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Breve resumen del trabajo:

En el presente proyecto se revisan diversas alternativas para el control estadistico de proce-
sos en los sectores de la industria y servicios desde la perspectiva del analisis multivariante.
Se describiran las nuevas herramientas utilizadas en el nuevo paradigma de datos corres-
pondiente a la Industria 4.0, es decir, graficos de control especialmente disenados para ser
aplicados a bases de datos compuestas por gran cantidad de variables monitorizadas conti-
nuamente frente al tiempo. También se propondra la programacién en R y la aplicacién de
dichas técnicas a una base de datos real referentes al sistema de enfriamiento de un hotel
sudamericano.
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Resumen

Resumen en espanol

En la actualidad, el uso intensivo de la adquisicién de datos, la sensorica y la utilizaciéon de orde-
nadores en el monitoreo de procesos ha conducido a la necesidad del anédlisis de procesos industriales
con dos o mas variables correlacionadas, en los cuales el control estadistico de procesos y los analisis
de capacidad deben ser llevados a cabo usando metodologias multivariantes. En el presente proyecto
se revisan diversas alternativas para el control estadistico de procesos en los sectores de la industria y
servicios desde la perspectiva del andalisis multivariante. Se describirdn las nuevas herramientas utili-
zadas en el nuevo paradigma de datos correspondiente a la Industria 4.0, es decir, graficos de control
especialmente disenados para ser aplicados a bases de datos compuestas por gran cantidad de varia-
bles monitorizadas continuamente frente al tiempo. También se propondra la programacién en R y la
aplicacién de dichas técnicas a una base de datos real referentes al sistema de enfriamiento de un hotel
en Latinoamérica, que representa un caso de estudio real.

Se presentaran diferentes metodologias de graficos de control aplicados a datos multivariantes, tan-
to paramétricas como no paramétricas, tanto aquellas tradicionales, que tienen una larga historia de
aplicacién como técnicas mas recientes. Finalmente, se evaluara la aplicacion de dichos métodos al caso
de estudio real de un gran hotel el Caribe, proporcionado por la empresa Fridama SA, incluyendo tam-
bién un estudio exploratorio multivariante y aplicaciones de métodos de clasificaciéon no supervisada
que proporcionen informacién relevante acerca del funcionamiento de las instalaciones de climatizacién
(HVAC) del hotel, siempre con el objetivo tltimo de controlar las instalaciones HVAC y proporcionar
un sistema de deteccion de anomalias que favorezca el mantenimiento predictivo, previniendo en la
medida de lo posible la identificacién de falsas alarmas.

Palabras clave: Control estadistico de calidad, graficos de control multivariante, eficiencia energética,
calidad 4.0.

Resumo en galego

Na actualidade, o uso intensivo de adquisicién de datos, sensores e o uso de ordenadores no con-
trol de procesos levou & necesidade da andlise de procesos industriais con dias ou maéis variables
correlacionadas, nas que o control estatistico do proceso e as andlises de capacidade deben realizarse
empregando metodoloxias multivariables. Este proxecto revisa diversas alternativas para o control es-
tatistico de procesos no sector e servizos desde a perspectiva da andlise multivariante. Describiranse
as novas ferramentas utilizadas no novo paradigma de datos correspondente a Industry 4.0, é dicir,
graficos de control especialmente desenados para ser aplicados a bases de datos formadas por un gran
numero de variables controladas continuamente ao longo do tempo. Tamén se propora a programaciéon
en R e a aplicacion destas técnicas a unha base de datos real referida ao sistema de refrixeracién dun
hotel en América Latina, o que representa un estudo de caso real.

Presentaranse diferentes metodoloxias para a representacion de graficos de control aplicados a datos
multivariados, incluidos procedementos vélidos incluso cando os datos multivariables non cumpran as
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especificaciéns de normalidade e independencia. Finalmente, avaliarase a aplicacion destes métodos ao
estudo real de casos dun gran hotel no Caribe, proporcionado pola empresa Fridama SA, incluindo
tamén un estudo exploratorio multivariante e aplicaciéns de métodos de clasificacién non supervisados
??7que proporcionan informacién relevante sobre o funcionamento de as instalaciéns de aire acondi-
cionado (HVAC) do hotel, sempre co obxectivo dltimo de controlar as instalaciéns de climatizacién e
proporcionar un sistema de deteccién de anomalias que favoreza o mantemento preditivo, evitando, na
medida do posible, a identificacién de falsas alarmas.

Palabras chave: Control de calidade estatistica, graficos de control multivariante, eficiencia enerxéti-
ca, calidade 4.0.

English abstract

Currently, the intensive use of data acquisition, sensors and the use of computers in process moni-
toring has led to the need for the analysis of industrial processes with two or more correlated variables,
in which statistical process control and the capacity analyzes must be carried out using multivariate
methodologies. This project reviews various alternatives for the statistical control of processes in the
industry and services sectors from the perspective of multivariate analysis. The new tools used in the
new data paradigm corresponding to Industry 4.0 will be described, that is, control charts specially
designed to be applied to databases made up of a large number of variables continuously monitored
over time. Programming in R and the application of these techniques to a real database referring to
the cooling system of a Latin American hotel will also be proposed.

Different methodologies for the representation of control charts applied to multivariate data will be
presented, including valid procedures even when the multivariate data does not meet the specifications
for normality and independence. Finally, the application of these methods to the real case study of a
large hotel in the Caribbean, provided by the company Fridama SA, will be evaluated, including also
a multivariate exploratory study and applications of unsupervised classification methods that provide
relevant information about the operation of the hotel’s air conditioning (HVAC) facilities, always with
the ultimate goal of controlling the HVAC facilities and providing an anomaly detection system that
favors predictive maintenance, preventing as far as possible the identification of false alarms.

Key words: Statistical Quality Control, multivariate control chart, energy efficiency, quality 4.0.



Capitulo 1

Introduccion

Debido al desarrollo de las tecnologias y los sensores de los tltimos anos, las empresas y negocios
en general se encuentran con gigabytes y gigabytes de datos disponibles, y por supuesto, la gran parte
de estos datos son datos multivariantes en su naturaleza, que deben de ser analizados y controlados
para obtener la informacién més efectiva posible y fomentar asi la mejora continua.

El objetivo de este trabajo es la revision de las diversas alternativas para el control estadistico de
procesos en los sectores de la industria y servicios desde la perspectiva del andlisis multivariante. Se
describiran las nuevas herramientas utilizadas en el nuevo paradigma de datos correspondiente a la
Industria 4.0, es decir, graficos de control especialmente disenados para ser aplicados a bases de datos
compuestas por gran cantidad de variables monitorizadas continuamente frente al tiempo. También se
propondra la programacién en R y la aplicacién de dichas técnicas a una base de datos real referentes
al sistema de enfriamiento de un hotel sudamericano.

1.1. Antecesores en el Control de la Calidad

Hace aproximadamente una centuria e impulsado por el Dr. Walter A. Shewhart, se inicié un
nuevo campo de aplicacion de la estadistica. Este fisico, ingeniero y estadistico norteamericano es
considerado el padre del Control Estadistico de la Calidad. Sus teorias sobre el control de procesos y
de forma especial los graficos de control, constituyen la base para lo que hoy se conoce como Control
Estadistico de Procesos.

El trabajo de Shewhart se centraba en la importancia de reducir la variaciéon en un proceso de
manufactura. Segin este guri del Control de la Calidad es fundamental comprender que el continuo
proceso de ajuste para remitir las no-conformidades lleva a incrementar la variacion y degradar la
calidad. Shewhart enmarca el Control de Calidad en términos de variaciéon por Causas Normales o
Aleatorias y Causas Especiales o Asignables.

Shewhart no sélo creé las bases fundamentales para los graficos de control, sino que introdujo el
concepto de un “Estado bajo control* estadistico por medio de experimentos disefiados cuidadosa-
mente”. El Dr. Shewhart descubrié que la variaciéon observada en datos de manufactura no siempre se
comportaba igual que los datos en la naturaleza (movimiento Browniano de particulas).

Como conclusién, se tiene que aunque todo proceso muestra variacién, algunos procesos muestran
variacion controlada que es natural al proceso, mientras que otros muestran variacién sin control que no
esta presente en el sistema causal de proceso todas las veces. Este fendmeno del campo de la Estadistica
aplicada a la calidad introdujo las graficas de control como herramienta para distinguir entre estos dos
tipos de causas: asignables y no asignables o aleatorias.

En base a todas estas ideas, Shewhart fue autor de varios libros y publicaciones que fueron el punto
de partida para la continuacién del desarrollo de la teoria del Control de Calidad. Precisamente a raiz
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de dichas publicaciones, fueron muchos los cientificos que se pronunciaron al respecto y desarrollaron
mas en profundidad las ideas iniciales de Shewhart. Se deben nombrar a los llamados cinco grandes
de la calidad, William Eduards Deming, Joseph M.Juran, Armand V. Feigenbaum, Kaoru Ishikawa y
Phipip B. Crosby.

= William Eduards Deming

Deming desarroll6 el Control Estadistico de la Calidad, demostrando en el ano 1940, que los con-
troles estadisticos podrian ser utilizados tanto en operaciones de oficina como en las industriales.
Este estadistico estadounidense popularizé una de las frases mas mediaticas del Big Data, “en
Dios confiamos, el resto que traiga datos”.

Durante la Segunda Guerra Mundial, Deming enseno a los técnicos e ingenieros americanos ciertas
herramientas estadisticas para la mejora de la calidad de los materiales de guerra. Sin embargo, su
trabajo fue ignorado. Pocos afios después, en 1950, se traslada a Japén acompanando a la misién
americana para reflotar la economia japonesa de posguerra. En ese preciso momento, la industria
y la economia de dicho pafs se encontraba en crisis. Fue entonces cuando volvié a intentar
introducir las herramientas estadisticas para la mejora de la calidad a algunos administradores,
ingenieros y cientificos japoneses con el objetivo de producir productos y servicios con mejor
calidad. En esta ocasion, aplicaron los conceptos propuestos por Deming, consiguiendo asi que los
japoneses mejorasen, dando un giro a su economia y productividad por completo, convirtiéndose
asi en los lideres del mercado mundial.

= Kaoru Ishikawa
En 1949, Ishikawa, se vinculé a la UCIJ (Unién de Cientificos e Ingenieros Japoneses), empezando
a estudiar los métodos estadisticos y el control de la calidad. Este Japonés desarrollo lo que hoy
en dia se conocen como las 7 herramientas de Ishikawa:

La Gréfica de Pareto.

El diagrama de causa-efecto (Ishikawa).

La estratificacién.

La hoja de verificacion.

El histograma.

El diagrama de dispersién.

Gréficos de Control.

RN

= Joseph M.Juran

En 1954, Juran visité Japon, que se encontraba en proceso de implementar las ideas de Deming
sobre el Control Estadistico de la Calidad. Juran fue el impulsor de la idea de que el Control de
la Calidad ha de ser un instrumento de la alta direccién. Con el objeto de hacer llegar dicha idea,
comenzd a impartir ciertos seminarios a gerentes de empresas y altos cargos, consiguiendo hacer
calar estas herramientas en el proceso de implantacién del Control de la Calidad que Japén estaba
llevando a cabo en esa época. La facilidad en cémo la cultura la calidad en Japon prosperara de
manera tan rapida hay que atribuirla a la mentalidad de este pueblo, basado en los principios de
seguir al lider y en la propia filosofia Zhen.

= Armand V. Feigenbaum

Feigenbaum fue el fundador del concepto de Control Total de la Calidad (CTC), que define un
sistema eficaz para integrar los esfuerzos en materia de desarrollo y mantenimiento de calidad,
realizados por los diversos grupos de la organizaciéon, de modo que sea posible producir bienes
y servicios a los niveles mas econémicos y que sean compatibles con la plena satisfaccion de los
clientes.
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Con el objetivo de que la calidad no se convirtiera en tarea de todos pero de nadie al mismo
tiempo, sugirié ge el Control de la Calidad debia estar respaldado por la gerencia y deberfa existir
un grupo de personas dedicadas a ello. Es decir, Feigenbaum apostaba por un grupo de personas
cuya especializacion fuera la calidad de los productos y cuya tnica area de operaciones fuera el
control de la calidad. De esta filosofia, nacen los hoy conocidos como Departamentos de Control
de la Calidad.

= Phipip B. Crosby

Por otro lado, Crosby desarrollé una teoria basandose fundamentalmente en que lo que realmente
cuesta dinero son las cosas que no tienen calidad, es decir, el coste que supone no hacer las cosas
bien a la primera. En base a esta idea, realizé su famosa tesis de prevencién. Crosby comparte
la idea de Ishikawa de que la calidad es la oportunidad y obligacién de los dirigentes.

Muchas otras personas han surgido con concepciones e ideas particulares derivadas de su experien-
cia, pero a la vez todos coinciden en un conjunto de ideas que son basicas para que la calidad tenga un
caracter total, es decir, que dicha filosofia sea impulsada por los lideres de la organizacién, que debe
estar orientada al consumidor y que ha de ser un proceso de mejora continua, requiriendo tanto de la
formacion constante de los empleados como de la constante medicién del proceso productivo.

1.2. Evolucion Historica de la Calidad

A lo largo de la historia, la calidad ha ido evolucionando de manera progresiva, donde se pueden
observar cinco etapas muy diferenciadas:

= 12 Etapa. Desde la revolucién industrial hasta 1930:

Junto con la Revoluciéon Industrial, también se dio la transformacion del trabajo manual al
trabajo mecanizado. Antes de esta revolucién el trabajo era practicamente artesanal, por lo
tanto, el trabajador tenia la responsabilidad sobre la produccién completa del producto.

En base a esta forma de trabajar, a principios de 1900 surge el puesto de supervisor, que en
muchas ocasiones era el propio propietario, el cual se encargaba de la supervisién de la calidad
del trabajo. Uno de los grandes avances en relacién al Control de la Calidad, vino con la Primera
Guerra Mundial, ya que con este evento, los sistemas de fabricacién fueron siendo més complejos,
lo que condujo a que se creasen los primeros desempenos como inspectores de calidad, que eran
personas dedicadas a tiempo completo a tareas organizativas de inspeccion separadas de las
de produccién. El objetivo principal de estos inspectores era fundamentalmente la deteccién de
aquellos productos defectuosos para asi, evitar que llegasen al punto de venta.

= 2° Etapa. 1930-1949:

Con la Segunda Guerra Mundial, se obtuvieron grandes aportes a la tecnologia, lo que conllevé a
que la produccién en masa se incrementase considerablemente. Dicha produccién en masa fue la
que requirié de Control Estadistico de la Calidad. Como se trataba de produccién en masa con
gran niimero de unidades, se comenzé a implementar la inspeccién por muestreo, dejando atras
la, inspeccién al 100 %.

En este momento surgen las normas MIL-STD, que hace referencia a los estandares militares
establecidos en esta época en Estados Unidos, y eran empleadas para alcanzar los objetivos
de normalizacién del Departamento de Defensa. Dicha normalizacién fueron beneficiosas en el
logro de la interoperabilidad, los productos, lo que garantiza cumplan con ciertos requisitos,
en comun, fiabilidad, coste total de propiedad, la compatibilidad con la logistica sistemas y
objetivos relacionados con la defensa similares. En un inicio estas normas fueron ligadas a la
industria militar, pero posteriormente seran incorporadas a las normas civiles conocidas como
normas ISO.
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El interés principal de esta época se caracteriza por el control que garantiza no sélo conocer y
seleccionar los desperfectos o fallas de productos, sino también la toma de acciones correctivas
sobre los procesos tecnolégicos. En cuanto al desempeno de los inspectores de calidad también
se dieron cambios importantes, ya que ahora no sélo debian realizar el control de calidad del
producto final, sino que los controles que debian realizar estarian distribuidos a lo largo de todo
el proceso productivo.

= 32 Etapa. 1950-1979:

Al inicio de esta etapa, el objetivo principal del control de la calidad era que las piezas defec-
tuosas no llegaran al cliente. Sin embargo, se inicia un proceso de cambio, en el que se busca la
identificacién de los requisitos de satisfaccién y expectativas del consumidor. Gracias a este giro
en el enfoque, se comienzan a coordinar todas las dreas organizativas en funcion del objetivo final,
la calidad. Sin embargo, el sentimiento de vender todo lo que se producia todavia se encontraba
muy arraigado.

En esta tercera etapa, comienzan a aparecer programas y sistemas de calidad para las nuevas areas
de calidad de las empresas, donde ademads de la propia medicién, se incorpora la planificacién de
la calidad en un sentido méas amplio.

= 4° Etapa. Década del 80:

En esta cuarta etapa, la Direccién Estratégica de la Calidad se centra en la elaboracion de
una estrategia encaminada al perfeccionamiento continuo de la calidad, involucrando a toda la
empresa, y creada en funcién de las necesidades y expectativas de los clientes.

La responsabilidad de la calidad recae sobre la direccién de la empresa, sin embargo, empiezan a
ser conscientes de que es fundamental la participacion de todos los trabajadores. En esta etapa,
la calidad se ve como una oportunidad competitiva.

= 52 Etapa. 1990-2010:

Fundamentalmente, la principal innovacién de esta quinta y tltima etapa es que la distincién
entre producto y servicio comienza a desaparecer, predominando la importancia del valor total
que recibe el cliente. Esta nueva etapa es conocida como Servicio de Calidad Total.

En los anos 90, el cliente empieza a estar dispuesto sélo a pagar por lo que significa valor para él.
Es por eso que la calidad es apreciada por el cliente desde dos puntos de vista, calidad perceptible
y calidad actual. La primera es la clave para que la gente compre, mientras que la segunda es la
responsable de lograr la lealtad del cliente con la marca y con la organizacién.

La Industria 4.0 es un concepto que fue desarrollado desde el 2010 por el gobierno alemén para
describir una visién de la fabricacién con todos sus procesos interconectados mediante Internet
de las cosas. Esta filosofia seria la que daria lugar en los préximos anos a la calidad 4.0.

En la siguiente Tabla [I.1] se muestra la evolucién que sufre la Calidad:

1.3. Filosofia Seis Sigma

La Metodologia Seis Sigma promueve el uso de herramientas y métodos estadisticos para la mejora
de procesos. Esta mejora de procesos esta directamente relacionada con la reduccién de la variabilidad.

El movimiento Seis Sigma y sus aplicaciones contribuyeron a crear una gran oferta para mejorar la
calidad y por lo tanto la rentabilidad de muchas corporaciones multinacionales en el mundo.

La meta de Seis Sigma es llegar a un méaximo de 3.4 defectos por millén de eventos u oportunidades
(DPMO), entendiéndose como defecto cualquier evento en que un producto o servicio no logra cumplir
los requisitos del cliente.
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Cuadro 1.1: Evolucién de la Calidad.

Periodo | Actividad Esencia

1920 Inspeccion de la calidad Separacién de las unidades buenas de
las malas

1950 Control de la calidad Deteccion y prevencién de los defectos

en el proceso de fabricacion

1970 Aseguramiento de la calidad Incorporacién del control de calidad en
todas las actividades de la organizacion

1980 Gestién de la calidad Integrar los esfuerzos de todos hacia el
logro de la calidad

1990 Gestion total de la calidad Extensién del logro de la calidad a to-
das las actividades que realiza la orga-
nizacién

1.3.1. Ciclo DMAIC

Para llevar a cabo la implementacién de la Metodologia Seis Sigma en un proceso, se debe seguir
el modelo de cinco etapas denominado DMAIC, constituido por las etapas de Definicién, Medicion,
Analisis, Mejora y Control. En la siguiente Tabla se encuentran desarrollados los objetivos de
cada una de las etapas, asi como las herramientas o tareas que se suelen emplear para desarrollarlas
adecuadamente:

1.3.2. Industria 4.0

En los ultimos anos se han dado movimientos y avances importantes en campos como la conecti-
vidad, la movilidad, el anélisis de datos y también en la sistematizacion de procesos. Ante este nuevo
escenario, nace la Industria 4.0, y con ella, la denominada Calidad 4.0.

En si el concepto de la industria 4.0 surgié en Alemania, con idea de dar nombre a la idea de
interconectar todas las partes de una empresa para dar lugar a una automatizacion efectiva y una
empresa mas inteligente. En otras palabras, se puede decir que consiste en la digitalizacién de la
industria y todos los servicios relacionados con la empresa.

Con este nuevo concepto se quiere unificar el mundo virtual y el real, es decir, se utilizan las nuevas
tecnologias en todas las partes de la empresa, incluyendo los procesos productivos. De esta forma, las
instalaciones son capaces de autogestionarse de forma mas auténoma adaptandose a los requisitos del
mercado. La industria 4.0 tiene por pilares ciertas tecnologias que abalan este objetivo.

Dichos pilares tecnolégicos sobre los que se crearan las fabricas del futuro son el Big Data y anélisis
de los datos, los robots auténomos, el empleo de simulaciones, sistemas para la integracion vertical
y horizontal, el IToT o Internet de las cosas, la ciberseguridad, el Cloud Computing, la Fabricacion
Aditiva, Realidad Aumentada, Comunicacién 5G, el Gemelo Digital, Edge computing y Blockchain. A
modo de resumen se muestra la Figura

Dada todas estas innovaciones tecnolégicas, como ya se mencionaba previamente, se introduce
también el concepto de Calidad 4.0, que muestra ciertos cambios respecto a la calidad tradicional
aplicada en las industrias hasta el momento. No se trata de que la calidad 4.0 sustituya a los métodos
tradicionales de calidad, sino que se debe entender como la oportunidad de mejorar lo ya existente
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Tabla 1.2: Etapas de la metodologia Seis Sigma.
Etapa Objetivos Tareas
= Identificar el problema. = Diagrama de procesos.
Definir = Establecer los objetivos. » Diagrama de Ishikawa.
= Establecer un mapa de procesos. = Diagrama de Pareto.
s Identificar las caracteristicas clave.
= Desarrollar el plan de recoleccién de da- « Estudios R&R.
Medir tos.
Contrastes de bondad de ajuste.
= Validar el sistema de medicién. ' )
= Toma de datos.
= Andlisis exploratorio de datos.
s Construir una hipdtesis.
Analizar = Inferencia Estadistica.
s Identificar posibles causas.
= Estudios de Capacidad.
] Qontrastar la hipétesis con datos expe- « Diseiio de Experimentos.
rimentales.
Mejorar = Establecer las posibles soluciones. = ANOVA.
= Desarrollar el plan de implementacién. = Regresion.
= Analizar los datos.
= Establecer conclusiones.
Controlar » Gréficos de Control.

» Comunicar los resultados.

= Preparar un plan de control y monitori-
zacion.

mediante la digitalizacion de procesos y la interaccién de las personas. Esto se encuentra directamente
relacionado con el nimero de no conformidades, el andlisis de datos, la interacciéon con los clientes,
la gestion de los productos y servicios y la mejora continua. Todo ello permite un mayor rendimiento
en dicha conexion integral entre las personas, las maquinas y los datos de una forma novedosa y mas

eficiente.

Junto con la revolucion de la industria 4.0, se ha despertado cierta intranquilidad debido al miedo
provocado a que dicha tecnologia pueda sustituir el trabajo de las personas. Sin embargo, el objetivo
de la calidad 4.0 no es gestionar el sistema de calidad a través de robots o sensores de medicién prescin-
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Figura 1.1: Los 13 pilares de la industria 4.0.

diendo del factor humano, sino todo lo contrario. Consiste en poner al alcance de los responsables del
control de calidad una serie de instrumentos que permitan automatizar, analizar y obtener resultados
de una manera mas sencilla y eficiente.

A la hora de proceder a la implantacién de un sistema de calidad 4.0 en una organizacién, se
deben tener en cuenta primeramente ciertos puntos. Por un lado, se deberd analizar la situacién
real del problema, valorando también los beneficios que podria aportar el cambio en el desempeno
empresarial. Una vez realizada esta primera valoracién, resultara beneficioso procedimentar y establecer
prioridades entre las iniciativas de calidad a aplicar, para no caer en el error de querer implementar
todas las herramientas al mismo tiempo. Para finalmente ya proceder a la implementacién, incluyendo
la formacion y la reeducacién del personal, se debe conocer que es posible que aparezcan ciertos
obstaculos como la falta de recursos y otras limitaciones anexas al propio sector industrial de la
empresa.

Resulta evidente pensar que la industria 4.0, asi como la calidad 4.0, conllevan una transformacién
que se fundamenta en el uso de tecnologias que mejoran la conectividad entre los distintos sistemas de
la empresa, de manera que cualquier elemento (sensor, maquina, MES, ERP, etc.) pueda comunicarse
y compartir informacién con el resto de componentes que integren el ecosistema de produccién. Una
de las consecuencias es la aparicién y disponibilidad de grandes cantidades de datos, lo que requiere
de conocimientos para la explotacién de su explotacién y conversién para la obtencién de informacién
valiosa para la toma de decisiones. Para ello, se requiere de técnicas estadisticas y modelos complejos
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de aprendizaje automatico o Machine Learning. Los datos proporcionados pueden utilizarse en el
desarrollo de distintas aplicaciones que permitan la monitorizacién y control de procesos en tiempo
real, la eficiencia energética, la optimizacién de recursos de produccion, la seguridad y el mantenimiento
predictivo de equipos de fabricacién.



Capitulo 2

Graficos de Control

Los Graficos de Control son la herramienta més empleada en el Control de Calidad, y en la me-
todologia Seis Sigma se corresponde con la tltima fase del ciclo DMAIC, la fase de control. En esta
fase, se deben monitorizar y vigilar los logros obtenidos en el resto de etapas anteriores, ademas de
documentar las nuevas condiciones o especificaciones del proceso de estudio. Precisamente por ello, en
esta etapa se requiere de herramientas basadas en la deteccion de errores.

