 0.3857 *t, 98.68
Regresion polinomial de orden 2
3 Y = 41.0274 —3.11724 *t,+0.1215 *t,* 1.93
4 Y =13.1263 —0.01148 *t, + 0.0046 *t,° 99.47
Regresion lineal multiple
5 Y =3.1209 + 0.1433 *t, + 0.3851 *t, 99.27
Regresion no lineal
6 Y =11.2269 —0.0379 *t, + 0.1595 *t, + 0.0029 *t, *t, + 0.0047 *t,
—0.0028 *t,° —0.0000014 *t,” *t, 99.99
7 Y =3.3462 +0.1267 *t, + 0.3799 *t, + 0.00038 *t, *t, 99.27




8 Y =9.7388 +0.0077 *t, + 0.3107 *t, —0.00039 *t, *t, + 0.0045 *t,

—0.0058 *t,” 99.99
9 Y = 4.66031 +0.03813 *t, *t, —0.0000014 *t,” *t,* 76.57
10 | Y =15.7736 +0.0000016 *t,” *t,* 71.54

Teniendo en cuenta que el estadistico R? toma valores de 0 a 100 (expresado
en % absoluto), esto indica que algunas regresiones no explican un porciento
aceptable de la varianza de la variable dependiente, tal es el caso de la
variante 1y la variante 3, y que son desechadas como modelos explicativos. Si,
por otra parte, se quiere un modelo con un elevado porciento explicativo,
fijamos este valor aceptable R? por encima del 90%, refinando el proceso de
seleccion del modelo explicativo y retirando del analisis a las variantes 9 y 10.

Aunqgue estos ultimos son considerados modelos utiles.

Se presenta a continuacion un resumen del comportamiento de los modelos
ante las pruebas que validan el cumplimiento de los supuestos exigidos y que

fueron realizadas y expuestas previamente.

TABLA 3.37 CUMPLIMIENTO DEL SUPUESTO

VARIANTE | R? a) b) c) d)
1 0.98 - - - -
2 98.68 Si Si No Si
3 1.93 - - - -
4 99.47 Si Si No Si
5 99.27 Si Si Si Si
6 99.99 Si No Si Si
7 99.27 Si Si No Si
8 99.99 Si No Si No
9 76.57 Si Si No Si
10 71.54 Si No No Si

Se puede notar que la mayoria de los modelos incumplen al menos un
supuesto, excepto el modelo de regresion lineal multiple, el peor caso es aquel
modelo que incumpla el supuesto de normalidad de los residuos, dado que este

es un requisito inviolable de la regresion. El incumplimiento de otros supuestos




como la no autocorrelacion de los residuos puede ser resuelto aplicando

algunas medidas remediales que no son objetivo de esta investigacion.

Para saber, por otra parte, algunas medidas de calidad de ajuste de los

distintos modelos, se resumen a continuacion.

MEDIDAS DE CALIDAD

VARIANTE R? CME Akaike
1 0.98 - -
2 98.68 5.25 0.99
3 1.93 - -
4 99.47 2.13 0.14
5 99.27 291 0.46
6 99.99 0.04 -3.69
7 99.27 291 0.51
8 99.99 0.04 -3.71
9 76.57 93.45 3.93
10 71.54 113.50 4.07

Como se puede apreciar se presenta ademas de la variabilidad explicada por
cada modelo, el criterio del error cuadratico medio y el criterio de Akaike. En el
caso del primero, mientras mayor este sea, mejore es el ajuste. No se
comportan igual los demas criterios, en cuyo caso, mientras mas cercano a
cero mejor es el ajuste que ofrece el modelo. Particularmente, el criterio de
Akaike, trata el compromiso de dos funciones, la complejidad del modelo,
medido en términos del nimero de variables explicativas y, la funcion de ajuste.
Puede notarse que los modelos 4, 5y 7 ofrecen los menores valores de estos

indicadores de calidad.

Finalmente, y aplicando el principio de parsimonia de los modelos considerados
se debe escoger el mas simple. En este caso, se hace notar que el Unico
modelo que valid6 todos los supuestos es el modelo de regresién lineal maltiple
(Variante 5), aunque otros modelos pueden ser usados considerando las

limitaciones que presentaron, o sea, el incumplimiento de algun supuesto.



Conclusiones parciales

1-

Se calculan los modelos planteados, determinando los coeficientes de
las variables involucradas, segun previamente se habia definido en el
modelo teorico.

Se utilizan mudltiples pruebas estadisticas para analizar la validez de
dichos modelos y el cumplimiento de los supuestos necesarios para una
regresion.

Se calculan algunos indicadores que miden la calidad del ajuste y se
comparan los modelos determinandose que el mas adecuado es el
modelo de regresion lineal multiple, o sea, la variante 5. También se
analiza la posibilidad de uso de otros modelos teniendo en cuenta el

supuesto de incumplen.



ConclusionesGenerales

1. En la simulacion de sistemas energéticos se emplean tres tipos de
modelos matematicos, modelos de caja blanca, negra y gris. De los
cuales los mas empleados en la ingenieria son los modelos de caja
negra debido a las numerosas ventajas que ofrecen.

2. Son escasas las metodologias que permiten la construccién de modelos
de caja negra empleando la regresion lineal

3. Se propuso una metodologia para la construccién de modelos de caja
negra empleando la regresion lineal multiple que permite la construccion
y evaluacion de varios modelos simultaneamente.

4. La metodologia propuesta es un proceso iterativo y su evaluacion se
basa en pardmetros de calidad de la bondad del ajuste y los supuestos
estadisticos

5. Se selecciona el modelo de regresion lineal multiple (Modelo 5) por
presentar un alto nivel de calidad y minima complejidad de acuerdo con

el principio de parsimonia



Recomendaciones
1.Continuar construyendo otros modelos matematicos para culminar una serie
de indicadores que permiten la simulacidén energética del chiller.

2. Se recomienda construir los diversos tipos de modelos matematicos que

logran una simulacion energética completa de un enfriador.

3. Comparar diferentes técnicas de construcciones de modelos de caja negra y

verificar su exactitud
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