2.0.1. Introduccion a los Graficos de Control

El objetivo de la mejora de la calidad no es sélo ofrecer productos de buena calidad, sino también
mejorar la productividad y la satisfaccién de los clientes. Una forma de mejorar la productividad es a
través de la reduccion de los defectos y por supuesto las revisiones, es decir, reducir las inspecciones,
pero controlando al mismo tiempo los procesos en curso antes de que se generen productos o servicios
defectuosos.

Al fin y al cabo, las variaciones de las caracteristicas medidas son desviaciones de los objetivos
prefijados. No obstante, dichas variaciones aparecen independientemente de que el proceso estd o no
bajo control, pudiendo diferenciar las causas de variacién comunes o aleatorias y especiales o asignables.
El interés estd en poder predecir el nivel de calidad de los productos o servicios, y para ello, es necesario
que el proceso sea estable, es decir, que las variaciones dadas en el proceso provengan de causas comunes
o aleatorias.

Los gréaficos de control representan la herramienta mas importante en el andlisis de las variaciones
de los procesos de produccién o servicios. Es un grafico de dos dimensiones cuyo eje de ordenadas
representa la variable monitorizada y los valores se representan secuencialmente con respecto al tiempo.
Esos valores de la variable de interés pueden ser individuales o promedios referidos a grupos de cierto
tamano, lo que se denominan muestras racionales. En cuanto al eje de abscisas, este muestra los
numeros de identificacién asignados a la o las muestras. Una vez definidos los ejes, los valores de la
variable se representan con puntos unidos mediante lineas rectas, favoreciendo asi la identificacién de
patrones indicadores de cambios significativos en el rendimiento del proceso.

Los graficos de control, a su vez, pueden ser vistos como un contraste de hipétesis. Al fin y al
cabo, una hipdtesis estadistica es cualquier conjetura sobre una o varias caracteristicas de interés de
un modelo de probabilidad. En los graficos de control, la hipétesis nula (Hp) es que el proceso estd
bajo control, y en consecuencia, la hipétesis alternativa (Hp) serd que el proceso ha salido del control.
Si se quiere verificar que el proceso se encuentra bajo control, se debe verificar para cada una de las

9
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submuestras el correspondiente contraste.

Hy: El proceso esta bajo control. 2.1)
2.1

Hy: El proceso salié de control.

No obstante, existe una probabilidad de que se generen falsas alarmas, es decir, que el proceso se
encuentre bajo control y el gréfico sin embargo, indique lo contrario. Al igual que puede ocurrir la
situacién contraria, que en la realidad el proceso esté fuera de control pero el grafico no sea capaz de
detectarlo. A estos errores se denominan respectivamente Error Tipo I y Error Tipo II, y pueden ser
cuantificados a través de las probabilidades a = P(Error Tipo I)y 8 = P(Error Tipo II).

De manera andloga, y partiendo del enfoque de los graficos de control como un contraste donde
la hipétesis nula indica que el proceso se encuentra bajo control, es posible designar error de tipo I
o Riesgo del Vendedor o Productor a la decision de rechazar la hipétesis nula cuando ésta es cierta.
Y por el contrario, designar error de tipo II o Riesgo del Comprador o Consumidor a la decisiéon de
no rechazar la hipétesis nula cuando es falsa. Las cuatro distintas situaciones posibles se pueden ver
resumidas en la siguiente Tabla

Tabla 2.1: Riesgos del Vendedor y el Comprador.

Hy es cierta Hy es falsa
No se rechaza Hy Decisién correcta Riesgo del Comprador o Consumidor
Se rechaza Hy | Riesgo del Vendedor o Productor Decisién correcta

Muestreo de aceptaciéon

Por norma general, si se quiere llevar a cabo un control de calidad de un proceso productivo, no
se observan todas y cada una de las piezas o unidades, sino que se toma una muestra del lote para
inspeccionar cualquiera que sea la caracteristica de calidad del producto. Una vez inspeccionado, se
debe sentenciar el lote, es decir aceptar o rechazarlo en funcién de la informacién de la muestra tomada.

El muestreo por aceptacién suele resultar muy 1util cuando la inspeccion es destructiva o el costo
del 100 % es prohibitivo. Es decir, en general se emplea en aquellas situaciones en las que la inspeccién
al 100 % incrementa la tasa de unidades defectuosas o incluso cuando existen riesgos potenciales de
confiabilidad en el producto, y es necesario monitorearlo de manera continua.

Las unidades seleccionadas del lote para la inspeccion, deben ser seleccionadas al azar, con el
objetivo de que éstas sean representativas de todas las unidades del lote, es decir, de la poblacién.
Para llevar a cabo el muestreo aleatorio simple propuesto anteriormente basta con asignar un nimero
a cada unidad del lote y extraer n ntmeros al azar del rango N, siendo n el nimero de piezas a
inspeccionar y N el nimero total de lotes producidos. Entiéondase lote como unidad o conjunto de
unidades productivas del proceso a analizar.

En el disefio de graficos de control es necesario especificar tanto el tamano muestral como la
frecuencia del muestreo. Muestras grandes siempre hacen més facil la deteccion de los pequenios cambios
o variaciones en el proceso. Sin embargo, en la préactica se opta por subgrupos racionales, que implican
la seleccion de subgrupos o muestras con el objetivo de que si existen causas atribuibles, la posibilidad
de detectar diferencias entre subgrupos sea méxima, mientras que la misma posibilidad dentro de un
subgrupo sea la minima. En definitiva, normalmente se emplean submuestras pequenas de tamano 4 o
5 elementos, tomadas a intervalos preferiblemente cortos.
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Como se puede observar, la decision de aceptar o rechazar un lote se basa en la informacién
recopilada en la muestra aleatoria, que muestra una informacién parcial respecto de toda la poblacidn,
por lo que es posible cometer un cierto error en la decisién. En este contexto, se dice que existe cierto
riesgo.

Como se ha indicado en el apartado previo, debido al riesgo existente a la hora de tomar la decisién
y sentenciar el lote a analizar, existen dos tipos de error. Por un lado, el productor desea evitar el
rechazo de un lote bueno, y por otro, el comprador desea evitar la aceptaciéon de un lote malo, como
se puede apreciar en la Tabla anterior,

Se tienen por tanto los dos siguientes tipos de riesgos distintos:

= Riesgo del Vendedor o Productor:

Este es el riesgo correspondiente al rechazo de un lote bueno. Generalmente es preferible aceptar
lotes de este nivel, de calidad aceptable.

— Nivel de Calidad Aceptable (AQL).

Se trata de la definicién numérica de un lote bueno, asociada con el Riesgo del Vendedor. El
AQL es el maximo porcentaje de defectuosos que es permitido como un proceso promedio
satisfactorio, estableciendo el Riesgo del Vendedor como la probabilidad de que un lote
aceptable (es decir, un lote de calidad AQL o mejor) sea rechazado.

= Riesgo del Comprador o Consumidor:

Este es el riesgo asociado a aceptar un lote de mala calidad, y obviamente, rara vez se desea
aceptar lotes que tengan este nivel pobre de calidad.

— Nivel de Calidad Rechazable (RQL).

Esta es la definicién numérica de un lote pobre, en relacién al Riesgo del Comprador. El
RQL representa la menor calidad, en porcentaje de defectuosos que se puede tolerar en un
lote, definiendo el Riesgo del Consumidor como la probabilidad de que un lote de calidad
rechazable sea aceptado por el plan de muestreo.

Lo ideal en un control de calidad es obtener graficos de control con minimos valores de « y 3, algo
muy complejo de lograr de manera simultdnea. Una medida de rendimiento de los gréficos de control
muy empleada es el ARL (Average Run Length), que es el ntimero promedio de muestras monitorizadas
hasta que el gréafico presenta una senal, o un punto fuera de los limites de control.

Se necesitaria un valor de ARL muy grande en el caso en el que el proceso se encuentra bajo control,
indicando que el grafico es menos susceptible a errores del Tipo I, ya que:

1
ARL = — 2.2
RL = (22)

Por otro lado, se requieren valores pequenos de ARL cuando el proceso se encuentra fuera de control,
indicando que el grafico es rapido en la deteccion de anomalias, de acuerdo a:

1

ARL = ——
RL= 1=

(2.3)

En este contexto, resulta muy recomendable graficar el riesgo § en funcién de la magnitud del
cambio que se pretende estudiar, normalmente expresado en unidades de desviacién estandar. A estas
curvas se les denomina Curva Caracteristica de Operacién, o curva OC (Operating Characteristics).
Esta herramienta, junto a algunas otras se pueden contemplar en el 77?.
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Construccion por fases

La mayoria de las veces en las que se quiere obtener un proceso bajo control, se emplea el control
estadistico de la calidad por Fases. Es decir, existe una primera fase, denominada fase I, que trata de
realizar un andlisis retrospectivo, en el que se quiere chequear que efectivamente el proceso se encuentra
bajo control desde que se recogio la primera de las muestras. En esta primera fase, se requiere de un
andlisis exhaustivo, ya que esta fase serd la que dictamine si el proceso estd o no bajo control en el
futuro. En definitiva, en la fase I, se estiman los limites de control utilizando una muestra preliminar,
para lo que sera necesario que todas las muestras se encuentren entre los limites de control, eliminando
aquellas que salgan de control para la estimacién de los limites de calidad que posteriormente seran
empleados para la fase II de monitoreo.

En la segunda fase, fase II, se emplean graficos de control para verificar que el proceso continua
bajo control segiin lo que en la primera fase se establecié como controlado. En esta fase, las muestras
tomadas posteriormente se representan en un grafico con los limites de control previos, monitorizando
la variabilidad del proceso en funcién de la media y la covarianza obtenida en la primera de las fases
de control.

Cuando las observaciones individuales de la variable de estudio estdn dentro de los limites de
control, se dice que el proceso esta estadisticamente bajo control. Nétese que los limites de control son
completamente diferentes de los limites de especificacién (aquellos aceptados por el cliente o fijados
por los ingenieros, que representan la consigna o target). Los limites de control se calculan como un
intervalo de confianza. Se suelen tomar aquellos que distan de la media en tres desviaciones tipicas
(1 £ 30).

2.1. Graficos de Control Univariantes

Los inicios del uso de los gréficos de control estadistico de la calidad se remontan al trabajo realizado
por Walter A. Shewhart en 1920. Este pionero del control estadistico de procesos desarrolla toda su
teoria suponiendo una distribucién normal, donde el 99,73 % de las observaciones se encuentran entre
+30.

Como se comenta en apartados anterior, el procedimiento l6gico del control de la calidad consiste
en lograr que el proceso esta bajo control estadistico, eliminando las causas atribuibles de variacién y
disminuyendo las variaciones aleatorias de modo que las mediciones de la variable de calidad produzcan
valores dentro del intercalo especificado como aceptable. Esta condicion se ve representada en la Figura
21

Un grafico de control es una herramienta grafica que permite monitorizar una caracteristica de la
calidad en funcién del tiempo respecto a una linea central y un limite superior e inferior. De esta forma,
cuando un elemento de la muestra o més quedan fuera de dichos limites, indica la presencia de causas
especiales, es decir, causas no aleatorias. En consecuencia, esta causa asignable debe ser detectada
y por supuesto eliminada. Por el contrario, no existen causas especiales, se dice que el proceso se
encuentra bajo control.

2.1.1. Proceso “Fuera de Control”

Los gréaficos de control son una herramienta sencilla, que permiten identificar una senal fuera de
control. Si el proceso no tiene causas especiales que afecten su variabilidad, entonces los estadisticos
de control caeran dentro de los limites de control de una forma aleatoria, o lo que es lo mismo, sin
patrones evidentes.

Las causas pueden afectar la localizacién del proceso (promedio, mediana), la variacién (rango,
desviacién estdndar) o incluso ambos. El objetivo del anélisis de una grafica de control es identificar
alguna evidencia de que la variabilidad o localizacién del proceso no estdn operando en un nivel cons-
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Figura 2.1: Representacién del intervalo de aceptacién (+30).

tante. En otras palabras, que una de las dos caracteristicas o ambas estan fuera de control estadistico.
Obviamente, una vez esto es identificado, resulta fundamental la toma de acciones.

Normalmente, la media o promedio serd usado para el estadistico de control de localizacién y
el rango para el estadistico de control de variacién, aunque las conclusiones establecidas para estos
estadisticos de control también aplican por igual a otros posibles estadisticos de control. Los estadisticos
de variacién y localizacién son analizados por separado, y es dice que un proceso no es estable (no
se encuentra en control estadistico), a menos que ambas graficas no cuenten con condiciones fuera de
control (indicaciones de causas especiales).

Notese que no todas las causas especiales son negativas, existen algunas causas especiales que
pueden resultar en un mejoramiento positivo del proceso en términos de algin decrecimiento de la
variacion del rango. En este caso, estas causas especiales debieran ser evaluadas para una posible ins-
titucionalizacion dentro del proceso.

Como se mencionaba previamente, en cada una de las fases del control estadistico, al tomar en
cuenta la variabilidad natural del proceso, proporciona elementos de juicio al trabajador para tomar
decisiones s6lo en casos en los que aparece una causa de variacién ajena al sistema, y deja por tanto a
la Direccién o Gerencia la oportunidad y la responsabilidad al mismo tiempo de innovar para efectuar
cambios que reduzcan la variabilidad natural, fomentando asi la mejora continua, en funcién de los
requerimientos del consumidor final.

Las senales “Fuera de Control” se dan cuando la senal presenta cierto tipo de tendencia o patrones
de comportamiento anormal en los puntos. En caso de que esto ocurra, se deben investigar las causas
de dicho comportamiento, las causas especiales que la estan creando, y corregirse para volver a tener
el proceso “Bajo Control”.

A continuacién se describen las senales propuestas por la empresa General Electric e impulsadas
por Duffy y Spatz (1959), de que el proceso se encuentre “Fuera de Control”:

= Punto(s) fuera de un Limite de Control:
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Esta situacién ocurre cuando uno o més puntos por arriba o por debajo de los limites de con-
trol. Un punto fuera de los limites de control, puede deberse a varios motivos, como los que se
mencionan a continuacion:

El limite de control o punto graficado ha sido calculado o graficado erréneamente.

La variabilidad de pieza a pieza, o la dispersién de la distribucién ha incrementado, ya
sea en ese punto o en parte de una tendencia.

El sistema de medicién ha cambiado.

El sistema de medicion requiere una discriminacion diferente.
» Patrones o Tendencias Dentro de los Limites de Control:

e Réplicas:
Es la forma adquirida por los puntos cuando estos forman un grupo, bien sea por arriba o
por abajo de la linea central. Y se llama longitud de la racha al niimero de puntos que estan
arriba o abajo de la linea central. Si el tamano de la racha es de 7 puntos consecutivos o
mas, el proceso se debe considerar anormal.

Una racha por encima del promedio de rango significa la existencia de una dispersién mayor,
o incluso un cambio en el sistema de medicién.

Sin embargo, una racha por debajo del promedio de rango significa una menor dispersién,
lo cual es bueno. De hecho, se deberd investigar e incluir la mejora. A su vez, también puede
denotar un cambio en el sistema de medicién. En ambos casos, la observacién de rachas
debe hacer saltar la alarma, motivando la bisqueda del motivo de su aparicién en el grafico
de control.

e Tendencia ascendente o descendente:

Ocurre cuando los puntos van en secuencia ascendente o descendente. En estos casos, no
existe un criterio para decidir si la tendencia es anormal o no, pero si dicha tendencia
continda, los puntos caeran fuera de los limites de control o asumiran la forma de una
racha.

= Patrones no aleatorios obvios:

e Adhesion a los limites de control:

Cuando 2 o més puntos consecutivos caen dentro del tercio cercano a las lineas limites, se
considera que el proceso es anormal. Con el objetivo de identificar esta tendencia, resulta
de gran ayuda dividir el espacio comprendido entre la linea central y las lineas de control
en tres partes iguales.

e Adhesién a la linea central:

Si los puntos se concentran en el centro, més de 2/3 partes, se juzga el proceso como anormal.
Esto es considerado para rachas largas, cuando se tienen méas de 25 subgrupos.

Para determinar adhesion a la linea central, conviene como en el caso anterior, dividir el
espacio entre los limites en 6 partes iguales, y observar si los puntos caen dentro de los dos
sectores cercanos a la linea central. Si todos los puntos caen dentro existe la adhesién.

e Periodicidad:

Se dice que el proceso muestra periodicidad, si los puntos se mueven méas o menos a intervalos
iguales hacia arriba y hacia abajo.

A pesar de que resulta inteligente investigar todas las seniales como posibles evidencias de causas
especiales, se debe conocer que estas pudieron ser causadas por el propio sistema, lo que indicaria que
no existe problema alguno en el proceso. En caso de que no se encuentre evidencia clara de la causa
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especial, cualquier accién correctiva serviria para incrementar la variabilidad total del proceso, lo cual
no es deseable, y precisamente es lo que se quiere evitar.

Asimismo, en la realidad no es posible la obtencién de un proceso productivo perfecto. La meta
de los gréficos de control es la obtencién de un escenario razonable, donde el proceso resulte estable y
econdmicamente aceptable. Un proceso controlado no es aquel proceso que muestra una grafica donde
nunca se sale fuera de control, ya que de ser asi, el investigador se deberia plantear seriamente si la
operacién debiera ser graficada o no, incluso se deberia dudar de s las mediciones se estdn tomando
correctamente.

A continuacién, a modo de resumen, en la Tabla se muestran las diferentes senales de “Fuera
de Control”, ya descritas anteriormente.

Tabla 2.2: Criterios Tipicos para detectar un proceso Fuera de Control.

Criterios tipicos para Causas Especiales

1 | 1 punto més alld de 3 desviaciones estdndar (o) de la linea central

2 | 7 puntos consecutivos en el mismo lado de la linea central

3 | 6 puntos consecutivos, todos ellos crecientes o decrecientes

4 | 14 puntos consecutivos, alternando arriba y abajo

5 | 2 de 3 puntos > 20 de la linea central (mismo lado)

6 | 4 de 5 puntos > 1o de la linea central (mismo lado)

7 | 15 puntos consecutivos dentro de 1o de la linea central (ambos lados)

8 | 8 puntos consecutivos > 1o de la linea central (ambos lados)

En caso de que alguna de estas situaciones se da en los gréaficos de control del proceso que se esta
analizando, como se comenté anteriormente, se debe proceder a la identificacién de causas comunes y
por supuesto a su control o eliminacién. A continuacién se muestran tres estrategias muy empleadas
en la practica para la reduccién de las causas comunes de variacion:

» Estratificacién:

Se trata de examinar las diferentes caracteristicas respecto la salida del proceso (dia de la semana
donde se dio la variacién més alta, que parte es la que més variacién muestra etc.), y tipicamente,
las gréficas de Pareto son muy ttiles cuando se estratifican los datos.

= Disgregacion:

En este caso se debe proceder a la divisién del proceso en sus componentes y estudiar la variacién
en cada paso del proceso. Se relaciona muy seguido con estudios de capacidad y de rendimiento.
Los Diagramas de Flujo, los histogramas, y las gréaficas de pareto pueden ser de gran utilidad en
este proceso de desintegrar los datos.

= Experimentacién:

Finalmente, no puede faltar la estrategia de experimentar, cambiando algunos factores en dife-
rentes niveles y analizando los resultados y los efectos. Sin embargo, este método puede resultar



16 CAPITULO 2. GRAFICOS DE CONTROL

costoso y lo comun es que se intente tnicamente después de haber hecho la estratificacién y/o la
disgregacién, es decir como tltima opcion, aunque esto dependera del propio proceso.

Para finalizar con los conceptos bésicos de los graficos de control univariantes, y retomando el
concepto de error en la clasificacion de los lotes seleccionados para analizar, en un principio, podria
resultar 16gico establecer valores muy bajos para « y 3, con el objetivo de obtener un ARL grande
para el proceso bajo control y un ARL pequeno para situaciones de fuera de control. El precio de
llevar a cabo dicha idea seria recurrir a tamanos de muestra demasiado grandes, lo que habitualmente
no es factible. Un forma de lograr la minimizacién de a y 8 a la vez es a través de optimizacion,
Garcia-Diaz y Aparisi (2003).

Sin embargo, en lineas generales, en muchos estudios de control de calidad se opta por establecer
a = 0,0027, que corresponde a un ARL = 370 para el proceso bajo control, indicando que serian
necesarias tomar un promedio de 370 muestras para detectar una falsa alarma cuando el proceso esta
bajo control. Muchos otros autores también propusieron diversos valores para controlar estos falsos
positivos, como Roberts (1959)que empleaba métodos de Monte Carlo, Brook y Evans (1972),
que fueron los primeros en emplear cadenas de Markov para calcular el ARL etc.

2.1.2. Graficos de Control Paramétricos

Uno de los graficos mas empleados es el grafico X, que se basa en los intervalos de confianza
para la media, que con una probabilidad de 1 — «, el pardmetro media pertenecera a dicho intervalo,
X - Za/gﬁ <p< X+ Za/Qﬁ. La idea de estos graficos de control es estimar los limites de control
con los datos de muestras seleccionadas de una determinada forma, que normalmente se basa en las
ideas iniciales de Shewhart.

Definiendo R = > )., %, con Ry, = max(Xg) — min(Xy) y fijando As como una constante
seleccionada en base al tamano muestral, es posible definir el valor de la linea central y los limites del
grafico de control en cuestion.

CL=X UCL=X+AR LCL=X—AsR (2.4)
El grafico X puede ser calculado tanto con R como con S, la desviacién estandar.
CL=X UCL=X+AS LCL=X-A,8 (2.5)

Sin embargo, habitualmente, se emplean ambos de manera conjunta con el objeto de monitorizar
la dispersién del proceso. Obteniendo para el grafico R:

CL=R UCL=D,R LCL=Ds3R (2.6)

y para el gréfico S: - - -
CL=S UCL = B4S LCL = B3S (2.7)

En las expresiones anteriores, D4, D3, B4, Bs son constantes tabuladas en funcién del tamano
muestral.

2.1.3. Graficos de Control No Paramétricos

Los graficos de control no paramétricos que se presentan a continuacién son los gréficos desarrollados
por Regina y Liu (1995), y son los graficos de control r, Q, S y S*.

Cuando los datos a tratar no cumplen el supuesto de que la variable es univariante y se distribuye
bajo una distribucién normal, emplear los graficos como el grafico de control para la media X y el
grafico CUSUM no es adecuado. En este contexto, Regina Liu propone tres tipos de gréaficos de control:
r, Qy S. Estos gréficos de control no paramétricos se basan en el estadistico r,(.), el cual viene definido
por:

#(z; = z)

- (2.8)

ro(z) = %mm(#(% > ), #x; > x)) +
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donde # representa el niimero de observaciones. El estadistico describe directamente el rango e la
variable, como una medida de centralidad, de modo que la mediana, como observacién més central es
la mas representativa.

Gréaficos de Control r

Este grafico es similar al grafico X para mediciones individuales. En primero lugar, para construir
este tipo de gréfico no paramétrico, se requiere del cdlculo de cada uno de los r;, junto con los respectivos
parametros asociados al grafico:

Linea central = 0.5
(2.9)

LC =«

Una vez construido el grafico de control, se dird que el proceso se encuentra fuera de control si algin
rn(x) estd por debajo del valor del LC. Cabe resaltar que se denota « como la proporcién de alarma
y que en este tipo de gréficos no existe un LCS. El estadistico de contraste r,(x) indica, como se ha
dicho previamente, el rango respecto a una probabilidad, la propia cantidad de datos que estan menos
centrales que x.

El gréafico de control r se puede comprender como un contraste de hipétesis, donde las hipotesis
nula y alternativa son:

Hy:  La nueva observacion tiene la misma distribucion que la distribucion de referencia.
Hy: FEwxiste un cambio en la ubicacion o dispersion de la distribucion de la nueva

observacion respecto a la distribucion de referencia.

(2.10)
Gracias al calculo de los rangos, es posible identificar cambios de localizacién y escala. Por lo tanto,
si la dispersién de las nuevas observaciones es menor, pero la localizacién no se ve alterada, los rangos
obtenidos seran mayores y no se detectarian anomalias en el grafico r. Para ver la importancia de las
hipdtesis que deben cumplir los datos se realizardan varias comparaciones de curvas OC para distri-
buciones normales y exponenciales, que dejan de manifiesto la importancia del uso adecuado de los
graficos de control.

De manera répida, es posible plantear una comparacién entre el grafico de control X de Shewhart
y el gréfico de control r de Liu. Para ello, se simulan dos muestras, por un lado una de ellas con
distribucién normal N(u,o) y por otro, un conjunto de observaciones que siguen una distribucién
exponencial E()A). Ambas muestras se emplean para construir las curvas caracteristicas de operacién
asociadas al gréfico de de control X de Shewhart y al grifico de control r de Liu, con a = 0,05 y
muestras de n=>5 observaciones.

En el primer caso, para el grafico de X de Shewhart, en el eje de abscisas muestra cambios en la
media de las observaciones a medida que este valor aumenta xo unidades, es decir, que el punto (x,y)
indica que si la calidad sigue una distribucién N(u + zo,0) en lugar de una distribucién N(p, o), la
probabilidad de estar dentro de los limites de control es precisamente y.

Notese que la curva caracteristica de operacion para el grafico de control para la media se ha
obtenido segun su valor exacto, mientras que en el caso del grafico de control r, es simulada, de manera
que salvo el pequeno error asociado a que no es un calculo exacto.

Por un lado, como muestra la Figura [2.2] se refleja como cuando las observaciones a estudiar siguen
una distribucién normal, el grafico de curva OC para ambas metodologias parece idéntica. No obstante,
el grafico r es mas eficiente ya que permite observar cambios en las medias de las observaciones mientras
que el gréafico X de Shewhart, no.

En la Figura [2.3] se representan las curvas caracteristicas OC cuando las observaciones siguen
una distribucion exponencial. En este caso, es posible observar las curvas caracteristicas de operacién
cuando las observaciones siguen una distribucién exponencial. Se puede observar claramente que la
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Shewhart vs. r (Distribucion Normal)
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Figura 2.2: Comparacién de Shewhart vs. r con datos normales.

curva para el grafico de control X no responde correctamente ante una distribucién no normal, y
sin embargo, la curva para el grafico r de Liu funciona mejor que la anterior ante la distribucién
exponencial. Cabe hacer una pequena excepcion, ya que presenta una pequena anomalia, debido a que
la cola de la derecha de la distribucién exponencial es mas larga que la cola izquierda, llevando a la
curva a que muestre un valor de la probabilidad superior en x=0.2 que en x=0.

Graficos de Control Q

El gréfico de control Q se puede considerar como el grafico de control no paramétrico andlogo al
grafico de control paramétrico X. Al igual que en el caso anterior, para proceder a la construccién
de este grafico es necesario la obtencién de los estadisticos r,(z) a partir de los valores de las medias
muestrales y posteriormente, se establecen los valores de los parametros necesarios para la construccién
del gréafico. Sin embargo, se deben diferenciar tres situaciones posibles, para las que los pardmetros se
calcularan de manera diferente.

= En primer lugar, si el tamanio muestral es mayor o igual a 5 y los pardmetros asociados a la
distribucién de los datos son conocidos, se calcularan los parametros graficos como:

Linea central = 0.5
(2.11)

LC =0.5— z,(12n)"/?

= Si por el contrario, el tamafio muestral es mayor o igual a 5 pero en este caso, los pardmetros



2.1. GRAFICOS DE CONTROL UNIVARIANTES 19

Shewhart vs. r (Distribucion Exponencial)
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Figura 2.3: Comparacion de Shewhart vs. r con datos exponenciales.

asociados a la distribucién de los datos son desconocidos, los parametros graficos seran:

Linea central = 0.5
(2.12)

S 1=
el

LO = 0.5~ 24\/ 25

= Finalmente, si se da el caso en el que el tamano muestral es inferior a 5 y ademads el valor de «
es pequeno, los parametros gréaficos serdn:

Linea central = 0.5
(2.13)

IO (nla) /™

n

Como para el resto de graficos de control, si algin 7,(z) estd por debajo del valor del LC, se declara
que el proceso esta bajo control.

De manera rapida es posible plantear una comparacién entre el grafico de control X de Shewhart
y el grafico de control Q de Liu. Para ello, se simulan dos muestras, por un lado una de ellas con
distribucién normal N(u,o0) y por otro, un conjunto de observaciones que siguen una distribucién
exponencial F()A). Ambas muestras se emplean para construir las curvas caracteristicas de operacién
asociadas al grafico de de control X de Shewhart y al gréfico de control @ de Liu, con o = 0,05 y
muestras de n=5 observaciones.

Por un lado, como muestra la Figura es posible observar las curvas caracteristicas de opera-
cién cuando las observaciones se distribuyen bajo una normal. Cabe decir que no se hallan grandes
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diferencias entre el grafico de control Q y el grafico para la media paramétrico, pero sin embargo, el
segundo es més efectivo ya que detecta variaciones méas pequenas en la media de las observaciones de
una forma maés rapida, obteniéndose una curva OC maés proxima a la ideal.

Shewhart vs. Q (Distribucion Normal)
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Figura 2.4: Comparacién de Shewhart vs. Q con datos normales.

En la Figura 2.5 se representan las curvas caracteristicas OC cuando las observaciones siguen una
distribucién exponencial. En este caso, es posible observar inmediatamente la diferencia existente entre
ambos métodos, ya que la curva para el grafico de control de Shewhart no responde bien ante una
distribucién que no sea normal mientras que la curva para el grafico Q de Liu funciona mejor que la
anterior ante la distribuciéon exponencial. No obstante, existe una pequena anomalia, ya que se ve que
el valor de la probabilidad es mayor cuando x=0.2 que cuando x=0, pero este suceso viene motivado
simplemente porque la cola a la derecha de la exponencial es més larga que la cola de la izquierda.

Graficos de Control S y S*

En cuanto al gréfico de control S y S*, es un gréfico de control no paramétrico basado en el grifico
de control paramétrico CUSUM de sumas acumuladas. El primer paso consiste en, una vez més, hallar
el estadistico r,, (x) para cada una de las mediciones de la muestra y se calcula posteriormente el valor
del S,, como se muestra a continuacion:

n

5. =% {T(Xi) _ H (2.14)

i=1
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Shewhart vs. Q (Distribucién Exponencial)
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Figura 2.5: Comparacién de Shewhart vs. Q con datos exponenciales.

junto con los valores de la linea central y el LC:

Linea central =0

LC =~ (2 ()")

En situaciones donde el tamafio muestral es muy grande, es preferible emplear el grifico de control S*,
y de manera similar al caso anterior del grafico S, se deben calcular los S} (G):

(2.15)

(2.16)

En este tipo de graficos, como el tamano muestral es muy grande, los cdlculos para los pardmetros
graficos se ven simplificados:

Linea central =0
(2.17)

LC = —z,
2.2. Graficos de control multivariantes
La palabra multivariante no solo significa muchas variables, sino que dichas variables puede que

estan relacionadas. Los métodos estadisticos por su lado se refieren al conjunto de técnicas y proce-
dimientos de andlisis de los datos, asi como interpretacion, representacién y toma de decisiones en
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base a los mismos. La fundacién de los métodos estadisticos multivariantes fue desarrollada de manera
gradual, empezando a principios del siglo XX.

La gran mayoria de los métodos estadisticos que se emplean en el control ingenieril de procesos
industriales son métodos estadisticos univariantes.

2.2.1. Distribucién normal multivariante

El andlisis estadistico multivariante se suele desarrollar en un escenario donde las distribuciones
de las muestras es normal multivariante. Esta aproximacién viene motivada por el teorema central del
limite. Recordando la funciéon de densidad para variables aleatorias unidimensionales con distribucién
normal de media p y desviacién tipica o:

1 (2]

f(z) = \/ﬁe— 2 (2.18)

2
donde —0o < z < oo. Transformando (m%'“) = (z — p)(0?)"1(x — p), para el caso multivariante,

donde p > 2, se puede obtener la generalizacién (z — u)'(X)~!(z — i) conocida como la distancia de
Mahalanobis, en la cual u es el vector de valores esperados

/

po=lu ope eyl (2.19)

y 2 es la matriz de varianzas-covarianzas de dimensién p X p,

o11 012 -+ O1p
021 022 -+ 02

Y= (2.20)
Op1 Op2 *** Opp

es posible obtener la expresién correspondiente a la densidad normal multivariante

_ <z—u>’<z;*1<w—u>

fl@) = (2.21)

k|

[N

(2m)* %]

donde —o0 < z; < 0.

2.2.2. Estructura de los datos

En el caso de datos multivariantes, se tienen k£ muestras de tamafno n con p variables o caracteristicas
de la calidad. El elemento x;;1, por lo tanto, indicara la i-ésima observacién de la j-ésima variable en
la k-ésima muestra. En la préactica, los pardmetros media p y desviacién tipica o son desconocidos,

o
. = . = R e
por lo que deben ser estimadas por T y S respectivamente (Z; = %) De manera que los datos
muestran una estructura como la que se muestra a continuacién:
1 2 »
1 z111 211 - Tp1l X121 X221 - Tp2l Tipl X2pl  Tppl
Muestra 2 xi12 X212 - ZTpi2 Ti22 T222 t Tp22 Tip2 T2p2 ° Tpp2 (2.22)

(k)

m Z1im Z21m  ° Tnlm ZT12m Z22m " Tn2m ZTipm T2pm **° Tnpm



2.2. GRAFICOS DE CONTROL MULTIVARIANTES 23

Para la estimacién de la media de cada una de las variables en cada una de las muestras se empleara
la expresion
n
i—1 Lijk
—_ Ezfl J (223)
n
Para la estimacion de la desviacion tipica, se empleard la cuasi-varianza muestral obteniendo la
matriz

Tk

St S oo S
G2 52 ... §2

g |7 72 o (2.24)
S2 82 ... &2

donde los elementos diagonales son las varianzas asociadas a las p caracteristicas y los elementos que
quedan fuera e la diagonal son las estimaciones de las covarianzas. Para su construccién se emplearan
las siguientes expresiones:

_ mog2 _ noo =32
532:72’“; o con §% = 2ic1 (zza_fcl Zjk) (2.25)
y
_ m g " ik — i) (e — T
Sj1 = k;; w Siie = Lzt (Wi nﬂi]kl)(x sk — Tie) (2.26)

2.2.3. Graficos de control para datos multivariantes paramétricos

Grafico de control y?2

La funcién de densidad normal multivariante viene descrita por un elipsoide, centrado en el vector
de medias y con los ejes en la direccién de los autovectores de la matriz de varianzas-covarianzas,
estableciendo p como el punto de origen y longitud fcy/\;e;, siendo

(x—p)S o —p) = (2.27)

Si x sigue una distribucién normal multivariante N, (u, ), (z—p)’S "1 (2 — ) sigue una distribucién
Xip Por lo tanto, se cumplira que

(=)= e —p) <Xa, (2.28)

En otras palabras, este método consiste en dibujar el elipsoide, pudiendo interpretar dicho area como
la regién de confianza y tomando los puntos de la muestra que queden fuera de esta como evidencias
de causas especiales. No obstante, este método resulta complejo cuando el niimero de parametros es
superior a p > 2.

Griéfico de control 72 de Hotelling

El método grafico de control de la calidad T2 fue desarrollado por Hotelling (1947), sus primeras
aplicaciones se dieron en la segunda guerra mundial. El método fue desarrollado en 1947 y en la actua-
lidad sigue siendo uno de los métodos més aplicados en el control de calidad de datos multivariantes.
Se trata de una metodologia para datos multivariantes andloga al control gréafico de Shewhart X.

Partiendo de que en la practica la media g y la varianza 3 son desconocidas y por tanto, han de
ser estimadas mediante T y S respectivamente y la generalizaciéon de la normalidad multivariante del

estadistico ¢: B
7 —

=

: (2.29)
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aplicando

N2
2= E 8- ) (2.30)

se obtiene la siguiente generalizacion:
T? = (X — X) ()" 1(X - X) (2.31)

donde X hace referencia al vector de medias y S es la matriz de varianzas-covarianzas estimadas.
Nétese también que T2 mide al fin y al cabo la distancia, concretamente la distancia de Mahalanobis,
entre el vector de medias esperado (parametro del proceso) y el vector de medias observado (medias
aritméticas de la muestra) tomando en cuenta su matriz de varianzas-covarianzas.

El estadistico T2 sigue una distribucién F con grados de libertad p y (mn —m — p +1). Ademas,
se supone que la estimacion de la matriz de varianza-covarianzas S es no singular y que la matriz de
datos X es completa, es decir, que no existen datos faltantes [Ferrer et al. (2007)].

Sin embargo, pueden darse ocasiones en las que resulta complicado o incluso imposible registrar
todos los datos del proceso, y que la estructura de correlacion entre las variables es muy fuerte, lo que
hace que los supuestos anteriores no se cumplan. Ante estos escenarios, se suelen aplicar los métodos de
proyeccién sobre estructuras latentes, ya que gracias a la aplicacién de un PCA (Principal Components
Analysis), es posible la reduccién de la dimension de los datos en unas pocas variables latentes ortogo-
nales entre si, donde quedaria resuelto el problema de datos faltantes [MacGregor y Kourti (1995)].

El criterio consiste en comparar por lo tanto la distancia de Mahalanobis descrita previamente con
los limites de control establecidos, si la distancia resulta mayor que el limite de control establecido, se
concluird que el proceso podria estar fuera de control. Entonces, para un control por fases, el limite
superior UCL para la Fase I del control de calidad seria:

vep - 2m=1m -1

—m— 2.32
(mn_m_p+1) a,pmn—m—p+1 ( )

Mientras que para la fase II el limite correspondiente se establece como:

p(m+1)(n—1)

veL = (mn—m—p+1)

a,pmn—m—p+1- (233)

De acuerdo a Lowry y Montgomery (1995), la aplicacién de este método requiere del cumpli-
miento de ciertos requisitos. Por un lado el nimero de variables o caracteristicas de la calidad han de
ser entre 2 a 10, y por otro, se deben tomar como minimo 20 muestras, de tamano 2-10 cada una.
Obviamente estos requerimientos pueden ser dificiles de cumplir dependiendo de la propia naturaleza
del proceso.

Descomposicién FEn los métodos graficos empleados para el control de la calidad, cuando uno
de los datos se encuentra fuera de los limites de control, se dice que existen evidencias de que el
proceso ha sufrido un efecto no aleatorio, es decir una causa especial. En el caso del control de calidad
multivariante, el proceso solo depende de una variable por lo que se le atribuird todo el peso a dicha
variable, pero sin embargo, cuando existen diferentes variables, es de vital importancia poder identificar
cudl es la fuente de esa causa especial que lleva a que el proceso se encuentre fuera de control.

Por lo tanto, para el caso de datos multivariantes, se emplean métodos de descomposicién, cuyo
objetivo es la identificacion de la variable responsable de varianza atribuible a causas especiales. No
obstante, a lo largo de la historia se han propuesto distintos métodos para dicha identificacién, como
los limites de Bonferroni propuestos por Alt (1985), Murphy (1987), Doganaksoy et al. (1991)y
Wierda (1994). Para la descomposicién, el método propuesto por Mason et al. (1996) resulta el
méas empleado y se conoce también como la descomposicion MYT.

La metodologia que se debe seguir es sencilla. Partiendo de que la Fase I se encuentra bajo control,
se emplea el vector de medias y la matriz de varianzas-covarianzas de dicha fase para obtener el



2.2. GRAFICOS DE CONTROL MULTIVARIANTES 25

estadistico T? correspondiente.
En este punto, comienza la descomposicion MYT, que consiste en:

1. Calcular los valores del estadistico T? correspondientes a cada una de las variables de manera
independiente.
-2
o _ nlzj — )
T? = 5 (2.34)
J
donde 7 es la media y S7 es la varianza de la j-ésima variable.

2. Realizar la comparacion correspondiente para los elementos de la Fase II de acuerdo a la expre-
sién:
(m+1)(m-—1)

ver =2
m(m — p)

Fa,p,m—p (235)

Excluir aquellas variables que cumplan que T’ j2 > UCL.
Construir el estadistico T2 para las combinaciones de las variables que permanecen sin excluir.

Excluir aquellas variables cuyo estadistico T2 excede el limite.

A A

Realizar este procedimiento hasta llegar a la 1ltima de las combinaciones posibles, que incluird
todas y cada una de las variables de calidad del estudio.

Caso particular En ocasiones, puede ocurrir que debido a la naturaleza del proceso, solo se pueda
medir una observacién por cada intervalo de tiempo. Esto implica que el proceso solamente conste de
una, observacién por variable, es decir, n = 1. El estadistico 72 de Hotelling muestra una pequena
modificacion tal que

? = (X -X)(9)'(X - X) (2.36)
y como precisamente, n=1, el limite superior en la Fase I queda simplificado como se muestra a
continuacion:

(m—1)

UCL = Ba7p/2,(m—p—1)/2 (237)

donde S es la distribucién beta con p/2 y (m —p — 1)/2 grados de libertad. De manera anédloga para

el limite superior en la Fase II:

plm -+ 1)(m — 1)
m2 — mp

UCL = Fopom—p (2.38)

Debido a la falta de subgrupos en este caso particular donde existe una tnica observacién, surgen
dificultades para calcular la matriz de varianzas-covarianzas S, no obstante existen metodologias alter-
nativas para calcular dicha matriz, como por ejemplo, la propuesta por Sullivan y Woodall (1996):

S0 = healrs =2 (239)

Otro método de estimacién de la matriz de varianzas-covarianzas en este caso es el de Holmes et al. (1993),
que plantean:

- 1 97

T2 —T1 T2 —T1

L3 — X2 L3 — X2

Tm — Tm—1 Tm — Tm—1

Shm = — 2(7-” = 0 = (2.40)
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No obstante, en la practica, los dos métodos presentan resultados muy similares.

Grafico de control de la varianza generalizada

Al igual que en el caso univariante resultaba muy util visualizar la media del proceso junto con la
dispersion, en el caso multivariante, resulta muy til monitorizar la variabilidad. Para poder monito-
rizar simultaneamente la variabilidad del proceso, existen diversos métodos, aunque el de la varianza
generalizada es el mas empleado en la actualidad. El término de varianza generalizada hace referencia
al determinante de la matriz de varianzas-covarianzas. Su objetivo, por lo tanto es graficar los resulta-
dos empleando el determinante de la matriz de varianzas-covarianzas a lo largo de los limites inferior
y superior naturales.

Si la matriz de covarianzas ¥ es conocida, los parametros necesarios para obtener la grafica corres-
pondiente a la variabilidad generalizada son los siguientes:

UCL = ‘g’ (by + 3b3/%) (2.41)

CL=b

g‘ (2.42)

S| (b — 303'%)
LCL = max (2.43)

0

donde ,
by = (n—ll)zl’g(n_‘j) (2.44)

P

by = n _11)2p H(n—j){H(n—i+2)—H(n—i)} (2.45)

i=1 i=1

Noétese que el parametro n debe ser superior al niimero de variables p.
En ocasiones la matriz ¥ suele ser estimada con S, matriz definida-positiva, basandose en la relacién
|S| = b1 |X|. De acuerdo a dicha relacién, los pardmetros gréaficos quedan de la siguiente manera:

UCL = g(b1 + 3by/?) (2.46)
1
CL =19 (2.47)
1515, — 3by/%)
LCL = maz{ " ? (2.48)

0

Grafico de control de media mévil exponencialmente ponderada multivariante

Este método, conocido también como MEWMA (Multivariate Exponentially Weighted Moving
Average Control Chart), no es més que la extensién natural multivariante de los gréficos de control de
media mévil exponencialmente ponderada univariante, propuesto por Roberts (1959). Fue introdu-
cida por Lowry et al. (1995) y es un método muy sensible a la deteccién de cambios no aleatorios
del proceso, y se basa en el principio de la media ponderada de los vectores previamente ya observados.
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En este caso bajo el supuesto de n = 1, el estadistico es
T°=2Z]%,'Z; > h (2.49)

donde
Zi =2X; + (1 =N X;—1. (2.50)

Por lo tanto, si Zy = 0, resulta que A es una matriz diagonal p x p de la constante de suavizacién
con 0 < A; < 1, aunque en realidad en la practica no existe razén alguna para emplear diferentes
valores de A. De hecho, el valor méas usual para A es 0.1. En caso de que n > 1, bastaria con emplear
X, en lugar de X; en las expresiones anteriores.

Lowry et al. (1995) propone dos alternativas para el cdlculo de Xz, la matriz de varianzas-

covarianzas:

A1 = (1= N)%]

Yg,=——-——""-=(2 .51
Y para el calculo de la matriz de varianzas-covarianzas asintdtica:
Yy = A (%) (2.52)
Zi T 9\ '

La primera opcién, el cilculo exacto de la matriz ¥, muestra un mejor comportamiento en la
practica. Los gréaficos de control de media mévil exponencialmente ponderada multivariante puede
verse como los graficos de control T2 de Hotelling cuando el pardmetro A = 1.

Gréfico de control suma acumulativa

El gréfico de control MCUSUM (Multivariate Cumulative Sum Control Chart) es la extensién al
caso multivariante del método CUSUM propuesto por Page (1993). Estd enfocado en la mejora de la
sensibilidad del gréafico de control T2 para la deteccién de pequeiias variaciones del proceso, basandose
en el principio de acumulacion de la informacién de las observaciones de la muestra.

Para la construccién de este tipo de gréaficos existen cuatro métodos.

= La primera de las metodologias fue introducida por Woodall y Ncube (1985), y trata de
monitorizar de manera individual el vector de medias empleando graficos univariantes CUSUM.
De manera andloga al procedimiento CUSUM, son gréficos bilaterales en los que los estadisticos

son:
0
S;; =min (2.53)
— Xi,j =10, -
Si—l,j + aoji/\/oﬁ + kj
0
Sf’j = min ) (2.54)
St )iojf/“\/oﬁj +k

donde pi,; es el j-ésimo elemento del vector de medias j1, o ; es el j-ésimo elemento de la diagonal
de la matriz ¥ y k es una constante. Notese que cuando i =1, 5, =0y S;’:j = 0. Concluyendo
que en este caso, los limites son

— ht — pt
UCL=h{  LCL=h}. (2.55)

= Healy (1987) propuso un procedimiento para detectar pequenas variaciones del proceso basdndo-
se en la combinacién lineal de las variables.

0
S; = max (2.56)

Si_1+d Xz —k
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o (1 — po) (22) 7! -

(1 = 10/ ()1 (g — p0)]
(111 — 10)'(
[(1 — o) (2

k=0.5

,;w (g = ) -

( )}1/2

de manera que, UCL = h.

= Crosier (1988) presenté dos métodos, el primero de ellos procede con el siguiente estadistico

D 1/2
T? = {Sg () si] >h (2.59)
n

donde
S; = (2.60)
(Sici+Xi—po)(1— & si Ci>k)

donde Sy =0, k;0y

) S B 1/2
Ci= [(Si-1+X; — MO)/(?)_l(Sz?l + X — o) ) (2.61)

y por lo tanto, el limite es UCL = h.

= Finalmente, Pignatiello y Runger (1990) propusieron otros dos graficos MCUSUM, siendo el
método siguiente el que mejor resultados ofrece. El estadistico de contraste correspondiente es

0
T? = maz (2.62)

[51(2)-18,]"* = kn,

donde .
Si = Z (Xl — Mo) (263)

Jj=t—n;+1

n;_1+1 St Ti2—1 >0

1 _
Por lo que el limite superior del grafico de control serd UCL = h.

Método de proyeccién por PCA

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica multivariante enfocada en la transfor-
macién ortogonal de una base de datos correladas, es decir, la obtencién de componentes principales
tiene por objetivo la reduccién de la dimensionalidad estableciendo dichas componentes como combi-
nacion lineal de las variables originales.

El PCA se basa principalmente en dar una aproximacién a la matriz de datos X = [z, 22, -+, Zm]
en términos de producto de dos pequenas matrices denotadas por T' = [t1, g, - , ], puntuaciones o
scores, y P = [p1,p2, - ,Dm], pesos o loadings. Estas dos matrices son capaces de capturar el patrén
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esencial de los datos de X siempre y cuando exista una alta correlacién. La matriz T, por su lado,
muestra el patrén de los individuos de la matriz X en las nuevas coordenadas, mientras que por otro
lado, la matriz P capta los pesos de cada una de las variables en las componentes principales. Dichas
matrices, T, P y la propia matriz de datos X vienen relacionadas de la siguiente manera:

T=XP (2.65)
es decir, las componentes principales serdn las nuevas variables definidas por:
t; = X'p; ji=12-- m. (2.66)

De manera que la primera componente principal ¢; viene calculada empleando aquel vector p que
maximiza la varianza de la matriz T, bajo la condicién de p’p = 1, que parte del cdlculo de autovalores
y autovectores de la matriz de varianza-covarianzas de X. Siendo S = var(X) la matriz de varianza-
covarianzas de X, y como S > 0 y simétrica, la diagonalizaciéon de S viene dada por:

S = PAP (2.67)

donde A = diag(A1, A2, -+, A\) es una matriz diagonal de misma dimensién que S y recoge los
autovalores de Sy P es ortogonal, por lo que PP’ = P’'P = I cuyas columnas son los autovectores de
S AL > A > > A

Se supone que la matriz X es centrada, es decir que las variables fueron restadas por su propia media,
lo que conlleva a que para las k primeras componentes principales, la matriz X puede descomponerse

de la siguiente forma:
k

X=> tjpj+E=TP +E (2.68)

j=1
donde E es la matriz que contiene la variabilidad no explicada por el modelo PCA, es decir, la parte de
varianza correspondiente a las t,,,—x = (tx4+1, - ,tm) componentes principales descartadas del modelo.

En resumen, el algoritmo del PCA consiste en la descomposicién de la matriz X en valores singulares
(SVD) mediante el NIPALS (Non-Linear Iterative Partial Least Squares) Wold et al. (1978).

= Descomposicién de la matriz X en valores singulares (SVD)
Este método empleado para el cdlculo de scores y loadings (puntuaciones y pesos) del modeo
PCA consiste en aplicar la siguiente expresién:
SVD(X)=USV' (2.69)

donde V es la matriz de los autovectores de X, es decir, la matriz de los pesos o loadings, y S es
la matriz diagonal que contiene las raices cuadradas de los autovalores de la matriz X. La matriz
U, es aquella matriz que tiene por columnas los scores o puntuaciones.

= Algoritmo NIPALS

Se trata de un método sencillo y alternativo para el cdlculo de los scores en el analisis de com-
ponentes principales. Consiste en un procedimiento iterativo que realiza la busqueda de aquellos
loadings que maximizan la varianza de los scores correspondientes, siguiendo los siguientes pasos:

1. t;nicial = x;
;r _ t'X
2. = 7
3. Normalizar mediante: p = ﬁ
4. t=Xp
p'p
5

. Se debe asumir convergencia si el valor de t no cambia significativamente respecto al valor
calculado en la iteracién anterior. Si se obtiene convergencia, se debe parar, mientras que
en caso contrario, se debe volver al paso ntimero 2.
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Propiedades de las componentes principales

= Las componentes principales tienen varianza decreciente

var(ty) = var(Xp1) = p1Sp1 = Mpipr = A

var(ty) = var(Xps) = p5Sps = Xaphpa = Ao
(2.70)

var(tm) = var(Xpm) = pr,Spm = AmpPpPm = Am
donde A1 > Xy > - > A\,
= La correlacién entre las componentes principales es nula, ya que P es una matriz ortogonal:
cov(ti, t;) = cov(Xp;, Xp;) = p;Sp; = \jpip; =0, para i#j (2.71)

= Las covarianzas entre cada componente principal y las variables originales X; son tal que:

cov(ty, [w1, T, xm]) = Njt), j=1,2,--,p. (2.72)
y a su vez,
cou(T, X) = %T’X’X _ 'S = T(TAT') = AT (2.73)
Nétese que las filas de dicha matriz estan formadas por las covarianzas entre t; y las variables
originales =1, Ta, *+ , Tpm,.
Para definir en estas nuevas coordenadas la observacién i-ésima, es decir, la fila } = (2}, @}y, - - , @}, ):

t; = xiP = (xp1,xpa, - , Tipm) (2.74)
La variacion total de X se define como la traza de la matriz estimada de varianza-covarianzas, es decir,
tr(S) = >_1"; Ai. Como consecuencia, la variacién total de T'= X P es igual a la variacién total de X
para las m componentes principales seleccionadas, que vendra dado por:

m

tr(var(T)) = tr(%) — tr(T'ST) = tr(T'TAT'T) = 3\, (2.75)

porque S = TAT’, con T siendo una matriz ortogonal.
De manera que, el porcentaje de variabilidad explicada puede darse directamente por:

VE(%) = Aj 1100 = 2218 100, k< m (2.76)
M+ A+ + N tr(S) ’ ’ '
Cuando dicho cociente es cercano al 100 %, las variables t1, to, - - - , t, pueden reemplazar a las originales
Z1,%2, -+ , &y sin gran pérdida de informacion con respecto a la variabilidad total.

Si x es un vector referente a una variable de calidad p-dimensional con autovalores Ay > Ag > -+ >
Ap, la combinacién lineal elegida puede ser:

1 = €111 + e12T2 + -+ + €1pTp

Co = €21%1 + €222 + - - + €2pTp (2.77)

C1 = €p1T1 + €p2Xo + -+ + €ppTy
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donde e;jes el elemento j-ésimo del i-ésimo autovector y c; los ejes del nuevo sistema de coordenadas,
definido como una rotacién del original en direccion de la méxima variabilidad. Y es esa precisamente
ese el criterio de seleccién de las componentes principales, aquellas componentes que maximizan la
variabilidad. Es por ello, por lo que resulta util conocer el porcentaje de variabilidad explicada por
cada una de las componentes
Aj
AM+A+-+ A

(2.78)

PCA basado en la matriz de correlaciones Es usual aplicar el andlisis de componentes princi-
pales a las variables estandarizadas. Esto equivale a trabajar con la matriz de correlaciones, en lugar
de la matriz de covarianzas.

Se denomina matriz de correlaciones a la matriz cuadrada y simétrica que estd compuesta por
unos en su diagonal, mientras que fuera de ella se encuentran los coeficientes de correlacion entre las
variables:

1 72 - i
rop 1 e gy (2.79)
TRl Th2 e 1

La matriz de correlaciones es una matriz semidefinida positiva. De manera que si D es la matriz diagonal
de orden k construida de manera que en la diagonal principal se encuentran las desviaciones tipicas de
las variables, la matriz de correlaciones R esta relacionada con la matriz de varianzas-covarianzas, S,
mediante la siguiente relacién:

R=D'SD! (2.80)

A su vez, esto directamente implica que se cumpla que S = DRD.

Entonces, es posible aplicar la matriz de correlaciones en el andlisis de componentes principales,
ya que para el correcto uso del andlisis de componentes principales basado en la matriz de varianzas-
covarianzas se requiere que los datos sean homogéneos, lo que puede comprobarse aplicando un test
de homogeneidad, como puede ser el test de homogeneidad no paramétrico de Levene.

Algunos procedimientos estadisticos comunes asumen que las varianzas de las poblaciones de las
que se extraen diferentes muestras son iguales. Esto no siempre ocurre cuando las escalas de medi-
da o unidades de la muestra no son iguales. Este test tiene como hipdtesis nula que las varianzas
poblacionales son iguales, o de manera equivalente:

Hy: Datos homogéneos (2.81)

Hy,: Datos no homogéneos (2.82)

Esta hipotesis nula estd directamente relacionada con la homocedasticidad de la muestra. El estadistico
de contraste de Levene, W es:

k 2
(k—1) Zi:l ijll Ni(Zij - Z;.)?

Cada Z;; se calcula en base a la mediana de cada uno de las observaciones. Y al igual que cualquier
otro contraste de hipotesis, si el p-valor resultante es inferior a un cierto nivel de significacién prefijado
a, se dice que existen evidencias significativas para rechazar la hipdtesis nula de homogeneidad.
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Seleccién del niimero de componentes El PCA trata de reducir la dimensién de los datos sin gran
pérdida de informacién siempre y cuando los datos se encuentren correlacionados. En otras palabras,
es un método empleado para quedarse con pocas variables latentes obtenidas gracias a la estructura
de correlacion de los datos y conservando gran parte de la variabilidad.

La matriz X, es una matriz de dimensién n x m, por X. Obviamente, cuando interesa la reduccién
de la dimensién, se busca reducir la matriz X en una matriz T de scores, con dimensién n x k, con
k << m, que recoge la mayor informacién de X . Lo que implica que logicamente las m —k componentes
excluidas del modelo no presentan informacion relevante y constituyen la matriz de los residuos E.
Para lograr una selecciéon de componentes principales equilibrada, existen diversos métodos, pero todos
buscan un porcentaje de variabilidad explicado elevado sin excederse en el niimero de componentes
principales.

Baillo y Grane (2007) presentan 3 criterios de seleccién de componentes principales:

= Porcentaje de Variabilidad Explicada:

Es el método mas sencillo, y consiste en establecer un valor para el porcentaje de variabilidad
explicada, VE( %) = 90 %, y considerar aquellas primeras componentes principales que consigan
superar dicho porcentaje prefijado.

= Criterio de Kaiser:

Este criterio incluye en la seleccién aquellas componentes principales cuyos autovalores sean
. < tr(S . . .
superiores a A = M, o por el contrario, superiores a 1 si se han calculado las componentes a

partir de la matriz de correlacién R.

» Modificacion de Jollife:

Parte del criterio definido previamente, el criterio de Kaiser, que tiene la peculariedad de que
cuando m < 20, tiende a incluir pocas componentes. Por lo que la modificacion de Jollife trata
de excluir aquellas componentes cuyos autovalores sean menores que 0,7\ = O,7M, 0 menores
que 0.7 en caso de que se hayan calculado las componentes principales a partir de la matriz de

correlacion R.

Existen muchos otros autores que a lo largo del tiempo han propuesto criterios de seleccion del
ndimero de componentes principales como Otoole y Abdi (1993), Jolliffe et al. (2002), Jackson et al. (1991)
y Peres-Neto et al. (2005).

Inferencia o Validacion del modelo PCA Los conceptos y los criterios introducidos respecto al
modelo PCA, tratan de obtener conclusiones en base a las observaciones de la muestra, es decir, no se
aplican a la poblacién en estudio, lo que se conoce como modelo de efectos fijos.

Considerando la matriz X como la matriz representativa de las k componentes principales se-
leccionadas, se puede evaluar la similitud entre dicha matriz y X, la matriz original de datos. El
procedimiento mas sencillo y mas empleado para realizar esta comparativa es el método de la suma de
los cuadrados residuales, RSS:

k
RSS, =X = Xil| =tr(E'E) =T-) X\ (2.84)

i=1

Es base a dicha expresién, cuanto menor sea el valor de RSS, mejor ajuste presentard el modelo PCA.
En el momento en el que se pretende estimar el valor de una nueva observacién de la poblacién, pri-
meramente se debe garantizar que el modelo PCA no varfa muco con la introduccién de esas nuevas
observaciones. Es importante que para el nuevo cédlculo de la capacidad generalizada del modelo, no
se deben emplear los métodos estandar, sino que para un calculo eficiente, se deben emplear procedi-
mientos basados en técnicas de remuestreo, como bootstrap y validacién cruzada.
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Para estas técnicas se separan los datos en dos grupos, denominados muestra de aprendizaje y
muestra de pruebas (learning set y test set respectivamente). Primeramente se establece un conjunto
de pruebas, normalmente se emplea la metodologia ” one-leave-out” Quenouille (1956), dejando cada
observacién fuera del conjunto y las demds constituyen el conjunto de aprendizaje Efron (1982).

El conjunto de aprendizaje es empleado después para estimar la observacion dejada fuera que
constituye el conjunto de pruebas. Empleando este procedimiento, se tiene por objetivo garantizar que
el modelo es robusto cuando se introducen nuevas observaciones en el modelo. Los valores predichos
conformaran la matriz X k-

Entones, podra medirse la calidad general del modelo PCA con efectos aleatorios empleando las k
componentes principales a través de la diferencia entre X y X.. En el PCA de efectos fijos se empleaba
RSS para la evaluacion de la calidad del modelo, y en efectos aleatorios se empleardn PRSS (Predicted
Residual Sum of Squares).

PRSS), = HX - XkH (2.85)

Y como en el caso anterior de efectos fijos, cuanto menor sea el valor de PRSS, mejor ajuste tendréa
el modelo PCA analizado. Se debe tener en cuenta que es posible observarse un decrecimiento de
la calidad de predicciéon de un modelo ajustado al incrementar el niimero de componentes principales
seleccionadas, ya que este hecho llevaria a una sobreestimacién, es decir, que la informacion del conjunto
de entrenamiento no es 1til para ajustar el conjunto test Abdi et al. (2010). En muchos casos, para
determinar el nimero éptimo de componentes que mejor representan al modelo se emplea el siguiente
estadistico:

PRSSy
RSSk_1
Este estadistico de bondad de ajuste evaliia en simultdneo el nimero 6ptimo de componentes y la

robustez del modelo. En lineas generales, se suelen mantener en el modelo aquellas componentes que
presenten un valor de Q7 > 0,0975 (1-0.952).

Q=1 (2.86)

Aplicacion de PCA a Gréficos de Control A continuacion, se presenta la aplicaciéon del PCA
en el analisis estadistico de la calidad mediante graficos de control multivariantes, ya que los graficos
univariantes son incapaces de modelar la estructura de correlacién existente en este tipo de datos.
Un método muy empleado en el control de procesos es adaptar el SPC en el entorno de variables
latentes. Partiendo del grifico T2 de Hotelling para el control de k variables latentes de un proceso:

k
=Y = (2.87)

El estadistico 72 de Hotelling para este caso, es la suma de orden k de los cocientes correspondientes
al cuadrado de cada una de las variables y sus respectivas varianzas. Dichas varianzas son la diagonal
de la matriz de varianza-covarianza ¥ y son iguales a los autovalores A; de la matriz. Por lo que es
posible reescribir la expresién anterior como:

k
TR=Y"
j=1

El objetivo de que en el denominador de la expresién aparezca la varianza correspondiente a cada
una de las componentes principales no es mas que cada componente principal tenga el mismo peso en
el célculo del estadistico T2. Ademés, no siempre la matriz de datos originales X estd estructurada
correctamente de acuerdo a que las k primeras componentes principales expliquen su mayor parte de
variabilidad, por lo que al dividir los t? por sus pequenas varianzas, evitan que pequenas desviaciones
de estas t? que no tienen apenas efecto sobre X, den lugar a una sefial fuera de control en 72

De manera que si ocurre un evento especial, totalmente nuevo que no estaba presente en los da-
tos de referencia empleados para desarrollar el PCA, entonces nuevas componentes apareceran y la

t

[

(2.88)

>

J
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nueva observacién quedaria fuera de alcance. Debido a esto, Kresta y MacGregor (1995) propone
el grafico del error cuadratico de predicciéon (SPE), muy ttil para este tipo de situaciones. Para la
construccién de este grafico, la expresién empleada es la siguiente:

m

SPEw - Z (xnuevo,i - jnuevo,i)2 (289)

Jj=1

De manera que mientras el proceso esta bajo control, el valor correspondiente al SPE, serd pequeno,
y en ese caso, SPE sera representativo del ruido, lo que se conoce también como la variabilidad no
explicada por el modelo. Sin embargo, un valor alto de SPFE,, indica que el modelo de proyeccién no
es valido para dicha observacion, y en ese caso, la monitorizacién debe ser llevada a cabo empleado
graficos T? y SPE.

Jackson et al. (1991) propuso tres aplicaciones de las componentes principales en los graficos de
control: El grafico de control de Hotelling aplicado a las puntuaciones de las componentes principales,
el grafico de control aplicado a los residuos y el grafico de control univariante para cada puntuacion.
No obstante, el primero de los métodos es el mas empleado en control estadistico de la calidad. El
motivo del uso de este método es sencillo y muy intuitivo ya que es posible reducir un analisis donde
existen 6 o 7 variables o caracteristicas de la calidad a 2 o 3 variables, lo que puede llevar al caso
sencillo donde es posible controlar el proceso a través de un elipsoide en dos o tres dimensiones.

Es decir, este método trata de realizar el andlisis de componentes principales sobre las variables o
caracteristicas de la calidad originales. Posteriormente, se procede a la reduccion de la dimensionalidad,
tomando un nimero inferior de variables en funcién de la variabilidad que puede ser explicada. Final-
mente, se aplicaréd el método grafico de x?, suponiendo que los pardmetros son conocidos y se cuenta
con una base de datos suficientemente grande, o se empleara un gréfico de control T2, suponiendo que
los parametros son desconocidos.

PCA para procesos dinamicos Hasta el momento, el modelo de componentes principales se aplica
a procesos en los que las variables de estudio estan correlacionadas y las observaciones son independien-
tes. Sin embargo, es muy natural que los procesos industriales muestren una dependencia temporal,
ademds de dicha estructura de correlacién entre las variables. Bajo estas situaciones, los algoritmos
empleados en el cdlculo de la matriz T de los scores o puntuaciones y la correspondiente P de los
loadings o pesos no son capaces de captar toda la informacion relevante necesaria en la matriz X,
Vanhatalo y Kulachi (2015). El impacto negativo de la autocorrelacién viene reflejado en la va-
rianza explicada por las componentes principales determinadas.

Por lo que cuando los datos muestran estructura de correlacién y autocorrelacion, se dice que los da-
tos contienen informaciones dindmicas, y en estos casos, el PCA revela una aproximacién estatica lineal,
en lugar de revelar las relaciones exactas entre las variables. Si se pretende modelar un proceso dindmi-
co, se debe emplear un modelo Dynamic PCA (DPCA), que fue propuesto por Ku et al. (1995). Este
método DPCA consiste en incluir en la matriz de los datos X las variables decaladas en el tiempo
(lag), ajustando un PCA posteriormente sobre ella.

= Definicién del DPCA

Se partira de la matriz X de dimension ¢ X m que recoge dichas variables correlacionadas y autoco-
rrelacionadas del proceso dindmico del proceso en estudio. Se denominara X = [Xo, X1, Xo, -, Xq]
a la matriz extendida, con dimensién ¢ x [m(s 4+ 1)], que recoge las variables de X junto con las
variables decaladas de orden 0,1,2,--- ,s. Se debe considerar como Xy = X, X; como la matriz
que recoge las variables de X decaladas con lag=1, y sucesivamente, por lo que en general, X
recoge las variables de X decaladas lag=s.

Las componentes principales se calcularan de acuerdo a:

PCj, = PIX (2.90)
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donde PCj; es la componente principal j-ésima y P]’» su correspondiente vector de loadings o
pesos.

Considerando un caso sencillo, en el que X solamente tiene solo dos variables correlacionadas y
autocorrelacionadas. Por ejemplo con s=1 (lag=1), la matriz X quedarfa X = [Xo, X;] y por lo
tanto las componentes principales serian calculadas como se muestra a continuacién:

PC1 i = priz1s + p1awoys + p13Tie—1 + PraTa -1

PCy = pa1%1,1 + paoa s + P2s®ii—1 + D24aT2,i—1
(2.91)

PCs = p31T1,+ + P32T2t + P33T14—1 + P3aT2,t—1
PCyy = pa11, + paoo s + Pas®ii—1 + DaaTo—1

siendo p;; los elementos de la matriz P asociado al loading i-ésimo y la variable j-ésima. Como se
puede observar una vez visto el procedimiento, a diferencia del PCA, las componentes principales
en el método DPCA son combinaciones lineales de las variables originales y sus respectivos
retardos. Las variables z; ;1 y 22;—1 son las variables que recogen dicha informacién adicional
que el PCA no es capaz de captar.

= Lags y el numero de componentes DPCA

La decisién a la hora de determinar el nimero de lags necesarios para formar la matriz X fue
discutida por muchos autores. A continuacién se muestran tres de los criterios mds empleados
en la practica para determinar dicho nimero de lags.

Por un lado, se encuentra el método KSG-95 fue propuesto por Ku et al. (1995) y consiste en
identificar el nimero de lags analizando la relacién lineal entre las componentes principales de la
matriz extendida mediante andlisis de los graficos de autocorrelaciones y correlaciones cruzadas
de los scores o puntuaciones.

Posteriormente, Rato y Reis (2013) propusieron el método RR-13, basado en identificar los
lags de acuerdo a la minimizacién en simultaneo del principal valor singular y el principal ratio
del valor singular de la matriz extendida X.

Cinco afios més tarde, Vanhatalo y Kulachi (2017) propusieron un método que consiste en
identificar el nimero maximo de lags analizando los autovalores de las matrices de correlaciones
simples y parciales calculadas en base a la matriz X. Si el autovalor entre X y X es proximo
a cero, indicard que la variable correspondiente al lag=s no presenta informacién relevante al
modelo, por lo que sencillamente dicho lag puede ser descartado.

A su vez, la seleccién de las componentes principales del modelo DPCA puede llevarse a cabo empleando
cualquiera de los métodos de seleccién planteados para los modelos PCA.

Partial Least-Square Regression (PLS)

Partial Least-Square (PLS) es un método que se aplica a procesos multi-input, multi-output (MI-
MO) y se basa en el ajuste de un modelo de regresién entre las variables explicativas X y respuestas
Y (con variables latentes).

El método fue introducido por Wold et al. (1978) a finales de los afios sesenta, motivado por
ciertos estudios econométricos. A dia de hoy, se considera la generalizacién del modelo de regresién
lineal miultiple (MRL), solucionando los problemas derivados de la multicolinealidad.

La calidad predictiva de los modelos de regresion suele depender del nimero de variables explicativas
en el modelo. Y es precisamente en este punto donde el PLS muestra una ventaja frente a otros modelos
de regresion.
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Metodologia PLS La metodologia PLS trata de proyectar los datos correlacionados en estructuras
de variables latentes, pero con una diferencia frente al PCA, ya que en PLS las variables latentes son
construidas en direccién de maxima covarianza entre la matriz explicativa X y respuestas Y.
Teniendo en cuenta que la matriz X es de dimensiéon n X m y la matriz de variables respuestas Y
es de dimensién n X p, el modelo PLS aplica una relacién externa, que modela por un lado X e Y, y
por otro lado, de manera interna.
Definiendo ¢; como la variable latente de la matriz X, w; su correspondiente peso, u; como la

variable latente de la matriz Y y su respectivo pero ¢;, j = 1,2,--- , k:
Uj = YQj (293)

Como esta metodologia busca la direccién de mayor covarianza entre las componentes de X con las de
Y, los vectores w y q tienen norma unitaria y son calculados de modo que se maximiza la covarianza
entre t; y u;j. Dicho de otra forma, maximizar cov(t,u) para |w|| = |l¢|| = 1.

La relacién interna entre los scores o puntuaciones de t; Y u; viene dada por:

Uj = bktk (294)
donde b, = 1;,;“:: y se encuentra bajo las mismas reglas que los coeficientes de regresién de los modelos
k
MRL o PCR.
En cuanto a las relaciones externas en las matrices X e Y:
X=TW,+E (2.95)
Y =UiQp + F (2.96)

donde T, W, E son los scores loadings y residuos respectivamente de los bloques de X, y U, @, F son
los scores, loadings y residuos de Y.

La forma de proceder a la construccién de los scores del modelo PLS, Altaf et al. (2013) pro-
puesto el algoritmo NIPALS, el cual se presenta a continuacién:

1. Considere las matrices F/;11 = Ej, Fj41 = Fj,con j =1,2,--- k, 1 = X, F1 =Y, tomar u;
igual a una columna de Y.

!
; quj
2. w; = Wy
. ws
3. Normalizar w; de acuerdo a w; = 7\|wj'|\
’ j
EjC’
4. tj = ’LU;U]J-
Wi

t;Fy

t’ t;

5. Empleando la matriz F}; para calcular q} =

6. Normalizar ¢; de acuerdo a ¢; = 12 I
J

llg

!
Q
IS

7. Calcular upyepo COMO Upyepo =

<

a;q;

8. Verificar que hay convergencia (se deberd asumir que existe convergencia siempre que Uyqyepo 1O
cambie significativamente respecto al valor de u; en el paso anterior). Si se obtiene convergencia,
seguir al paso 9. En caso contrario, se deberd volver al paso 2 y sustituir u; por Upyecvo-

’
tBj_1
Tt

9. El loading p; de las variables explicativas viene dado por p;» =
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10. Empleando las matrices U y T de los scores determinados, se calcula el coeficiente b; de regresién
interna para las variables latentes.

o t{-uj

bj = tj/jtj

11. Finalmente, las matrices de los residuos de las matrices X e Y seran:

R (2.97)

Fjp1 = Fj —t;b;p;

Seleccién del niimero de componentes Para poder garantizar la captura de la variabilidad esen-
cial de los datos originales es necesaria la seleccién 6ptima del niimero de componentes principales
del modelo PLS. Ya que si se selecciona un nimero excesivo de variables latentes, puede conllevar a
que el ajuste sea excesivo debido a la inclusién de variables latentes que explican el ruido del proceso.
Mientras que por otro lado, si el nimero de variables latentes es muy reducido, no se lograra modelar
el comportamiento principal del proceso completamente, lo que desembocara en predicciones pobres.

Wold et al. (1987) presenta un método de seleccién de variables latentes basado en la validacién
cruzada, los pasos a seguir son los siguientes:

1. La base de datos se divide en s conjuntos, donde s — 1 conjuntos son empleados para el entrena-
miento y el resto para testar el modelo, lo que se conoce como grupo de pruebas.

2. Una variable latente se determina a partir del conjunto de entrenamiento, y posteriormente se
aplica al grupo de pruebas. Se calcula el PRESS (Predicted Error Sum of Squares), repitiendo el
proceso para cada no de los s subgrupos excluidos. Finalmente, se calcula el PRESS total.

3. Se repite el procedimiento para las variables latentes restantes, y se calculan los correspondientes
PREESS totales.
El estadistico R de Wold es calculado como:
PRESS(k+1)
—_——— >«
PRESS(k) —
donde k es el niimero de variables latentes y o = 0,95 es el umbral.
Este estadistico evaltia la contribuciéon de cada variable latente al modelo PLS. Recordando que
PRESS;, = HX — XkH y PRESSk1 = HX — XkH H Si k es el nimero 6ptimo de variables, PRFES Sk 1

no sers significativamente inferior que PRESS, (R > 0,95)de manera que la nueva variable latente no
aportaria informacién significativa al modelo.

R (2.98)

PCA para procesos dinamicos Muchos han sido los estudios realizados tratando de adaptar el
modelo PLS a sistemas dinamicos. El modelo PLS originalmente fue desarrollado con el objetivo de
modelar procesos con datos de entrada X y salida Y altamente correlacionados. El modelo, tiene como
proposito también la reduccién de la dimensién de X e Y, formando variables latentes, donde se ajusta
un modelo de regresion. Cuando existen relaciones dinamicas entre X e Y ademads de la alta correlacion
entre variables, se tiene que el PLS resulta inadecuado ya que deja una gran cantidad de covarianza
sin modelar.

Existen diversos métodos propuestos por distintos autores, los mas relevantes se muestran a conti-
nuacion:

= El método propuesto por Wold et al. (1987) consiste en incluir los decalajes de las variables en
la matriz de variables explicativas y ajustar posteriormente el modelo PLS sobre la nueva matriz
construida. Ante esta propuesta, Qin y McAvoy (1996) propusieron un enfoque similar, que
consiste en extender la matriz de entrada X incluyendo un cierto niimero de variables explicativas
y respuestas decaladas.
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= El método de Kaspar y Ray (1993) estd desarrollado en base al disefio de filtros mediante un
conocimiento dindmico previo de modo que se elimina la estructura dindmica en la matriz X de
entrada. A continuacidn, se procederia a ajustar un modelo dindmico con X e Y, tratando precisa-
mente de modelizar la relacién dindmica de los scores. Por su lado, Lakshminarayanan et al. (1997)
llevaron a cabo una modificacién partiendo de este procedimiento en el que ajustan la relaciéon
interna mediante un modelo dindmica entre los scores de X e Y.

= El método desarrollado por Dong y Qin (2015) es el método mds reciente. Segtin ellos, las me-
todologias presentadas hasta el momento presentan una inconsistencia entre el modelo dindmico
ajustado a los scores, que modela la relacion interna entre las variables, y el modelo externo estati-
co, ya que los scores extraidos de manera estédtica son forzados a tener una relacién dindmica en
el modelo interno.

Estos dos autores proponen como alternativa el modelo dynamic-inner PLS (DiPLS). Esta me-
todologia es la que mejor resultados obtiene y el procedimiento se desarrolla a continuacién:

Sea z, e yy las variables explicativa y respuesta en el instante k (k=1,2,--- /N + 1), con u y
tx sus respectivos scores. El modelo verifica que:

uk = Bolk + Pitk—1+ -+ Bsli—s + 7k (2.99)
Y Uk = Y,q ¥ tk = zjw, donde w es el peso de xy, ¢ es el peso de yi, y i es el ruido.
Para cada factor, la relacién interna sera definida por:

= 2jwPo + Tp-1wPt + -+ Th_ WPy = [T} Th_y.Th ] (B*w) (2.100)
con B = (607ﬁ1; 627 e 755)/‘

El modelo externo consistente con el modelo interno anterior presentado debe maximizar a co-
varianza entre uy y tj como se muestra a continuacion:

N+s
N 1
cov(ug, iy) = N ; q'yr [2)a)_y ] (Bxw) (2.101)
Es importante definir X e Y como:
X=lzo z1 - xsyn| (2.102)
VY=o v - ysin] (2.103)
y las matrices Y, y Zs:
Yi=1[ys yst1 - ystn) (2.104)
Zs=[Xs Xso1 - Xol (2.105)
y el modelo es ajustado bajo el criterio de maximizacién:
maz[q'Y!Zs(8 * w)] (2.106)
con ||wl]| =1, |l¢g] =1y ||8]| = 1, siendo s el orden dindmico del modelo.

Para proceder a la resolucién de este problema de optimizacién, se requiere la aplicacién de
multiplicadores de Lagrange, y los vectores ¢, w y 8 que satisfacen dicha optimizacién serdan
determinadas mediante un proceso iterativo que inicia por seleccionar los vectores unitarios ¢, w
y B,y a continuacién son calculados como:

q=Y'Z,(B*w); q:=-L (2.107)

llqll
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w=B*1)ZYsq; w:= —”w” (2.108)
w
. 1zl . e /B
y los scores t y u de las variables explicativas y respuestas respectivamente son representados
por:
t=[to t1 .. tepn]=Xu (2.110)
u=lug Ul ... Uspn]| =Y, (2.111)
y la relacién dindmica del modelo es definida por:
Us = apots + arts_1 + -+ + aglo + 75 (2.112)

donde 75 es el residuo del modelo. Si se pretende aplicar un modelo DiPLS para la estructura
autorregresiva de las variables respuestas, el modelo se representa como se muestra a continuacién:

Us = PolUs—1 + -+ Prus_f + apts + arts_1 + - + asto + 75, (2.113)

como resultado del siguiente problema de maximizacién:
maz ¢ (0Yy + 1+ -+ 7Y g) * (BoXs + S1 X1 + -+ Bs Xo)w (2.114)

con las restricciones correspondientes: ||w|| =1, ||¢]| =1, ||| =1y ||7]]| = 1.

2.2.4. Graficos de control para datos multivariantes no paramétricos

A continuacién, se va a desarrollar la implementacion de los graficos de control r, @, S y S*
aplicados al contexto multivariante. Estos métodos no paramétricos se desarrollan a partir del concepto
de profundidad de los datos, empleando métodos de clasificaciéon por rangos para determinar si una
observacién es diferente de aquellas que conforman el conjunto original. Estos graficos de control son
propuestos por Regina y Liu (1995), y son similares a los ya planteados en el caso univariante.

En primer lugar, cabe introducir el concepto de profundidad, ya que los graficos propuestos por
Liu se basan precisamente en el concepto de profundidad de los datos, con el Unico requerimiento de
contar con una distribucién de referencia, que describe una distribucién k-dimensional, con & > 1. A
partir de la distribucién de probabilidad en k-dimension, una funcién de profundidad asigna a cada
punto de R¥ su grado de centralidad respecto de la distribucién de referencia.

La profundidad de los datos estd basada en el hecho de que cualquier densidad de probabilidades
diferencia datos centrales de los periféricos, de forma que una funcién de profundidad asigna a cada y
en R¥ un valor no negativo, que puede interpretarse como su localizacién en el conjunto de datos. Por lo
tanto, las profundidades grandes corresponden al centro de la distribucion. Este método de clasificacion
por rangos es empleado para determinar si una observacién es diferente de aquellas que conforman el
conjunto original. Las funciones de profundidad deben satisfacer ciertas propiedades como que deben
ser invariantes afin, mostrar monotonicidad, maximalidad al centro y desvanecimiento al infinito.

Existen diferentes funciones de profundidad, como la profundidad de Mahalanobis, la profundidad
simplicial y la profundidad de Tukey. En este caso, Regina Liu emplea la profundidad de Mahalanobis
debido a su simplicidad, tanto en el calculo como en la interpretacién de la misma, y obviamente esta
medida de profundidad parte de la distancia de Mahalanobis.

1
MD = (2.115)

[1 =)' - w)
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. —1 . . . .
Donde p es el vector de medias y > responde a la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas de
la distribucién de referencia. En un contexto en el que no se conocen los parametros de la distribucién
de referencia, el calculo de la profundidad de Mahalanobis es la siguiente:

1
MD = T STy oy (2.116)

Donde Y es el vector de medias muestrales de los datos Y7,Ys, -+ ,Y,, v S es la matriz de varianzas-
covarianzas estimadas de la muestra de referencia.

La clasificaciéon por rangos en el caso multivariante indica el grado de centralidad de una obser-
vacién con respecto de las deméas. En primer lugar se obtienen las profundidades de cada una de
las observaciones, y posteriormente se procede a ponderar entre la cantidad total de observaciones el
numero de veces que dicho valor es menor o igual a todos los demas valores de profundidad, es decir,
analogamente al caso univariante, se trata de un conteo. El estadistico de clasificacién por rangos en
este caso, r(.) por tanto tiene la siguiente expresién:

n

r(z;) (2.117)

Grafico de control multivariante r

Para proceder a la construccién de la grafica multivariante r se deben seguir los siguientes pasos:

1. Calcular el vector de medias, la matriz de varianzas-covarianzas y la profundidad de cada uno
de los datos, D(y;) coni=1,2,--- ,m.

2. Obtener los estadisticos de orden de las D(y;) con ¢ = 1,2,---,m, que se denotardn por
Ynp Yy Y-
3. Sean x1,x9, - , T, las nuevas observaciones con distribucién continua, se deben de calcular sus

respectivas profundidades.
4. Calcular el rango r(.) para cada una de las observaciones.

5. Graficar los estadisticos de clasificacién por rangos de cada z; respecto al tiempo, con un limite
de control UL=0.5 y un limite inferior de control tal que LC=a. Donde « es la proporcion de
alarma.

Liu demostré que éste estadistico se distribuye como una uniforme U [0, 1].
Para proceder con la construccién del gréafico de control r no paramétrico, se deben calcular los 7,
y después los pardmetros gréaficos, que vienen dados a continuacién:

Linea central = 0.5
(2.118)

LC =«

Como hasta ahora, el proceso se dice que estd fuera de control en el caso en el que algin 7, (z) se
encuentre por debajo del limite LC.

Generalmente, cuando en un proceso industrial se quieren controlar diversas caracteristicas de
calidad, se opta por la construccién de graficas Shewhart, como el grafico de control multivariante 7"
de Hotelling, que es un método paramétrico que requiere de dos suposiciones esenciales, la normalidad
de los datos y de la no correlacién entre mediciones sucesivas. Pero este supuesto no siempre se cumple.
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Grafico de control multivariante Q

Este gréfico es el grafico no paramétrico anilogo al grafico de control paramétrico X. Para su
construccién se debe comenzar por hallar la funcién de profundidad a través de la definicién de Maha-
lanobis, y posteriormente calcular el estadistico de clasificacién por rangos r(.).

La distribucién empirica de la variable X se define como se muestra a continuacién:

Q=P{D(Y) < D(X)}

Qr) = (3) Xizi r(Xy)

Para el cédlculo de los parametros graficos se deben distinguir tres distintas situaciones:

(2.119)

= En primer lugar, si el tamano muestral es mayor o igual a 5 y los pardmetros asociados a la
distribucién de los datos son conocidos, se calcularan los pardametros graficos como:

Linea central = 0.5
(2.120)

LC = 0.5 — z,(12n)"/?

= Si por el contrario, el tamano muestral es mayor o igual a 5 pero en este caso, los pardametros
asociados a la distribucién de los datos son desconocidos, los parametros graficos seran:

Linea central = 0.5
(2.121)

=

LC =0.5— 240/ 15

= Finalmente, si se da el caso en el que el tamano muestral es inferior a 5 y ademaés el valor de «
es pequeno, los pardmetros gréaficos serdn:

Linea central = 0.5
(2.122)

LC = (n!oz)l/"

n

Como para el resto de gréficos de control, si algin r,(z) estd por debajo del valor del LC, se declara
que el proceso esta bajo control.

Grafico de control multivariante S y S*

En cuanto al grafico de control S y S*, es un gréifico de control multivariante no paramétrico
basado en el grafico de control paramétrico CUSUM de sumas acumuladas. El primer paso consiste
en, una vez mas, hallar el estadistico r,(z) para cada una de las mediciones de la muestra y se calcula
posteriormente el valor del S,, como se muestra a continuacién:

= 1
S, = ; |:T(Xz) 2] (2.123)

junto con los valores de la linea central y el LC:

Linea central =0

LC =~ (2 (3)'")

(2.124)
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En situaciones donde el tamano muestral es muy grande, es preferible emplear el grafico de control S*,
y de manera similar al caso anterior del grafico S, se deben calcular los S:

Sk = S"n (2.125)
12

En este tipo de graficos, como el tamano muestral es muy grande, los cdlculos para los pardmetros
graficos se ven simplificados:

Linea central =0
(2.126)

LC = —2z,

Una vez més, cuando alguno de los puntos del gréafico de control se encuentre bajo la linea del limite
LC, se dira que el proceso estd fuera de control estadistico y siguiendo con la filosofia del ciclo DMAIC,
se debera proceder a corregir y eliminar las causas que hayan podido provocar esta situaciones.

Comparativa de la metodologia con datos simulados A continuacién se va a realizar una
comparacion del comportamiento de los graficos empleando datos normales y datos que no provienen
de una distribucién normal. Para esta comparaciéon empleando el grafico de control r, se crea una
pequena simulacién de datos, generando 100 observaciones bivariantes con A = 0.5 y otras 40 con
A = 4. Para esta pequena prueba, se toman las tltimas 40 observaciones de la primera muestra
generada y las otras 40 de la segunda muestra, formando asi una lista de 80 observaciones para dos
variables del proceso.

En la Figura [2.6] se observa la gréifica de control r a partir de los datos simulados. Es notable la
diferencia cuando se trata de la primera muestra de observaciones generadas o de la segunda, ver Figura
debido a la diferencia de medias existente entre ellas. Cuando las variables son generadas de una
distribucién no-normal, como en este caso, que sigue una distribucién exponencial, el desempeno del
método no paramétrico es mejor que el de la T2 de Hotelling. Ademés, si se observan los ejemplos
generados de distribuciones normales para ambas graficas, el comportamiento de la grafica T2 de
Hotelling es mas eficiente a menos que el cambio en la media de las variables sea grande, pues en tal
caso ambas graficas parecen tener un desempenio bastante similar.

2.2.5. Capacidad

La capacidad de un proceso puede describirse como un campo en el control estadistico de la calidad
enfocado en la determinacion de la viabilidad del proceso a la hora de cumplir con las especificaciones.
Normalmente, la capacidad de un proceso se expresa en forma de ratio o de indice entre tolerancias
y el rendimiento del propio proceso. Se dice que un proceso es capaz cuando casi todas las muestras
se encuentran dentro de los valores limite de las especificaciones. Los limites del estudio de capacidad
vendran definidos de acuerdo a las 30 desde la media, debido al supuesto de normalidad.

Existen ciertos indices de capacidad muy empleados en la industria, como los que se muestran a
continuacion, donde USL y LSL indican el limite superior e inferior de las especificaciones respectiva-
mente.

_ USL - LSL

2.127
0, ="t (2127)
L—yu u—LSL
Cpi, = min (US?)U e 305 ) (2.128)
L - LSL
Cpm = U“Z 5 ) (2.129)
602+ (u+T)
p_ USL-LSL (2.130)

2
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Grafico de control r
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Figura 2.6: Grafico de control r.

El dltimo indice, es el objetivo y viene dado por el punto medio de las especificaciones. Para calcular
el resto de los indices, es necesario conocer los pardmetros desviacién tipica y/o media o y u, lo que
en la practica implica emplear la estimacion correspondiente a cada una de ellas. Cuando los indices
anteriores Cp,, Cpr, Cpm son superiores a 1, es posible concluir de acuerdo a sus expresiones que el
proceso es capaz.

Indices de capacidad en procesos multivariantes (MPCI)

Un indice de capacidad puede definirse como un ratio de las especificaciones de un proceso, ofre-
ciendo informacién sobre la satisfaccién de los requerimientos.

Los indices de capacidad, al fin y al cabo, tratan de realizar una comparacién de la salida de un
proceso y los limites de control establecidos. Las variables o caracteristicas de calidad a estudiar pueden
seguir una distribuciéon normal o no, incluso pueden estar correladas entre ellas o por el contrario,
independientes. En la préactica si los datos no son normales, se suelen aplicar transformaciones para
obtenerla. Bajo este supuesto, si los datos son normales y las variables independientes entre si, los
indices de capacidad de procesos multivariantes usan una forma eliptica como regién del proceso, y
realizan la comparacién con el drea de especificacion.

El calculo de los indices de capacidad multivariantes implica ciertas limitaciones. Por un lado,
se debe suponer que los datos siguen una distribucién normal. Y por otro lado, el tamano muestral
requerido debe ser suficientemente grande como para realizar una correcta estimacion de la matriz de
varianzas-covarianzas.

A raiz de estas limitaciones, Krzysztof Ciupke (2015) propone un nuevo enfoque, redefiniendo
el area del proceso, la cual tendra una forma eliptica pero definida empleando modelos unilaterales de
la forma de un polinomio de segundo grado.
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Grafico de control T2
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Figura 2.7: Gréafico de control T2 Hotelling.

Vector de capacidad de procesos multivariantes

Con el propdsito de obtener una extensién de los indices univariantes Cp,Cpr y Cpm, se define el vec-
tor de capacidad de procesos multivariantes. Este concepto fue introducido por Shahriari et al. (2009),
basdndose en el trabajo de Hubele et al. (1991). Este vector consta de las tres componentes y estd
desarrollado bajo la suposiciéon de que proceso sigue una distribucién normal multivariante.

[CpM, PV, LI] (2.131)

= La primera de las componentes de dicho vector, CpM, representa el ratio entre las areas o

volimenes entre las tolerancias y la regién modificada del proceso.

P (USL; — LSL;)1""
P ((UPL;, — LPL;)

CpM = (2.132)
siendo p el nimero de variables o caracteristicas de la calidad a analizar en el proceso. Ambos
areas o volumenes son rectangulos en procesos bivariantes y prismas rectangulares en el caso
de tres variables. A continuacién, se muestra en la Figura la representacion grafica de las
regiones mencionadas en el caso bivariante.

Por un lado, el rectangulo exterior delimita el area de la tolerancia. Por otro lado, la regién
modificada del proceso se representa con el rectangulo azul, el cual circunscribe al elipsoide
referente a la regién del proceso. El elipsoide es un contorno de densidad de probabilidad centrado
en la media del proceso, que es construido a partir de la descomposiciéon espectral de la matriz
de varianzas-covarianzas centrada en el vector de medias.

Los limites correspondientes a la regién del proceso, el limite inferior del proceso (LPL;) y el
limite superior del proceso (U PL;), se calculan resolviendo el sistema de ecuaciones de la primera
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Figura 2.8: Representacion grafica de la regién modificada del proceso.

derivada de la forma cuadrética de acuerdo a Nickerson (1994).

(X' (2) 71 (X)) = X2y (2.133)
con una distribucién x? con p grados de libertad. Y por lo tanto, la solucién de las ecuaciones
resultantes para el calculo de los limites son:
X2 pdet(S7)

det(3~1)

X3 pdet(S)

LPLi = pui + det(z 1)

UPL; = p; + (2.134)

donde det(X;') es el determinante de la matriz ¥ resultante de eliminar la columna y la fila
i-ésima.

Valores de CpM superiores a 1 indican que la regién modificada del proceso es menor que la
region de tolerancias.

La segunda componente del vector, PV, es el vector de cercania entre el objetivo y la media del
proceso, expresada por la siguiente hipotesis:

_ 1)
Pv=pP(T? p(m—1) Fyme 2.1
14 ( > m_p PP (2.135)

donde
T2 = n((X) = )/ ()71 ((X) — ) (2.136)
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¥ Fp m—p €s una distribucién F con grados de libertad p y (m-p).

PV toma valores entre 0 y 1, y valores préximos a 0 indican baja proximidad, es decir, que la
media del proceso y el objetivo se encuentran muy distantes.

= La tercera componente del vector de capacidad de procesos es LI, el cual compara la localizacion
de la regién modificada del proceso y la tolerancia, mostrando cuando alguna de las partes de la
regién del proceso caen fuera de la region de tolerancia.

Por lo tanto, LI=0 implica que al menos en una de las direcciones la regién de tolerancia estd
siendo excedida, o dicho de otro modo:

Il — 1 si la region modificada estd contenida en la region de tolerancia ingenieril
0 en otro caso

(2.137)

A modo de resumen, el vector de capacidad de procesos propuesto por Shahriari et al. (2009)
ofrece una comparacién de los volimenes de las regiones, la cercania entre centros y la extension de
dichas regiones

Indice multivariante de capacidad

Otro indice multivariante ampliamente aceptado es el MCpm, propuesto por Taam et al. (1993).
Este indice se define como la relacién entre los volumenes de los elipsoides de la regién de tolerancia y
la regién de proceso dada por el elipsoide de control.

A diferencia del primer componente del vector de Shahriari et al. (2009) , que se calcula como
la proporcién de los rectangulos en caso bivariante o hipercubos para méas dimensiones, el MCpm es
la relacién de los elipsoides. La regién de tolerancia modificada es el elipsoide méas grande construido
en la region de tolerancia y con centro en el objetivo.

El indice se calcula como: L(Ry)
vol. 1

MC = —= 2.138

pm vol.(Ry)’ ( )

donde R; y Rs son la regién modificada de tolerancia y el elipsoide de confianza respectivamente. Este
ratio puede ser estimado como

C
MCpm = —- (2.139)
con
c, = vol.('r/egz'én. de tolerancia) ' (2.140)
vol.(region estimada del proceso)

El elemento del numerados es el hiperelipsoide que tiene el volumen determinado por

2/ H?:l j

vol.(region de tolerancia) = 2.141
( ) 2440
donde [; es la longitud de los semi-ejes. Por otro lado, en cuanto al denominador:
vol.(regién estimada del proceso) = |S\1/2 (NEP2[D(p/2+ 1)) (2.142)
donde K es el percentil de una distribucién y? y
mo B 1/2
D= {H m_l(Xu)’(S)l(Xu)} . (2.143)
Por lo que finalmente,
l.
MCpm = vol. (F1) (2.144)

{1812 (Nk)/2 [ (p/2 4 D) o [T 225 (X = ) (8)71(X — )
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= Pan y Lee (2010) recientemente apuntaron a que el indice de capacidad multivariante propues-
to por Taam et al. (1993) sufre una sobreestimacién cuando las variables o caracteristicas de
calidad no son independientes. Por lo tanto, se propone la siguiente correccién:

(X -T)(A) (X -T)=Xp1-a (2.145)

donde cada elemento Aj; es obtenido de la siguiente manera:

USL; — LSL; \ [ USL; — LSL,

2\/X12),17a 2\/X12),17a

el término r;; es el coeficiente de correlacion entre los elementos ¢ y j. Finalmente, el indice
propuesto para evitar la sobreestimacién es:

AT\ 2
NMCpm = ( 5] ) (2.147)

Indice multivariante de capacidad basado en PCA

La aplicacion de componentes principales viene fundamentado por las claras ventajas que ofrecen,
la obtencién de variables incorreladas y por supuesto, la reducciéon de la dimensionalidad.

Existen diversos métodos de obtencién de indices multivariantes de capacidad basados en PCA,
pero todos ellos parten de la descomposicién espectral de la matriz de varianzas-covarianzas.

Y =UDU’ (2.148)

donde la matriz U representa los autovectores y D la matriz diagonal de los autovalores D = diag(A1, A2, - - -

La componente principal i-ésima resulta sencillamente PC; = wulx. Por lo que andlogamente, las
especificaciones ingenieriles resultan:

LSLpCi = u;LSL USLpCi = u;USL TPCi = u;T (2.149)

Muchos autores han sido los que se han pronunciado acerca de la seleccion del niimero de componentes
principales a tomar, no obstante, en lineas generales se suele tomar aquellas primeras componentes
principales con las que se llega a explicar el 80 % de la variabilidad.

Existen diversos autores que han planteado diferentes estimaciones de los indices de capacidad
basados en componentes principales.

= Wang y Chen (1998) plantean la extensién multivariante de los indices univariantes Cp,Cpi y

Cpm.
v 1/v
MC, = (HC ,pa) (2.150)
i=1
donde USL LSL
Cp.pc, = pe: = 2R PG 2.151
. PCi 60rC, (2.151)
donde v hace referencia al nimero de componentes principales seleccionadas y opc, = v/A;.

De manera andloga, se obtienen los indices M Cpk y MCp,m sustituyendo en las expresiones los
indices originales por los Cypi.pc; ¥ Cpm,Pc;:

(2.152)

: {USLPciu MUSchj}
Cpk,pc; = min

3o0pc, = 3opc,
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USLpc, — LSLpc,

Cpm,PCi = 2 5
6y/0pc, + (u—=T)

En este método, todas las componentes principales reciben la misma importancia, incluso cuando
es conocido que la primera de las componentes principales es la que mayor variabilidad explicada
recoge, seguida de la segunda y sucesivamente.

(2.153)

Xekalaki y Perakis (2002) propuso una modificacién de los indices planteados por Wang y Chen (1998)

aplicando una ponderacién en funcién de la variabilidad explicada de cada componente principal.

23:1 AiCp.cp,
23:1 Ai

De manera andloga se ponderan los indices originales, obteniendo los correspondientes M X PClpy,

y MXPCpy,.

MXPC, = (2.154)

Por su lado, Wang et al. (2005) propuso otra manera de emplear las componentes principales,
empleando una ponderacién de la media geométrica. Siguiendo esta idea, el indice MW C), viene
dada como se muestra a continuacion:

v 1/2:;:1 )‘7'
MWC, = (H C’;‘fcpi> : (2.155)
i=1

Se ha de proceder de la misma manera para la obtencién de los indices MW Cp, y MW Clpp,.



Capitulo 3

Analisis exploratorio de datos para
el control de calidad

En los Anélisis Estadisticos de Control de Procesos, la normalidad e independencia de los datos es
requerida, tanto en el caso univariante como en el multivariante. En el tltimo de los casos, con el uso
de subgrupos racionales, se hace uso del Teorema Central del limite, lo que permite en cierto modo
asumir normalidad en los datos. No obstante, la ausencia de normalidad puede llevar a un andlisis
no satisfactorio y es por ello por lo que a continuacién se analizardn diversos métodos de chequear la
normalidad y la independencia de los datos, asi como las posibles herramientas que permiten trabajar
cuando alguna de estas dos caracteristicas no se cumple.

3.1. Normalidad

En el caso univariante, existen tanto métodos gréaficos, histogramas y QQ-Plots entre otros, co-
mo métodos mas especificos como los test de normalidad, como pueden ser los conocidos test x?,
Kolmogorov-Smirnov, D’Agostino, Shapiro-Wilks, Jarque-Bera etc. Sin embargo, se debe tener en
cuenta que aunque los datos muestren normalidad en el anélisis marginal, no implica que en el andlisis
conjunto los datos sean normales. En otras palabras, tener un vector X normal multivariante tal que
X = (z1,x2, -+ ,1,), cada componente z;,con i = 1,2,---,p tiene distribucién normal N (u;,0?).
No obstante, es importante conocer que no necesariamente la condicién reciproca sea cierta, es decir,
el hecho de que la densidad de cada uno de esos z; sea normal univariante no implica necesariamente
que el vector multivariante X sea normal.

En la literatura existen infinidad de métodos para chequear la normalidad multivariante, sin embar-
go en este apartado se estudiardn los cuatro test mas potentes como son el test Shapiro-Wilk (1965),
de Mardia (1970), el test de Henze y Zirkler (1990) y el test de Royston (1992).

= Test de Shapiro-Wilk (1965)

El test propuesto en 1965 por Samuel Shapiro y Martin Wilk es uno de los méas empleados tanto
en el andlisis univariante como en el multivariante. Para el caso multivariante, este test afirma
que un vector aleatorio es normal multivariante si y solo si su estandarizacion lo es, es decir:

X € Na(1, %) & 2 =S72(X — ) € Na(0, I) (3.1)

De manera que z tiene sus d componentes incorreladas y por lo tanto z es normal si y solo si
sus componentes son normales. Esto se traduce en que bastard con comprobar si las d variables
resultantes de la estandarizacién multivariante son normales. Por lo tanto, si Wi, Wa,--- Wy
son los estadisticos de Shapiro-Wilk de cada componente de 21, 22, - - - , z5,, entonces el estadistico
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de Shapiro-Wilk multivariante es:
1
MVN = g ;:1 W; (3.2)

donde W; son los estadisticos de Shapiro-Wilk univariantes.

= Test de Mardia (1970)

Este test chequea grados de asimetria y curtosis, y es la generalizacion del caso univariante. Se
debe recordar que los coeficientes de asimetria y curtosis provienen de los momentos de orden 3
y 4 con respecto a la media respectivamente. Por ello, Mardia (1970) plantea las expresiones
para el cdlculo de los coeficientes de asimetria (A,,) y curtosis (Ay) multivariante de la siguiente

manera:
1 n n 3
A =5 D1 (3.3)
i=1 j=1
JER
Ak = E Ti’i (34)
=1
donde
rd = [(@i - 2)'S Yz, - 2)]° (3.5)

2

12 = (& — )T (2; — )] (3.6)

Mardia (1970,1974) propuso aproximaciones en la distribucién de los coeficientes de asimetria
(A,,) y curtosis (A). Para el coeficiente de asimetrfa, propuso la aproximacién a una x?, apli-

cando:
(p+1)(m+1)(m+3)

" 6[(m+1)(p+ 1) — 6]

mientras que para el coeficiente de curtosis, empleaba una aproximacién normal, siendo:

2
~ X, e+ (p+2)] (3.7)
’ 6

Ay ~ N(p(p+2),

78]7(1’;; 2)) (3.8)

= Test de Henze y Zirkler (1990)

Henze y Zirkler (1990) proponen un test de normalidad multivariante basdndose en la fun-
cién caracteristica empirica, y son muchos los estudios de simulaciéon que sustentan el buen
comportamiento de este test, Thode (2002). El estadistico viene dado por:

1 P b2 2 1 m ) 2
_ — 2y —yk| 2\—m/2 = Y
T—ngzze 7Tl +2(1 4-267) nZe 2007 (3.9)
k=1 j=1 j=1
donde
i — wl® = (25 — 2)' S~ (x5 — 1) (3.10)
y; = (z; —2)'S™ (z; — ) (3.11)

po L [n(me} (3.12)

-5 .
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El estadistico T propuesto por Henze y Zirkler (1990) tiene una distribucién lognormal de
media:

2 4
o o\ —m/2 mb m(m + 2)b
T=1-(1+2b") <1+1+2b2+ 201+ 202)2 (3.13)
y varianza:
, 2mb? 3m(m + 2)b®
Var(T) = 2(1 +4b%)"™/2 4 2(1 + 2*) "™ ( 1
ar(T) (1+4b7) +2(1+2b7) + (1+202)2 4(1 + 2b2)* (3.14)
w2 (14 3mb? n m(m + 2)b® '
2w 2w
con
w = (1+0%)(1+ 3b%) (3.15)
Por lo tanto, T'~ L, », con:
= 1/2
T
=1 _ 3.16
pr=rog (Var(T) + T) (3.16)
Var(T) + T2\1"?
o= {log (“”gj)} (3.17)

= Test de Royston (1992)

El test propuesto por Royston (1992) es la extensién al caso multivariante del test univariante
de Shapiro Wilks. El estadistico de Royston es:

e> j=1pR.
H = M (3.18)
p
donde )
1 (—Z;
R; = {@‘1 [;J)]} (3.19)
El célculo de Z; dependera del nimero de observaciones. Por un lado, si 4 > n > 11:
— 1— W) —

g

siendo W; el valor del estadistico univariante del Test de Shapiro-Wilks. Por otro lado, si 12 >
n > 2000

_log(=Wj)+v—n

Z; . (3.21)
Para otros casos, el estadistico H viene dado por
m
= 3.22
‘T lt(m-1)0 (3:22)
con 5
=1 k=1me2. —m
g I =1P2 i (3.23)
m2 —m
0,715(1 — ri;) 7%
=1y |1—= (= ry) (3.24)

v
siendo 7;; el coeficiente de correlacién.

El estadistico H de Royston se aproxima a una distribucién x? con e grados de libertad.
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3.1.1. Ausencia de normalidad

Cuando los datos no siguen una distribucién normal, una de las alternativas puede ser aplicar cierta
transformacién a los datos, entendiendo transformacion como la aplicacién de una funcién matematica
a los datos originales.

En un contexto multivariante existen dos enfoques diferentes para atacar el problema de la falta
de la normalidad en los datos originales. Uno de los enfoques se centra en la normalidad marginal,
mientras que el otro se enfoca directamente en la normalidad multivariante.

A continuacién se presentan tres transformaciones, la transformacién Box-Cox (BCT), la trans-
formacién Johnson (JT) y finalmente la transformacién Box-Cox Multivariante (MBCT). Las dos
primeras muestran un enfoque marginal a diferencia de la ultima, la transformaciéon MBCT.

» Transformacién Box-Cox (BCT)

La familia de transformaciones Box-Cox fueron propuestos por Box (1964), y se trata de aplicar
la siguiente funcion:

:1;?;1 cuando A #0
= (325)

log(x;) cuando A=0

donde sencillamente x; es el dato original, A es la potencia y y; es el dato transformado.

Una de las alternativas muy empleada en la préactica es la determinacién del parametro A en
funcién de aquel valor que maximiza el logaritmo de la funcién de verosimilitud.

Esta transformacién tiene la ventaja de que su aplicacién es realmente sencilla, mientras que
tiene la desventaja de que no permite valores negativos, aunque este tltimo problema puede ser
resuelto afadiendo una constante a los datos originales.

= Transformacién Johnson (JT)

La familia de distribuciones Z, compuesta por la distribucién ilimitada (SU), lognormal (SL) y
la distribucién limitada (SB), fue propuesta por Johnson et al. (1949). Las distribuciones de
Johnson son muy tutiles para el contexto de la falta de normalidad de los datos y sus expresiones
se muestran a continuacién:

e Distribucién ilimitada (SU):

Z =~ + nsinh™! (T) (3.26)
¢ Distribucién lognormal (SL):
Z =vy+nnh™ ! (z —¢) (3.27)
e Distribucién limitada (SB):
x—¢€
Z = In|{—— 3.28
(22 -

donde se tienen las siguientes consideraciones:
7A>0 , —if<y<oo , —-Mf<e<oo y e<z<e+A (3.29)

Chou et al. (1998) propuso una metodologfa sencilla, basada en la aplicacién del método de
distribucién percentil para la transformacién de datos no normales. El método trata de optimizar

la transformacién basdndose en la estimacién de pardmetros propuesta por Slifker y Shapiro (1980),
buscando la transformacién que mejor se ajusta a la distribucién normal. La funciéon éptima se
selecciona en funcién de aquella transformacién que obtiene los mejores resultados en test de
Shapiro-Wilks.
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= Transformaciéon Box-Cox Multivariante (MBCT)

Velilla (1993) propuso una extensién multivariante de la transformacién de Box-Cox. Siendo
A = [A1, A, -+, Ap] el vector de pardmetros que tras aplicacién de la siguiente transformacién

X0 = (Xl()‘l),Xz()‘z),n- ,X,(,)‘p)) sobre los datos originales obtiene una distribucién normal

multivariante con media (u) y matriz de varianzas-covarianzas (£N)). El pardmetro X es
seleccionado en funcién de aquel valor que maximiza la funcién de maxima verosimilitud.

3.2. Independencia

La independencia en los datos es un requerimiento en el andlisis estadistico de procesos, pero sin
embargo, en la practica no es muy usual chequear esta propiedad. De hecho, es légico que en ciertos
procesos y formas de medicién empleadas, los datos estdn autocorrelados, debido a la dependencia
temporal.

El primer chequeo para la independencia de los datos puede ser un grafico sencillo que consiste en
comparar las observaciones actuales y las ya procesadas, conocido también como grafico de autocorre-
laciones o correlograma, y fue introducido por Box y Jenkins (1976).

La autocorrelacién se calcula de la siguiente manera:

Ty = Co (3.30)
donde
-1<r, <1 (3.31)

con covarianza:

o, — Lt (@ = D)(@in = ) 5.5
m
y varianza:
m _ 52
Co = 2@ —2)° (3.33)
m

donde m es el tamano de muestra y h es el retraso.
Es muy comtn que en la representacion grafica se grafiquen también los limites de control llamados
en ocasiones bandas de confianza, calculadas como:

Zl—a/Q
vm

Cuando un rj cae fuera de las bandas de confianza, se dice que existen evidencias de autocorrelacién
o dependencia.

CL=+

(3.34)

3.2.1. Ausencia de independencia

Cuando se detecta dependencia temporal, el problema puede ser enfocado de dos maneras. La prime-
ra, consiste en emplear un grifico de control especifico como el propuesto por Apley y Tsung (2002)
y Kalagonda y Kulkarni (2004) . La segunda opcién, obviamente consiste en eliminar los efectos
de la autocorrelacién, que puede ser llevado a cabo a través de la descomposicién en un modelo auto-
rregresivo multivariante y analizar los residuos, que deberian presentar independencia.

Cuando se tienen datos multivariante autocorrelacionados,también es posible emplear otros méto-
dos como estimadores robustos, residuos de series temporales o modelos en espacio de estados. Los
més empleados suelen ser los estimadores robustos como los estimadores MCD (Minimum Covarian-
ce Determinant), estimadores MVE (Minimum Volume Ellipsoidal) Y medias truncadas (Trimmed
Means).
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El andlisis de robustez que atana a este contexto, se centra en el estudio del comportamiento del
grafico T2 con presencia de outliers. El objetivo es principalmente calcular los limites de control y
estimaciones de las medidas de posicién y escala, para ajustar estas medidas, de forma que recojan de
una manera mas adecuada el comportamiento del proceso.

Para el método de estimadores MCD, la forma de proceder es que dada una muestra de tamano
n, se trata de obtener una estimacién del parametro de interés mediante una muestra de h < n
observaciones del conjunto de informacién, seleccionada de forma que minimice el determinante de la
matriz de covarianzas, y utilizar esta muestra para obtener las estimaciones correspondientes. Por lo
tanto, estos estimadores van a ser resistentes a outliers dado que no son utilizados en la determinacién
de la estimacion correspondiente.

En el caso de los estimadores MVE, consiste en determinar el estimador de posicién como el centro
de un elipsoide de volumen minimo que contenga al menos h puntos de las observaciones que tenemos,
donde h toma el valor F [% + 1]. En este método, el estimador de covarianza que se va a emplear
viene determinado como el elipsoide multiplicado por un factor que haga que haga que el estimador
sea consistente en distribuciones normales multivariantes. Este método sigue el siguiente algoritmo a
la hora de calcular el estimador:

1. Tomar una muestra de tamano p + 1, cuyos indices se denotan por J, y calcular su media Z; y
matriz de covarianzas S;.

2. Calcular m% = med ((a:Z —Zy) Sjl (@i — fJ)t)-

3. Determinar det (m?,SJ)l/Q.

4. Repetir el proceso un nimero elevado de veces y elegir el J que minimice dicho determinante.

Se toma como estimador de la media x; y como estimador de la matriz de covarianzas (x3 o 5)m%S;.

El tercer método de estimadores robustos es el de medias truncadas. Los elementos de la familia
de medias truncadas utilizan para su definicién un nimero real que denotaremos por « € [0,50). La
media truncada a nivel o seria:

n—a

fale) = —— 3" ayy (3.35)

n—2a .
1=a+1

cona=F [%} y x[;) la i-ésima observacién de la muestra ordenada. Como se trata de un estima-
dor para datos autocorrelados, se debe emplear también un estimador de correlacion entre variables,
SE,, que se define como SE = C(B,y)i ({(X; — Xp)(Y; — YR)L)' Siendo C(Bzy) un coeficiente de
consistencia cuyo valor depende del valor de truncamiento 8 y Xg e Yg son las medias truncadas de
las variables X e Y. Los coeficientes de consistencia se calculan como C(8) = %7 donde 7 es el

tamaiio muestral y Cy, = [i3(X)]”" donde X ~ x3.



Capitulo 4

Caso de estudio real: control de las

instalaciones de climatizacion de un
hotel

Durante un gran periodo de tiempo, los métodos estadisticos multivariantes eran vistos como méto-
dos demasiado complejos para su aplicacion e interpretacion en la industria. Sin embargo, gracias al
reciente desarrollo y el avance realizado en las ciencias de la computacion, la mayor parte de los calcu-
los correspondientes al andlisis estadistico multivariante se puede lograr en un tiempo relativamente
corto. Ademads, debido al avance en la visualizacién de datos y las técnicas de animacién, presentar los
resultados del analisis multivariante se vuelve cada vez maés facil e intuitivo. A este respecto, el software
estadistico R proporciona un amplio conjunto de funciones que implementan tanto técnicas de control
estadistico de la calidad univariantes, multivariantes y funcionales, como diferentes y variadas utilidades
para la gestién de datos y la presentacién de resultados, ademds de permitir la completa modificacion
y adaptacién del cédigo correspondiente segin las necesidades del usuario. Dadas estas caracteristicas,
el software R, y en particular su paquetes qcc [Scrucca L., (2004)] , qcr [Miguel Flores, (2016)]
, qualityTools [Thomas Roth, (2016)] y MPCI [Edgar S.F. y Michele S., (2012)] , entre otros,
son las herramientas computacionales que se han empleado en el presente Trabajo Fin de Master.

A continuacién, se van a aplicar los distintos métodos analizados para el control de la calidad a un
caso de estudio real. Especificamente, los datos corresponden a medidas tomadas en las instalaciones
de una conocida cadena de hoteles en Latinoamérica. Estas medidas caracterizan al sistema de clima-
tizacién (en este caso refrigeracion) del que dispone este hotel en concreto. El intervalo temporal en el
que fueron tomadas estd comprendido entre el 1 de enero del 2019 al 31 de julio del mismo ano. Las
mediciones son horarias, es decir, existen 24 medidas u observaciones multivariantes por dia.

4.1. Descripcion de los datos

Se han tomado medidas correspondientes a una serie de variables criticas para la calidad del sistema
de refrigeracion de un hotel. Siguiendo las indicaciones de los encargados del control y mantenimiento
de sus instalaciones, se han monitorizado variables relacionadas con la temperatura (miden el confort
térmico y el funcionamiento de las instalaciones de climatizacién), el consumo (miden la eficiencia
energética) y la ocupacién (mide la actividad del hotel). Se estudian variables relacionadas bésica-
mente con consumos y temperaturas. Tras un pequeno andlisis inicial de las variables criticas para
la calidad (CTQ) medidas, es posible eliminar ciertas variables que se obtenfan como combinacién
lineal o relaciones sencillas de otras principales. Finalmente, las variables seleccionadas para proceder
al estudio son las siguientes 18:

95
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= date: Recoge las fechas en las que se producen las mediciones, desde el dia 01/01/2019 hasta el
31/07/2019.

= time: Las mediciones se realizan cada hora, desde las 00:00 hasta las 23:00 del dia.

= consum _chillers: Se trata de la medicién de la potencia consumida por los dos chiller (inter-
cambiadores de calor mediante los cuales se controla la temperatura en el hotel) con los que
cuenta la instalacion, en kW.

= main_pot_activa: Hace referencia a la medicién del total de la potencia activa del sistema, en
kW.

= ocupacion_total: Esta variable recoge la ocupacién en cuanto a huéspedes del hotel, en porcen-
taje.

= clima_on_total: Mide el porcentaje de tiempo en el que el sistema se encuentra activo.
= temp_clima_on_prom: Temperatura en el interior del hotel, medida en 2C.

= temp_ext: Temperatura exterior, medida en °C.

= temp_chl_in: Temperatura de entrada en el chiller 1, en 2C.

s temp_ch2_in: Temperatura de entrada en el chiller 2, en °C.

= temp_chl_out: Temperatura de salida en el chiller 1, en 2C.

= temp_ch2_out: Temperatura de salida en el chiller 2, en °C.

= consum_chl: Potencia consumida por el chiller 1, en kW.

= consum_ch2: Potencia consumida por el chiller 2, en kW.

= torre3_ventl: Variable indicadora que indica que el ventilador 1 de la torre de refrigeracién esté
en funcionamiento, torre3_vent1=1, o si por el contrario, esta apagado, torre3_vent1=0.

= torre3_vent2: Variable indicadora que indica que el ventilador 2 de la torre de refrigeracién esta
en funcionamiento, torre3_vent2=1, o si, por el contrario, estd apagado, torre3_vent2=0.

= pot_torre3_ventl: Representa el consumo de potencia, en kW, del ventilador 1 de la torre de
refrigeracién.

= pot_torre3_vent2: Es el consumo de potencia, en kW, del ventilador 2 de la torre de refrigera-
cion.

Noétese que la medida de consum_chillers es la suma de consum_ch1 y consum_ch2, y a pesar de haber
eliminado algunas variables por estar relacionadas con otras més relevantes (segin el criterio de los
encargados de mantenimiento) como medidas de diferencia de temperaturas, estas se han mantenido
para poder observar de dénde proviene el consumo total de los chiller, pudiendo diferenciar la potencia
proveniente del chiller 1 y la del chiller 2.

Se puede realizar a priori el diagrama de Ishikawa, teniendo en cuenta las diversas variables identi-
ficadas como criticas para la calidad del sistema, para que las instalaciones HVAC del hotel funcionen
adecuadamente, sean eficientes energéticamente y aporten el requerido control higrotérmico. El dia-
grama de Ishikawa queda representado en la siguiente Figura

Es importante destacar que el presente caso, es un caso de estudio real. De hecho, el hotel de
estudio ha encargado recientemente a una empresa gallega del sector energético el control del confort
hidrotérmico y la eficiencia energética de sus instalaciones. Es por ello que el empleo de todas las técni-
cas estadisticas utilizadas en este Trabajo Fin de Master tiene por objetivo resolver un problema real
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ISHIKAWA Diagram

Temperatura Consumo
temp_clima_cn_prom consum_chillers
temp_ext consum_ch1
temp_ch1_out consum_ch2
temp_ch1_in
temp_ch2_out
temp_ch2_in

Correcto Funcionamiento

pot_torre3_vent2
pot_torre3_venti
main_pot_activa ocupacion_total

Potencia Ocupacion

Datos Hotel Sudamericano

Figura 4.1: Diagrama de Ishikawa de las variables al sistema del hotel.

en el sector servicios, es decir, la mejora, control y mantenimiento de las instalaciones de climatizacion
y aseguramiento de su eficiencia asi como el del confort térmico. En consecuencia, este trabajo tiene
un marcado caricter aplicado. En el presente estudio, se aporta una solucién a la mejora, control,
mantenimiento y deteccién de anomalias en las instalaciones mediante la aplicacion de técnicas del
control estadistico de la calidad.

A continuacién, el hotel sudamericano quiere realizar un analisis de los datos, con el objetivo de
mejorar su eficiencia y solucionar posibles problemas empleando técnicas de control de la calidad.
A continuacién, con el objetivo de conocer primeramente los valores representativos de posicién y
dispersién de las variables previamente introducidas, se construye la siguiente Tabla que muestra
un primer resumen de las variables numéricas, calculando sus medias, medianas maximos, minimos,
los cuantiles primeros y terceros y el nimero de valores perdidos o datos faltantes encontrados.

En la base de datos se puede observar que existen numerosos datos faltantes, lo que implica que
existen observaciones multivariantes que no tienen todas sus componentes registradas. Debido a la
frecuencia de medida y el gran nimero de observaciones existentes en la base de datos, se procede a
tomar en cuenta solamente aquellas observaciones completas, con registros en todas sus variables. En
resumen, la base de datos inicial contaba con un total de 5088 observaciones, que se ven reducidas a
4978 observaciones al tener en cuenta solamente aquellas observaciones completas.

En la Tabla se observa en un primer vistazo el rango de valores que adopta cada una de las
variables medidas. Resulta llamativo que las medias y las medianas no son muy coincidentes, al igual
que los cuantiles no recogen medidas que recuerden a distribuciones normales. Esta diferencia entre
la mediana y la media, como ocurre en las variables referentes al consumo de los chiller individual,
lleva a pensar que existen valores extremos que hacen que la media se vea mucho mas afectada que la
mediana.
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Tabla 4.1: Tabla resumen de los datos.

’ Variable ‘ consum _chillers main_pot_activa | ocupacion_total clima_on_total
Minimo | 0.0 629.7 0.00 3.154
12Q 162.3 1015.2 62.63 44.021
Mediana | 313.4 1167.8 72.61 51.841
Media 278.8 1150.1 70.62 54.113
3°Q 351.7 1292.7 83.58 63.671
Maximo | 656.3 1578.2 100.00 92.891
‘ Variable ‘ temp_clima on_prom | temp_ext temp_chl out temp_chl _in
Minimo | 20.80 18.46 0.00 0.00
12Q 22.12 26.20 11.13 14.27
Mediana | 22.55 27.75 12.87 15.18
Media 22.56 27.93 13.37 15.34
32Q 22.99 29.30 14.81 16.02
Miéximo | 26.04 38.70 29.63 28.11
Variable | temp_ch2_out temp_ch2_in consum_chl consum_ch2
Minimo | 8.074 10.89 0.0 -2.0335
12Q 11.521 14.73 0.0 0.004
Mediana | 12.445 15.66 155.9 0.004
Media 12.904 16.15 154.0 124.832
32Q 14.037 16.49 284.6 306.047
Maximo | 28.905 458.01 388.7 484.663
Variable | torre3_ventl torre3_vent2 pot_torre3_ventl | pot_torre3_vent2
Minimo | 0.000 0.000 0.000 0.000
1°Q 1.000 1.000 0.900 0.497
Mediana | 1.000 1.000 1.410 1.197
Media 0.890 0.797 1.381 1.175
32Q 1.000 1.000 1.900 1.717
Maximo | 1.000 1.000 3.632 3.704

4.1.1. Funcionamiento del sistema de enfriamiento

A continuacién se presenta el funcionamiento del chiller, que es una de las piezas fundamentales
del sistema de enfriamiento empleado por el hotel para mantener la temperatura interior dentro del
rango de tolerancia especificado por la normativa al respecto, la empresa y/o los clientes.

Los enfriadores o chiller se emplean principalmente para la generacién de agua fria y produccién de
aire acondicionado en edificios. Este aparato opera basandose en el ciclo de Carnot, es decir, parte de
un fluido refrigerante en estado liquido, el cual se fuerza a experimentar su evaporacién debido a una
baja de presion en el evaporador adonde ademas, toma calor del agua con la que indirectamente se
pone en contacto. Es exactamente en ese lugar donde se produce el enfriamiento propiamente dicho del
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agua. Posteriormente, el refrigerante en estado de vapor es comprimido por un compresor frigorifico
obligdndolo a recorrer el circuito de refrigeracién. Seguidamente el refrigerante en estado de vapor, llega
al condensador donde vuelve al estado liquido, liberando el calor sustraido del evaporador. En estos
casos, en los chiller condensados por aire, el calor sale del refrigerante por acciéon de unos ventiladores.

Como se mencionaba anteriormente, el agua fria se produce en el evaporador y es la bomba cen-
trifuga, bomba 1 en la Figura [£.2] la encargada de impulsar dicha agua fria al resto del edificio que se
desea enfriar.

Esta bomba transporta el agua hasta la AHU o unidades manejadoras de aire, que son las encar-
gadas de acumular todo el calor no deseado dentro del edificio. Finalmente, para terminar el recorrido
realizado por el sistema 1, el agua en principio fria es devuelta al enfriador, pero en este caso, a una
temperatura superior.

Este primer sistema se puede ver esquematizado en la Figura donde se observa el recorrido del
agua desde que sale del evaporador del chiller hasta el momento en el que regresa al mismo habiendo
capturado parte del calor no deseado del edificio. En cuanto a la segunda parte del recorrido, cabe

Bomba
centrifuga
1

CHILLER
(Evaporador)

CHILLER
(Condensador)

Figura 4.2: Sistema 1 de enfriado.

mencionar que el chiller consta de dos partes diferenciadas y aisladas, el evaporador y el condensador.
Estas dos partes del chiller no estdn en contacto directo, pero existe un refrigerante que se encarga
de la transferencia de calor entre ambas partes. El sistema cerrado conformado por las dos partes
anteriores se puede observar en la Figura Una vez el agua del primer sistema vuelve al chiller, el

Bomba
centrifuga
2

CHILLER
(Condensador)

Torre de CHILLER
enfriamiento (Evaporador)

Figura 4.3: Sistema 2 de enfriado.

calor capturado es transferido a la parte del condensador del chiller, para que, acto seguido, mediante
la bomba centrifuga o bomba 2, sea transportada a la torre de enfriado. Esta torre suele disponer de
varios ventiladores que son los encargados de disipar el calor.

Una vez la torre de enfriado disminuye la temperatura del agua, esta es devuelta al chiller, pero
en este caso a la parte del evaporador. De esta manera, el ciclo del agua queda cerrado y se hace
posible el objetivo del sistema global, enfriar el edificio, como muestra la Figura 4.4 En resumen,
en el evaporador, el agua pierde calor, mientras que el refrigerante absorbe el calor del agua, en la
medida exacta. Después, en el condensador, el refrigerante vuelve al estado liquido cediéndole calor al
aire (que eleva su temperatura). Esta liberacién de calor, al efectuarse en un lugar distinto al original
(enfriamiento del agua), consigue un efecto neto de ”movimiento de calor”del proceso al ambiente.

4.1.2. Situaciones anomalas registradas

El presente caso real es un estudio controlado, es decir, los encargados del mantenimiento del hotel
identificaron previamente una serie de anomalias en el sistema de climatizacion, consistentes en averias
o debidas a encendidos y apagados no programados, entre otras causas. Este trabajo previo permitira
evaluar el desempeno de los graficos de control aplicados.
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Bomba 1

l Evaporador '-

.l Condensador Il

Torre de
enfriamiento

Bomba 2

Figura 4.4: Sistema de enfriado completo.

A continuacién se proceden a numerar dichas situaciones anémalas, asi como las fechas y horas
correspondientes.

= E1 07/01/2019 de 3:00 a 4:00 horas: El dia 7 de enero de madrugada ocurre un apagado total
del sistema de refrigeracion. El apagado total de ambos chillers produce a su vez una disminucién
obvia de la potencia y un aumento brusco de todas las temperaturas, las del chiller 2 en particular
alcanzando el doble de su valor habitual. Aunque el apagado se acontece durante la noche, la
temperatura del hotel es casi 1°C mayor que la media.

= Desde el 08/01/2019 a las 21:00 hasta el 09/01/2019 a las 7:00 horas: En este periodo
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se produce el cambio de uso del chiller 2 al chiller 1. Es decir, en este intervalo el chiller 2 deja
de estar activo y se enciende en su lugar el chiller 1. Debido a este cambio, la temperatura en el
interior del hotel sufre un incremento de hasta 1°C por encima de la media.

Desde el 21/01/2019 a las 3:00 hasta el 22/01/2019 a las 9:00 horas: En este intervalo
de tiempo, la temperatura media de los chillers aumenta permanentemente 2°C, este comporta-
miento es debido a una asignacién de temperatura de consigna nueva.

Desde el 15/02/2019 a las 7:40 hasta el 17/02/2019 a las 9:25 horas: En este caso, se
apago la torre de enfriamiento debido a motivos de mantenimiento del sistema, que lleva a que
las medidas de todas las variables de la torre muestran un comportamiento muy irregular.

Desde el 18/02/2019 a las 19:00 hasta el 21/02/2019 a las 12:00 horas: El dia 18
de febrero produce el encendido simultaneo de ambos chillers, suceso que ocurre de manera
automatica debido a los requerimientos del sistema. A partir de este momento, y hasta el 21 de
febrero a las 12:00 horas, las temperaturas de ambos chillers varian mucho méas deprisa que en
ningun otro momento del mes, y con cambios de mayor magnitud, que lleva a la temperatura
interior del hotel a sufrir un incremento de casi 12C.

Desde el 14/04/2019 a las 00:00 hasta el 16/04/2019 a las 10:00 horas: Hubo un fallo
de emisién de datos desde el 14 abril desde las 00:00 hasta el 14 abril hasta las 8:00, pero al
iniciarse de nuevo la emisién de los datos del sistema de control, la forma de acumular el dato
de la temperatura de entrada no fue correcta por lo que se observa una curva de crecimiento
exponencial, hasta la reprogramacién del almacenamiento de datos el 16 de abril a las 10:00. A
partir de este instante, el sensor, la recogida del datos y su almacenamiento fueron correctos (esto
suele suceder cuando las companias de control no son las mismas que gestionan y almacenan los
datos).

El 13/05/2019 de 10:00 a 13:00 horas: El 13 de mayo el sistema de refrigeracién sufre un
apagado total que produce una disminucién esperada de potencia y un aumento brusco de todas
las temperaturas, superando en algunos casos el doble de la temperatura habitual registrada en
el mes de mayo. Se produce en horario diurno en vez de en mitad de la noche, lo que conlleva a
una subida de la temperatura interior del hotel de 3°C por encima de la media.

E1 05/06/2019 de 10:00 a 13:00 horas: El 5 de junio el sistema de refrigeracién sufre de nuevo
un apagado total. Como ocurre en el apagado general del pasado mes de mayo, el apagado total
de ambos chillers produce una disminucién obvia de potencia, asi como un aumento brusco de
todas las temperaturas. Este apagado se produce también en horario diurno en vez de en mitad
de la noche, pero en este caso, conlleva a que la temperatura interior del hotel se sitiie hasta 2°C
por encima de la media. El incremento sufrido es algo inferior al sufrido en mayo, posiblemente
provocado debido a la diferencia entre ambos meses de la temperatura exterior, que en junio se
sitiia 12C por debajo de la temperatura exterior media del mes de mayo.

En resumen, si se suman todas las observaciones correspondientes a las anomalias previamente enu-
meradas, se obtienen un nimero total de 168.

4.2. Analisis exploratorio

A continuacién se muestra un estudio descriptivo de la base de datos que define las instalaciones de
climatizacién del hotel. En el anélisis de datos reales, es fundamental realizar un estudio exploratorio
antes de aplicar técnicas del control estadistico de la calidad como son los graficos de control o los
indices de capacidad. La identificacién de la principales fuentes de variacién, posibles grupos, rango
normal de funcionamiento, distribucion de las variables aleatorias, analisis de tendencias y correlacién,
entre otras muchas tareas, es esencial para el correcto tratamiento de los datos y para la adecuada
aplicacién de técnicas estadisticas.
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4.2.1. Analisis previo general

En primer lugar, con el objetivo de conocer los valores representativos de las diversas temperaturas
que definen el sistema asi como su variacién mes a mes en el periodo de estudio comprendido entre
enero y julio de 2019, se representan las temperaturas medianas de cada mes en la Figura (se escoge
graficar las medianas para evitar la dispersién debida a los posibles datos atipicos en las medias). La
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Figura 4.5: Medianas mensuales de las diferentes variables de temperatura que definen el sistema de climati-
zacién del hotel.

temperatura exterior es es la que tiene un mayor valor mediano en todos los meses, siento siendo mayor
su diferencia con respecto a las demas conforme se acerca el verano. Por otro lado, la temperatura
interior del hotel muestra la misma tendencia de incremento, pero de una magnitud menor a la exterior,
gracias al sistema de enfriamiento empleado por el hotel. En cuanto a las cuatro temperaturas restantes,
son aquellas que corresponden a los procesos de entrada y salida de los chiller. Las temperaturas del
proceso de salida, tanto del chiller 1 como del chiller 2, deberfan ser superiores a las temperaturas
del proceso de entrada, por el propio sistema de funcionamiento de la maquina de refrigeracién. Sin
embargo, en media parece no existir grandes diferencias entre las temperaturas de entrada y salida en
los meses de enero y febrero del chiller 1. No obstante, las temperaturas de entrada y salida asociadas
al chiller 2 parecen mostrar mayores diferencias.

En la Figura |4.6| se observa la media mensual de pardmetros asociados a los consumos del sistema.
La potencia activa es aquella que mayor valores registra en todo el periodo, y sufriendo un ligero
incremento en cada uno de los meses. Resulta llamativo el comportamiento del consumo de los chiller,
que en los tres primeros meses se observa un incremento en su valor, mientras que de marzo a abril
ocurre un descenso de mds de un 37 %. En el mes de mayo sigue ddndose un incremento de este aunque
en menor proporcion, sobre un 15.5 %. Finalmente, en los meses de junio y julio vuelve a incrementarse,
pero sin llegar a los valores tomados en el mes de marzo, donde se registran su media maxima. Estos
comportamientos parecen ajustarse a la ocupacién del hotel, siendo mayor cuando la ocupaciéon es
mayor, es decir en temporada baja.

A continuacion, en la Figura [4.7] se puede ver el comportamiento de las medias generales de los
porcentajes de ocupacién del hotel y funcionamiento del sistema. La ocupacién del hotel alcanza sus
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Figura 4.6: Medias generales de los consumos.
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Figura 4.7: Medias generales de los porcentajes de ocupacién y funcionamiento del sistema.

maximos en los meses de febrero a abril, disminuyendo considerablemente en los meses de junio y
sobre todo julio. El consumo de los chiller, se observa que sigue la tendencia de la variable ocupacion,
coincidiendo que se observan valores elevados de consumo en temporada alta, de febrero a abril. El
aumento del consumo en julio se puede deber a que, aunque haya una menor ocupacién, ha aumentado
la temperatura media y con ello el consumo de energia en climatizacién.
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En cuanto a la torre de enfriamiento, cuenta con dos ventiladores, los cuales funcionan de manera
independiente, como muestra la Figura[4.8] donde se observa que, el consumo debido al funcionamiento
de los ventiladores es mayor en aquellos meses en los que el consumo, la ocupacién y las temperaturas
asociadas a los chiller son elevados. Son resultados esperados, ya que los ventiladores son los encargados
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Figura 4.8: Medias generales asociadas al consumo energético de los ventiladores de la torre de enfriamiento.

de disipar en gran parte el calor extraido del interior del hotel. Lo extrano ocurre el mes de febrero,
donde el ventilador 2 parece estar apagado, siendo el ventilador 1 el que funciona en este periodo.

En la Figura se observa la proporcion del consumo energético correspondiente a cada uno de
los chiller la que trabajan los chiller para cada uno de los meses. En enero es el chiller 2 el que asume
practicamente todo el consumo. A medida que pasan los meses, esta proporcién se va invirtiendo hasta
llegar al extremo opuesto en los meses de mayo, junio y julio, donde es el chiller 1 el que supone
précticamente el 100 % del consumo total asociado a los chiller.

A continuacién se realiza un estudio exploratorio univariante y multivariante de todas las variables
criticas para la calidad de las instalaciones del hotel. El objeto es conocer la distribucién de cada
variable aleatoria, sus valores caracteristicos, identificar la existencia de varias posibles poblaciones vy,
por otro lado, detectar y medir la relacién de dependencia entre variables. Este andlisis exploratorio
previo es fundamental para poder aplicar técnicas de control estadistico de procesos univariantes y
multivariantes. Nétese que se emplean estimaciones de la densidad no paramétrica tipo nrticleo.

En la Figura se pueden ver las estimaciones no paramétricas de la funcién de densidad, asi
como los histogramas, de las diferentes variables criticas para la calidad de las instalaciones del hotel.
Mediante su observacién, se puede concluir que las variables no tienden a seguir una distribucién
normal , pudiendo tener ciertas dudas en el caso de la temperatura asociada al proceso de entrada
del chiller 1 y las temperaturas interior y exterior del hotel. En gran parte, muchas de las variables
parecen mostrar multimodalidad, que puede provenir del hecho de que el registro de los datos ocurre a
lo largo del periodo de enero a julio,periodo en el cual hay diferencias de temperatura exterior de mes
en mes, aun estando el hotel en una zona de clima cédlido subhiimedo.

Se observa también cémo para muchas de las variables se observan distribuciones multimodales,
es decir, que se podria decir que existen dos o mas poblaciones. Esto puede deberse a la diferencia
ocupacional del hotel en funcién de los meses segin la temporada, alta o baja.

En el caso de la variable referente al consumo de los chiller, existen claramente dos modas, pro-
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Figura 4.9: Proporciones medias del consumo horario de cada chiller con respecto al consumo total de ambos.

bablemente a la diferenciacién entre el consumo del chiller 1 y del chiller 2. En cuanto a las variables
del consumo de potencia de los ventiladores de la torre de enfriamiento, observando la multimodalidad
que muestran, parece que hay tres modos de funcionamiento: apagado, consumo medio y consumo

extremo.

Con idea de conocer el tipo y el grado de relacién lineal o correlacién entre pares de variables, se
ha obtenido la siguiente matriz de diagramas de dispersién, mostrada en la Figura [4.11]).
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Como se puede ver en la Figura hay diversas variables que estan moderadamente correladas.
Entre ellas, se puede resaltar la moderadamente alta correlacion lineal entre las variables temperatura
exterior y la potencia activa del sistema y la temperatura interior del hotel, con indices de correlacién
en torno a 0.6. Asi como las temperaturas del proceso de entrada de los chiller respecto de cada una
de las temperaturas de sus procesos de salida. También se muestra una alta correlacion lineal entre la
potencia de ambos ventiladores de la torre de enfriamiento. Todas estas correlaciones son positivas, es
decir, a medida que una de ellas aumenta, la otra también lo hace. También es interesante la relacién
existente entre la ocupacion y el consumo del sistema total, denotando que existen consumos mas
elevados durante la temporada de alta ocupacion en el hotel.

Sin embargo, no se encuentran valores de correlaciéon lineal tan elevados en cuanto a correlaciones
negativas se refiere, aunque existe una correlacién de entorno a -0.3 entre la potencia activa del sistema y
el porcentaje de tiempo que el sistema esta activo, la potencia activa también muestra alta correlacién
negativa con la temperatura de salida del chiller 1. También entorno al mismo valor se obtiene la
correlacién existente entre las variables ocupacién de hotel y temperatura exterior. La temperatura del
proceso de salida del chiller 1 muestra una correlacién negativa con la potencia del ventilador 2 de la
torre de enfriamiento. Finalmente, se resalta también la relacién entre temperatura interior del hotel
y el porcentaje de tiempo que el sistema de enfriamiento estd activo.

Con el fin de poder identificar de una forma rapida y sencilla el grado de dependencia lineal entre
variables, en la Tabla [4.2 se muestra la matriz de correlaciones.

Tabla 4.2: Tabla de correlaciones lineales de las variables.

g
g

— — o]

g E 2 = = = = g E

= |8 |8 |8 |4 g |2 |58 |8 |2 |z

‘ g 9 g — | — | ] 2

u 3 2 g = % = = = = = &

g & g g S g 3 S 3 S 5 3

z e g ks o o o e, o 2 1S 2
consum _chillers 1.00 | 0.28 | -0.01 | -0.04 | -0.07 | 0.01 | -0.02 | 0.05 | -0.08 | -0.16 | -0.04 | -0.18
main_pot_activa 0.28 | 1.00 | -0.14 | -0.33 | 0.56 | 0.63 | -0.26 | 0.01 | -0.03 | 0.08 | 0.24 | 0.20
ocupacion_total -0.01 | -0.14 | 1.00 | 0.42 | -0.12 | -0.28 | 0.25 | 0.19 | -0.02 | 0.19 | 0.17 | 0.07
clima_on_total -0.04 | -0.33 | 0.42 | 1.00 | -0.28 | -0.17 | 0.09 | 0.09 | 0.08 | 0.08 | 0.16 | 0.04
temp_clima_on_prom | -0.07 | 0.56 | -0.12 | -0.28 | 1.00 | 0.60 | -0.12 | 0.38 | 0.56 | 0.54 | 0.27 | 0.25
temp_ext 0.01 | 0.63 | -0.28 | -0.17 | 0.60 | 1.00 | -0.23 | 0.14 | 0.24 | 0.19 | 0.21 | 0.24
temp_chl_in -0.02 | -0.26 | 0.25 | 0.09 |-0.12 | -0.23 | 1.00 | 0.66 | -0.03 | 0.18 | -0.19 | -0.33
temp_ch2_in 0.05 | 0.01 | 019 [0.09 |0.38 |0.14 | 0.66 | 1.00 | 0.58 | 0.63 | 0.09 | -0.02
temp_chl_out -0.08 | -0.03 | -0.02 | 0.08 | 0.56 | 0.24 | -0.03 | 0.58 | 1.00 | 0.80 | 0.17 | 0.13
temp_ch2_out -0.16 | 0.08 | 0.19 | 0.08 | 0.54 | 0.19 | 0.18 | 0.63 | 0.80 | 1.00 | 0.21 | 0.08
pot_torre3_ventl -0.04 | 0.24 | 0.17 | 0.16 | 0.27 | 0.21 | -0.19 | 0.09 | 0.17 | 0.21 1.00 | 0.44
pot_torre3_vent2 -0.18 | 0.20 | 0.07 | 0.04 | 0.25 | 0.24 | -0.33 | -0.02 | 0.13 | 0.08 | 0.44 | 1.00

4.2.2. Analisis funcional

Debido a la naturaleza del registro de los datos, es posible estudiar las variables criticas para el
funcionamiento del sistema HVAC como variables funcionales. Tratando los datos desde este punto
de vista, es posible obtener la Figura [4.12] en la que se muestran las curvas de consumo energético
reales junto con las curvas suavizadas, empleando el paquete fda.usc de R y aplicando una suavizacién
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b-spline. En estos graficos se representan los valores del consumo de los chiller en funcién de la hora
del dia, es decir, cada curva o dato funcional se refiere a un dia del registro.

Consumo diario de los chiller Consumeo diario de los chiller
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Datos originales Datos suavizados
Figura 4.12: Consumo diario de los chiller, incluyendo las curvas originales (panel izquierdo) y las curvas
suavizadas (panel derecho).

En los datos suavizados, es posible visualizar de manera mas clara la tendencia del consumo en
general a lo largo del dia, donde se ve que los valores més elevados son aquellos referentes a la noche
y la madrugada, obteniendo consumos de los chiller algo inferiores en las horas centrales del dia. Esto
puede deberse a la ocupacion del hotel, que en las horas centrales del dia es inferior, incluso que los
huéspedes en estas horas no se encuentren en las habitaciones sino en las zonas comunes exteriores.

Asumiendo que la potencia activa consumida es una variable aleatoria funcional, en la Figura
5.10 se representan las curvas diarias de potencia activa consumida, incluyendo las tanto las curvas
originales como las curvas suavizadas, empleando nuevamente el paquete fda.usc de R y aplicando una
suavizaciéon b-spline con pardmetro 9.
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Figura 4.13: Curvas de la potencia activa diaria, incluyendo las curvas originales (panel izquierdo) y las curvas
suavizadas (panel derecho).

Observando el valor de dicha potencia en funcién de la hora del dia, donde cada curva o dato
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funcional se refiere a un dia del registro, se diferencian curvas con forma sinusoidal, desfasadas entre
ellas, pero adn asi distinguiendo dos grandes grupos, por un lado, aquellas curvas referentes a dias en
los que en las horas centrales del dia de 11:00-16:00 se obtienen valores bajos de potencia y altos en las
horas cercanas a la madrugada y, por otro lado, aquel grupo de curvas que se comportan justamente
de manera inversa, con valores elevados en las horas centrales del dia y minimos en la madrugada.
Con el objeto de poder estudiar la tendencia de las series correspondientes a cada variable, inclu-
yendo el periodo y magnitud, resulta conveniente observar el comportamiento de las variables a lo
largo de todo el intervalo, enero 2019-julio 2019. Estas tendencias se pueden observar en la Figura
[414] la cual se compone de dos gréficas donde se visualizan las variables de menor magnitud en térmi-
nos absolutos (panel izquierdo) aparte de las de mayor magnitud (panel derecho). En practicamente
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Figura 4.14: Comportamiento de las variables (enero 2019-julio 2019).
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todas las curvas se observa cierta periodicidad, alcanzando de manera simultdnea los picos maximos
y los minimos. Existen algunos valores en fechas sefialadas que podrian ser anomalias.De hecho, estos
valores se corresponden con aquellas fechas en las que el hotel registra anomalias en el sistema por
causas asignables apuntadas por el equipo de mantenimiento, como apagados generales o fallos en el
sistema. Este tipo de comportamientos se pueden observar en las fechas cercanas al 15 de mayo, donde
se produce un apagado general del sistema. En estas fechas se da la situaciéon extraordinaria en la que
las temperaturas asociadas a los chiller sufren un gran incremento, mientras que variables como la
potencia o el consumo de los chiller disminuyen en magnitud.

Para conocer el comportamiento del consumo de los chiller, se analizan las variables consumo_chillers,
consum_chl y consum_ch2, que miden el consumo total de ambos chiller, y los consumos marginales
del chiller 1 y el chiller 2 respectivamente. En la Figura [{.15] se muestran todas las observaciones
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Figura 4.15: Potencia consumida de los chiller (panel izquierdo) y estimacién no paramétrica (panel derecho).

medidas y las estimaciones no paramétricas de cada una de las variables previamente mencionadas,
empleando una estimacion por splines ctibicos, que nos aporta una representacién de la tendencia mas
clara. Como se observa, en la primera mitad del afnio, es el chiller 2 el que practicamente computa el
total del consumo de los chiller, mientras que en los meses de mayo, junio y julio, es el chiller 1 el
que predomina, siendo en numerosas ocasiones nulo el consumo del chiller 2. No obstante, este tltimo
periodo tiene un consumo total inferior a los primeros meses, que vuelve a coincidir con la época de
temporada baja del hotel.

Continuando con el andlisis del consumo de los chiller, se procede a graficar como dato funcional
dicho consumo. En las Figuras y se ven las curvas de consumo energético diario y las
medias funcionales correspondientes al chiller 1 en funcién de la hora del dia. En las Figuras y
sin embargo, se grafican aquellos datos referentes al segundo de los chiller.

Aqui se ve que los chillers funcionan méas o menos dependiendo de la época del afio. En abril, mayo,
junio y julio es el chiller 1 el que estd definido por un mayor consumo,valores muy elevados rondando
los 350 kW, mientras que en enero, febrero y marzo consume mas el chiller 2, en todo el rango horario.

Ademas, es particularmente interesante la forma de las curvas medias, pues el chiller que consume
més (ya sea el 1 o el 2, dependiendo del mes), tiene un consumo minimo entre las las 00:00 y las 5:00,
comenzando a partir de esta hora un aumento paulatino en el consumo hasta que se alcanza un maximo
(alrededor de las 10:00) que mds o menos se mantiene hasta las 20:00. El chiller de menor consumo
tendrd una curva de potencia mas constante, con menos variaciéon de nivel, alcanzando el maximo a
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horas intermedias del dia, que varian segiin el mes. Estas franjas horarias donde se incrementan los
consumos, ocurren precisamente cuando el hotel realiza las actividades, sobre las 18:00-20:00. En las
horas siguientes, hasta la 01:00, se mantiene cierto nivel elevado de consumo, ya que muchos huéspedes
suben a las habitaciones, y a medida que pasan las horas de madrugada, al no haber tanta actividad,
los consumos vuelven a reducirse y se mantienen més estables en valores bajos.
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Figura 4.16: Consumo de los chillers de cada mes por horas.

Otra variable importante para la caracterizacién del funcionamiento del hotel es la potencia activa
total consumida. La potencia activa de cada mes en funcién de las horas del dia, la Figura dos
paneles, en el izquierdo se representan las curvas diarias de potencia diaria, mientras que en el derecho
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se muestran las medias funcionales de la potencia activa para cada mes estudiado. Esta Figura nuestra
siete curvas, una para cada una de los meses, y todas ellas con curvatura similar. Sin embargo, se
observan diferencias en cuanto al nivel, de hecho, en el panel derecho de la Figura 5.14 se muestra
que la potencia activa consumida tiende a aumentar de mes en mes, desde enero hasta julio, que
es cuando se alcanza el maximo. Esto puede estar relacionado con la ocupacién del hotel y con la
necesidad creciente de refrigeracién conforme se van acercando los meses de verano en el hemisferio
norte. Todos los graficos anteriores, se refieren a los consumos, no obstante las temperaturas, tanto
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Figura 4.17: Potencia activa de cada mes por horas.

exteriores e interiores como aquellas relacionadas con el funcionamiento interno de los chillers, también
tienen una gran importancia, ya sea por ser el principal indicador del comfort térmico de los ocupantes
de un edificio ya sea por su relacién directa con el consumo energético en las edificaciones. Es decir,
es logico pensar que si en un mes hace mas calor, el consumo puede verse incrementado, ya que el
sistema deberia trabajar en mayor grado para mantener la misma temperatura en el interior del hotel,
por ejemplo. En la Figura se representan todas las temperaturas de las que se tienen registros:
las temperaturas exteriores e interiores y las cuatro temperaturas asociadas a los dos chiller y los dos
procesos de entrada y de salida.

En primer lugar, en la Figura[£.18a] se observa un posible dato atipico en la temperatura de entrada
al chiller 1, el dfa 16-04-2019 a las 09:00, con un valor de 458.01°C. Esta fecha pertenece a una de las
anomalias registradas por el hotel.

En cuanto a la Figura se observa que la temperatura dentro del hotel es muy estable en
media, a pesar de las fluctuaciones que muestra la temperatura exterior, que tiene un incremento en
febrero y marzo, disminuyendo hacia los meses de mayo y junio, comportamiento predecible debido
al clima del lugar. Las temperaturas asociadas a los chiller son aquellas que se muestran altamente
inestables a partir de mediados de abril, donde sufren intervalos de incremento y decrecimiento bruscos
de sus valores en cortos periodos de tiempo.

Por lo que se refiere a las temperaturas exteriores, se observa en la Figura una grafica similar a
la obtenida en la Figura [£.17], donde se representaba la potencia activa media diaria funcional de cada
mes en funcién de la hora del dia. En esta tltima grafica, el periodo en el que se registraban valores
altos de dicha variable era 9:00-20:00 horas, mientras que en este caso, la temperatura exterior registra
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Figura 4.18: Temperaturas en el periodo (enero 2019-julio 2019).

valores superiores en un periodo més concentrado, entorno a las 9:00-15:00 horas, aunque no vuelve a
estabilizarse del todo hasta las 20:00 de la tarde. Esto puede denotar cierta relacién logica entre estas
dos variables, implicando que a mayor temperatura exterior, la potencia activa del sistema también se
ve incrementada. Se observa un aumento de nivel continuo desde enero a julio. Ademads, segiin avanzan
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Figura 4.19: Temperaturas en el periodo (enero 2019-julio 2019).

los meses hacia el verano, el comienzo del aumento de temperatura se produce cada vez a una hora
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mas temprana.

4.2.3. Analisis previo por meses

En cuanto al mes de enero, se observa como muestra la Figura el chiller 1 tiene un consumo
nulo en practicamente todo el periodo, haciendo una excepcién en los dias 7-10 de enero, donde si que
tiene un pequeno consumo. Esto se puede deber a que el dia 7 se dio un apagado total y en los dias
8 v 9 se realiz6 el cambio del chiller 2 al chiller 1. A partir del dia 9 de enero, el chiller 2 es el que
sigue siendo el chiller que funciona a tiempo completo, por o que la mayoria del tiempo es este el que
se encuentra activo, alcanzando el 99 % del funcionamiento total de los chiller en dicho mes.
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Figura 4.20: Medias de consumo de enero 2019.

En cuanto a las temperaturas en este mes, es obvio que de las temperaturas registradas, la maés
elevada sea la temperatura exterior, mientras que la temperatura medida en el interior del hotel se
muestra muy estable. Como muestra la Figura el dia 9, que es cuando se produce el cambio del
chiller 2 al chiller 1, se da un pequeno incremento de la temperatura en el interior del hotel, pero sin
embargo es un incremento que sigue manteniendo una temperatura de confort.
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Figura 4.21: Medias de temperaturas de enero 2019.
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Las temperaturas de entrada y salida de los chiller, muestran un comportamiento muy diferenciado
a lo largo del mes de enero. Por un lado, en los primeros dias del mes, las temperaturas asociadas al
chiller 1 se muestran muy estables y similares. Sin embargo las temperaturas del chiller 2 se encuentran
por debajo de estas, sobre todo la temperatura de salida. Entre los dias 8 y 10 de enero, se produce un
incremento en todas ellas, y posteriormente, se estabilizan hasta el dia 21-22, donde sufren en general
un incremento de 2°C. En este segundo periodo del mes, la temperatura de salida del chiller 2 sigue
siendo muy inferior al resto, y es justamente la temperatura de entrada a este la que es superior a las
temperaturas asociadas al chiller 1, aunque similares.

Por lo que al funcionamiento de la torre de enfriamiento se refiere, la Figura [1.22] muestra que
el ventilador 1 de la torre de enfriamiento se encuentra en funcionamiento la gran parte del mes,
sufriendo disminuciones hasta dejar de funcionar en los periodos 5-9 y 28-31 de enero, donde deja de
funcionar. En cuanto a los dfas 10,16 y 20, se reduce su funcionamiento en un 25 % aproximadamente.
El ventilador 2 trabaja menos que el ventilador 1, sobre todo a partir del dia 24. Cabe resaltar que
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Figura 4.22: Medidas de la torre de enfriamiento de enero 2019.

existen momentos en los que ninguno de los dos ventiladores trabaja, por ejemplo, el dia 8 ninguno
de los dos ventiladores trabaja de 12:00 a 14:00, y como se puede observar en la Figura |4.23] cuando
ambos ventiladores dejan de funcionar, la temperatura interior del hotel sufre un incremento.

N

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00:00:00 02:00:00 04:00:00 06:00:00 08:00:00 10:00:00 12:00:00 14:00:00 16:00:00 18:00:00 20:00:00 22:00:00

Consumo de chillers 8/01/2019

Tiempo (horas)

Temperatura interior 8/01/2019

Temperatura (°C)
210 220
L

T T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T T T T T
00:00:00 02:00:00 04:00:00 06:00:00 08:00:00 10:00:00 12:00:00 14:00:00 16:00:00 18:00:00 20:00:00 22:00:00

Tiempo (horas)

Figura 4.23: Consumo y temperaturas 8 de enero de 2019.

El dia 5 la potencia asociada a ambos ventiladores sufre un pico, sobrepasando el valor de 1kW.
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Esto puede deberse simplemente a que precisamente el dia 04 de enero la temperatura exterior registra
una de sus mdximos, rondando los 28°C, lo que puede llevar a que la potencia de los ventiladores se
vea incrementada, debido al incremento del esfuerzo a la hora de disipar el calor no deseado del interior
del hotel al exterior del mismo.

En cuanto a febrero, en comparacion con el mes anterior, el consumo de los chiller se ve incremen-
tado, al igual que ocurre con la ocupacién del hotel (del 68 % al 79.77 %) y el porcentaje de tiempo de
funcionamiento del sistema de enfriamiento. No obstante, el consumo referente a la potencia activa,
es decir, el consumo total se reduce de los 771380.04 kW de enero a los 745307.75 kW consumidos
en febrero. Estos datos son referentes a los consumos totales, donde la suma de estos se ve afectado
por el numero de dias del mes, logicamente. Por ello resulta interesante contemplar los incrementos en
porcentajes sobre los valores medios. Esto quiere decir que de enero a febrero ocurre un incremento
del 7% en cuanto al consumo total y un incremento del 17,65 % en cuanto al consumo de los chiller.

En cuanto a los chiller, es el chiller 2 el que presenta un porcentaje de tiempo encendido mayor,
entorno al 87.31 %. Esto puede verse reflejado en la donde se observa cémo el chiller 2 es el que
provoca la gran parte del consumo total, mientras que el chiller 1 solamente tiene un consumo en los
dias 17-22 y a finales del mes, a partir del dia 25.
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Figura 4.24: Medias de consumo de febrero 2019.

En lineas generales, el consumo total de los chiller es estable, vidndose reducido en los dias 13-16
de febrero.

En cuanto al comportamiento de las temperaturas, de nuevo ocurre que la temperatura dentro del
hotel se mantiene practicamente constante e entorno a 22.35°C. Obviamente, la temperatura en el
exterior del hotel es superior, con media de 26.48°C, siendo algo inferior en los dfas 11-15 de febrero.

En referencia a las temperaturas asociadas a los chiller, son muy estables durante la primera
quincena del mes, hasta el dia 18 como muestra la ya que a partir de dicho dia, y sobre todo la
temperatura del proceso de salida del chiller, sufre un incremento considerable con un pico méximo
que ronda los 252C. En todo el periodo, la temperatura de salida del segundo chiller es inferior al resto,
y de hecho en los tltimos dias del mes ésta disminuye, a diferencia del resto de temperaturas.

Por lo que a la torre de enfriamiento se refiere, el ventilador 2 de la torre no funciona, mientras que el
ventilador 1 es el que trabaja todos los dias, excepto el dia 1 y el 16, donde ninguno de los ventiladores
se encuentra en funcionamiento. La potencia del ventilador 1, se observa en la se observa una
inestabilidad considerable a partir del 16 de febrero, donde llega a valores de 3. Precisamente en ese
momento es donde se da la desconexién de la torre de enfriamiento, dicha desconexién ocurre desde
el 15 a las 7:40 hasta el 17 a las 9:25. Esta torre 3 es la tnica torre de enfriamiento del sistema, lo
que provoca que efectivamente, se den alteraciones de las temperaturas asociadas a los chiller en este
periodo.
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Figura 4.25: Medias de temperaturas de febrero 2019.
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Figura 4.26: Medidas de la torre de enfriamiento de febrero 2019.

Ademas, desde el 18 a las 19:00 hasta el 21 a las 12:00, se da la puesta en funcionamiento de ambos
chiller, lo que puede ser la causa principal de los cambios bruscos en las temperaturas de los chiller,
asi como la temperatura del hotel. Esta 1ltima, la temperatura del interior del hotel es incrementada
ligeramente, pero sin dejar de ser una temperatura de confort.

En general, los parametros relativos a temperaturas y ocupaciéon de marzo son bastante similares a
los del mes anterior. Sin embargo, el consumo total aumenta a 814551.97 kW, asi como el consumo de
los chiller, que pasan de tener una media de 237799.92 kW en febrero a 263554.33 kW en marzo. La
temperatura exterior ronda los 27°C de media, y la temperatura interior del hotel también se mantiene
constante respecto a los meses anteriores, situdndose de media entorno a 22°C.

El porcentaje de funcionamiento del chiller 1 a lo largo del mes es del 34.98 %, mientras que el
chiller 2 ocupa el 65.02 %. El consumo de estos es algo superior la primera mitad del mes, siendo més
constante e inferior en la segunda quincena.

No obstante, la distribucién del consumo de los chiller varia considerablemente en este tercer mes
del ano, como se puede apreciar en la Figura Hasta el dia 12, es el chiller 2 el que tiene un
consumo mayoritario, pero dicho dia se produce una inversién, tomando las riendas el chiller 1 hasta
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précticamente el dia 25. A finales del mes, de nuevo el chiller 2 es el que provoca en mayor parte el
consumo total de los chiller.
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Figura 4.27: Medias de consumo de marzo 2019.

Las temperaturas tanto exterior como interior del hotel son estables y sin grandes cambios. Las
temperaturas asociadas a los chiller, en general son estables también, exceptuando los dias 26-31 del
mes, donde todas ellas aumentan, alcanzando incluso los 232C. En particular, la temperatura del
proceso de salida del chiller 1 entre los dias 2 y 13 de marzo sufre un gran incremento de 10°C,
alcanzando los 20°C, como muestra la Figura m
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Figura 4.28: Medias de temperaturas de marzo 2019.

Los 6 primeros dias solo funciona el ventilador 1 de la torre de enfriamiento, y por el contrario,
a finales es el segundo ventilador el tnico en funcionamiento. En cuanto a las potencias, los valores
maximos son alcanzados por el ventilador 2, llegando a valores de 3.5 en el punto de maxima potencia.
Como se ve en la Figura [4.29] el ventilador 1 solo tiene un momento puntual en los que se registran
valores que superan el 2, mientras que en el resto del mes muestra valores estables.

Resulta muy interesante observar qué comportamiento tiene tanto el consumo como las temperatu-
ras del hotel cuando solamente funciona uno de los dos chiller. Para ello, se muestra la Figura [£.30] En
ella se toman como ejemplo los dias 3 de marzo y 8 de marzo, que son dias en los que solamente funcio-
na el chiller 1 y el chiller 2 respectivamente. En este mes no existe ningtin registro donde ambos chiller
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Figura 4.29: Medidas de la torre de enfriamiento de marzo 2019.

se encuentren apagados. Como se puede observar, tanto si trabaja el chiller 1 como si solo trabaja el
chiller 2, la temperatura interior del hotel se ve incrementada, asi como el consumo. La temperatura
dentro del hotel sigue siendo una buena temperatura, pero el consumo se eleva considerablemente
respecto de la media, que este mes se encuentra en 1094.828 kW.

Consumo con chiller 1 (03/03/2019) Consumo con chiller 1 (03/03/2019)

1200 1400
I 1
226

Consumo (KW

Termperatura (°C)
22

1000
I

218

LB B B D | LN N B B O B B
00:00-00 04:00-00 08:00:00 12:00:00  16:00:00  20:00-00 00:00:00 04:00:00  08:00:00 12:00:00  16:00:00  20-:00:00

Tiempo (horas) Tiempo (horas)

Consumo con chiller 2 (08/03/2019) Consumo con chiller 2 (08/03/2019)

224

220
I

Cansuma (kW)
500 1000 1100 1200

Temperatura (°C)

5}

21

LN I B B I O I O | LN N B B O B B
00:00-00 04:00-00 08:00:00 12:00:00  16:00-00  20:00-00 00-00:00  04:00:00 08:00-00 12:00:00  16:00:00  20-00:00

Tiempo (horas) Tiempo (horas)

Figura 4.80: Consumo y temperaturas 8 de marzo de 2019.

En abril el consumo total sigue aumentando siendo en este mes, sumando un total de 821562.62
kW, o lo que es lo mismo, de marzo a abril se incrementa en un 4.22 %. Sin embargo, con el consumo
de los chiller ocurre algo muy llamativo, ta que del mes de marzo a abril ocurre una disminucién del
consumo de casi un 35%. La temperatura exterior sigue incrementandose, superando en media los
27.52C. En cuanto a la ocupacién en este caso, se reduce en dos puntos, obtenidndose una ocupacién
del 78.4%.

El consumo del chiller 1 es el 79.68 % del consumo de los chiller, como era de esperar en base a la
De hecho, se observa cédmo el chiller 2 solamente tiene consumo los primeros 7 dias de abril. En
estos 7 primeros dias el consumo total es superior al resto del mes. Queda reflejado, por tanto, cémo
el tener trabajando los dos chiller de manera simultdnea provoca consumos mas elevados que cuando
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trabaja uno solo. Sin embargo, el chiller 1 tiene un consumo un tanto inestable el resto del periodo
con valores bajos en los dias 7-14, y con valores altos en los dias 15-21 y 27-28.
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Figura 4.81: Medias de consumo de abril 2019.

Por lo que a las temperaturas respecta, la temperatura exterior ronda los 27.5°C, pero en el hotel se
mantiene una temperatura media confortable, entorno a los 22.5°C de media. Las temperaturas en los
chiller se muestran estables, excepto la asociada al proceso de entrada del chiller 2, que sufre un pico
en los dias 13-17, como muestra la Figura alcanzando valores extremos en los valores superiores
a los 602C. Este suceso tiene que ver con la existencia de un fallo en la emisién de los datos desde el
14 de abril a las 00:00 hasta las 08:00 horas. Ademds, al iniciarse de nuevo la emisién de los datos del
sistema de control, la forma de acumular el dato de la temperatura del proceso de entrada del chiller
2 no es correcta, por lo que se ve ese incremento exponencial hasta que ocurre la reprogramacion de
almacenamiento de datos, hecho que ocurre el 16 de abril a las 10:00 horas. A partir de esta hora, la
recogida del valor de la temperatura d entrada al chiller 2 es correcta. Estos sucesos suelen darse con
cierta facilidad cuando las companias de control no son las mismas que gestionan y almacenan datos.
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Figura 4.82: Medias de temperaturas de abril 2019.

El ventilador 1 y el ventilador 2 de la torre de enfriamiento se comportan de manera muy similar
en todo el mes, y ademads, se puede observar en la Figura que no hay ningiin momento en el que
los ventiladores se encuentren apagados. En los dias 9-11, los ventiladores trabajan a potencias bajas
entorno a 0.75 kW. Por el contrario, en los dias 18-20 y 27-30 los ventiladores trabajan a potencias
muy elevadas, llegando a cuadruplicar el valor anterior, es decir, superando los 3 kW.
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Figura 4.33: Medidas de la torre de enfriamiento de abril 2019.

Notese que el gran incremento de la potencia de los ventiladores coincide con el incremento en la
temperatura del proceso de entrada del chiller 2.

El consumo medio de mayo se incrementa en un 4.87 % respecto del mes anterior, pero el consumo
de los chiller se reduce en un 18.31%. El consumo de los chiller proviene fntegramente del consumo
realizado por el chiller 1 que es el inico que se encuentra en funcionamiento. Por ello, en la Figura
434 se muestra que el consumo total de los chiller es igual al consumo del chiller 1. Estos valores
son bastante estables hasta llegado el dia 18 de mayo, donde comienza a incrementarse el valor hasta
practicamente el 18 de mayo. Respecto a la ocupacion, esta sigue descendiendo, siendo del 75.1 % en
este mes.
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Figura 4.34: Medias de consumo de mayo 2019.

Por lo que a las temperaturas de mayo respecta, tanto la temperatura exterior como la del inte-
rior del hotel se elevan en este mes, alcanzando unas temperaturas exteriores medias de 28.8°C y la
temperatura interior media es de 23.25°C. Las temperaturas asociadas a los chiller, muestran grandes
variaciones en los dias 11-15 de mayo, y en lineas generales las temperaturas asociadas al proceso de
entrada de ambos chiller son superiores a las del proceso de salida. En base al grafico anterior, el chiller
2 no se encuentra en funcionamiento en mayo, pero sin embargo, las temperaturas asociadas al chiller
2 mostradas en la Figura[4.35] no muestran los mismo.

Cono ocurria ya en abril, ambos ventiladores de la torre de refrigeracién se encuentran encendidos
en todo momento. Mayoritariamente, la potencia asociada al ventilador 1 es superior a la potencia del
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Figura 4.35: Medias de temperaturas de mayo 2019.

segundo ventilador. En los dias 4-8 de mayo se registran los valores de potencia maxima, ver Figura
4.36] alcanzando los 3 kW para el ventilador 2 y os 2.5 kW para el ventilador 1.
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Figura 4.36: Medidas de la torre de enfriamiento de mayo 2019.

El dia 13 de mayo ocurre un apagado desde las 10:00 hasta las 13:00, por lo que resulta intrigante
observar qué ocurre con el consumo y las temperaturas tras dicho apagado. Como muestra la Figura
437 el apagado provoca grandes alteraciones en las temperaturas, y de hecho, la temperatura en el
interior del hotel se incrementa hasta 3°C pasando de los 23°C hasta los 26°C.

Este mes, a diferencia de lo que venia ocurriendo, el consumo de los chiller aumenta en un 1.54 %
respecto el mes anterior. Como era de esperar, la temperatura exterior sigue en aumento, cerrando el
mes con una media de casi 30°C. La ocupacién, por su lado, se encuentra en disminucién siendo en
junio del 64.39 %.

Como se observa en la Figura [£.38] el consumo total viene dado por el consumo del chiller 1, que
es el que trabaja el 100% de dias del mes. El grafico muestra tres puntos de incremento, dos muy
puntuales en los dias 6-9 y 14-16, y uno mas prolongado, que se da desde el dia 23 hasta final de mes.

En la temperatura interior del hotel no se dan grandes variaciones como muestra la Figura |4.39
y la media es de algo mds de 232C. Las temperaturas asociadas a los chiller son estables en lineas
generales, la temperatura del proceso de salida del chiller 1 es algo menos estable, y a partir del dia
23 sufre un descenso. Este descenso de la temperatura del proceso de salida del chiller 1 puede tener
relacion con el aumento del consumo de potencia de este chiller en dicho periodo.
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Figura 4.87: Consumo y temperaturas 8 de mayo de 2019.
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Figura 4.38: Medias de consumo de junio 2019.
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Figura 4.89: Medias de temperaturas de junio 2019.
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Sin embargo, todas las temperaturas sufren un ligero incremento en los dias 5-6 de junio,que es
precisamente cuando se da el apagado del sistema, que ocurre exactamente el dia 5 de junio de 10:00
a 13:00. Antes de pasar al andlisis de las potencias relativas a la torre de enfriamiento, vuelve a
llamar la atencién lo que ya ocurria el mes de mayo, y es que el chiller 2 se supone que no esta en
funcionamiento, pero sin embargo, sus temperaturas de entrada y salida parecen corresponder a un
chiller en funcionamiento.

En cuanto a la torre de enfriamiento, como se ve en la Figura [4.40] mantiene sus dos ventiladores
activos en todo el mes. Ambas potencias, las asociadas al ventilador 1 y el ventilador 2, sufren una
caida en los dias 13-14. En la primera parte del mes, ambos ventiladores muestran potencias similares
pero tras el pico sufrido en los dias 13-14, es el ventilador 1 el qe toma valores superiores. El dia
5-6 la potencia parece ser afectada también por el apagado general, reduciéndose en dichas fechas
notablemente.

Junio potencia torre 3 (diario)
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Figura 4.40: Medidas de la torre de enfriamiento de junio 2019.

Para observar qué es lo que ocurre exactamente el dia 5 cuando ocurre el apagado general desde
las 10:00 hasta las 13:00, se grafica el consumo y la temperatura interior del hotel por hora en ese dia.
Como muestra la Figura cuando se da el apagado, la temperatura aumenta considerablemente,
v a su vez, el consumo se reduce inicialmente para posteriormente sufrir un incremento.

Notese que el grafico referente a la temperatura interior del hotel a partir de las 18:00 horas
se encuentra incompleto, ya que en este periodo de tiempo existen valores faltantes, es decir, no se
procedié a la lectura de la temperatura interior, no obstante puede apreciarse la tendencia que ocurre
en el periodo de 10:00 hasta las 13:00 horas, que es donde ocurre el apagado general, a partir de las
19:00 todo apunta a que es posible considerar el restablecimiento del sistema.

El mes de julio deja un dato bajo de ocupacién, que no alcanza el 50 %. El consumo total sufre un
incremento considerable del 6.10 %, pero lo més llamativo es el incremento del consumo de los chiller.
En este caso también es el chiller quien més tiempo estd en funcionamiento siendo casi del 100 %.

Como muestra la los valores de consumo son muy estables en todo el periodo de julio, pero
son valores elevados. Estos valores elevados se alcanzan desde el dia 2 del mes, ya que los tltimos dias
de junio no mostraban valores de esa magnitud.

La temperatura exterior en este mes es de 30.4°C, y el hotel mantiene una media de 22.94°C.
A rasgos generales, las temperaturas son més elevadas, tanto la del exterior como la obtenida en el
interior del hotel. Sin embargo, llama la atencién que la temperatura del proceso de salida asociado
al chiller 1 es inferior al resto, lo que tendria sentido, ya que es el chiller que trabaja practicamente el
100 % de las veces.

En cuanto a la torre de enfriamiento, en practicamente todo julio mantiene sus dos ventiladores en
funcionamiento, como la Figura|d.44|muestra, aunque el 27 de julio el ventilador deja de funcionar hasta
finales de mes. La mayoria del tiempo, es el ventilador 1 el que mayor potencia mantiene. Se observa
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Figura 4.41: Consumo y temperaturas 5 de junio de 2019.
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Figura 4.42: Medias de consumo de julio 2019.

que cuando el ventilador 1 deja de funcionar, el ventilador 2 sufre un incremento de su potencia. El
hecho de que el ventilador 1 deje de funcionar, puede ser un factor a tener en cuenta en el incremento
del consumo del chiller 1 en esos tltimos dias de julio.

En lineas generales, se detecta un suceso extrano respecto al chiller 2. Y es que a principios del mes
de abril, el chiller 2 deja de funcionar si se observa el consumo de éste. A partir de abril, no vuelve a
tener consumo, pero sin embargo, las temperaturas del proceso de entrada y salida asociadas a este
chiller se muestran de manera que parecen referirse a un chiller en funcionamiento. Esto indica que en
abril el chiller 2 deja de emitir correctamente su consumo, posteriormente se detecta que es la placa
de control interior la que no indica correctamente el estado ni el consumo. A partir del dia 07 de abril
a las 01:00 horas el consumo del chiller 2 se registra como 0.003464 kW, por lo que es légico que el
consumo de marzo a abril se vea reducido en un porcentaje de casi un 35 %, por que el chiller 2 no
esta registrando el consumo de potencia que realmente esta teniendo.
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Figura 4.43: Medias de temperaturas de julio 2019.
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Figura 4.44: Medidas de la torre de enfriamiento de julio 2019.

Estudio de datos atipicos

Cabe pensar en la posibilidad de datos atipicos o también conocidos como outliers. Estos outliers
son datos que simplemente son muy distintos del resto de los valores, lo que implica directamente que
son valores que de manera excepcional se encuentran alejados del centro. En la mayoria de los casos
estos valores extremos tienen influencia en la media, pero no en la mediana, o la moda. Por lo tanto,
los outliers son importantes en su efecto en la media.

Realizando un pequeno estudio de deteccién de outliers, empleando como medida la profundidad de
los datos. La profundidad es una herramienta estadistica que puede emplearse, entre otras cosas, para
obtener medidas de localizacion. Existen multitud de medidas de profundidad, como la profundidad de
Fraiman y Muniz (2001), la profundidad modal Cuevas et al. (2007) o la medida de profundidad
de proyecciones aleatorias Cuesta et al. (2007). Para este caso, se emplea la profundidad modal de

Cuesta et al. (2007):
N

MD(z;) = ;K (‘W) (4.1)

Esta medida de profundidad, trata de medir la profundidad empleando una funcién tipo kernel asimétri-
co, donde h es el parametro de la ventana.
A la hora de la deteccién de outliers, se emplea un recorte del 1%, donde se quiere obtener dicho
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porcentaje de outliers. Aplicando esta técnica ea los datos en cuestién, el procedimiento detecta 49
datos atipicos. Estos datos se distribuyen segiin los meses como muestra la Figura que se muestra
a continuacién, en la Figura Como se observa, de los 49 outliers detectados, 19 pertenecen a

Outliers detectados por mes

n7 IIII
o - l.

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio

15

10

Figura 4.45: Distribucién segin los meses de os outliers detectados (trim=1%).

mediciones realizadas en marzo y 11 a abril, mientras que julio no parece contener ningin outlier.
Puede resultar interesante observar la distribucién de estos outliers en las variables de estudio, como
muestra la siguiente Figura[.46] Como se observa, los outliers detectados pertenecen principalmente a
valores extremos (excesivamente grandes o excesivamente pequenios) de las variables main_pot_activa
y consum_chillers, que son precisamente dos de las variables mas importantes en el control de calidad
de este sistema. Sin embargo, al mismo tiempo son precisamente estos valores atipicos los que pueden
tener relevancia en el control multivariante que se quiere llevar a cabo. El analisis de outliers debe ser
complementado por los graficos de control, ya que los graficos de control, aparte de detectar anomalias,
permiten estimar posicién y variabilidad de las variables que definen al proceso, ademéas de permitir
detectar patrones cuando las observaciones son obtenidas secuencialmente en el tiempo. Los outliers
detectados en el analisis no son valores extremadamente alejados de las nubes de puntos formada por
las observaciones, por lo que no se procede a la eliminacién de los mismos, con el simple objetivo de ver
mas adelante en los graficos de control multivariante si realmente son observaciones fuera de control o
no.

Analisis preliminar de agrupacién por meses

Se han aplicado técnicas de clasificacion no supervisada o cluster para observar si existen similitudes
o diferencias en en comportamiento de las instalaciones del hotel dependiendo del intervalo temporal,
en este caso medido en meses.

Para ello, se realiza un anélisis a grandes rasgos de la formacién de grupos empleando un método
claster jerdrquico aglomerativo (Anexo [B)) basado en distancias euclideas a las media y a las medianas
mensuales para observar como se comportan las variables la gran parte de cada uno de los meses.
Pudiendo verificar de esta manera si realmente se observan meses con comportamientos similares y si
existen meses con comportamientos distintos del resto. A continuacién, en la Figura [£.47] se muestra
el dendograma derivado de dicha formacién de grupos.

Si se observan las alturas donde el dendograma aplica la primera ramificacion, se observa que el salto
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Figura 4.46: Valores atipicos detectados mediante el método de la profundidad moda (trim 1 %), mostrados
sobre los diagramas de dispersién de la potencia activa principal en funcién de las demas variables.

desde la primera ramificacion hasta la siguiente es grande, lo que denota que las distancias que pueden
traducirse a su vez en similitud entre grupos (meses) también es elevada por lo que se diferencian 2
grandes grupos. Por un lado, hay un grupo compuesto por los meses enero, febrero y marzo, y por
otro, los meses restantes, abril, mayo, junio y julio.

A su vez, marzo se diferencia de enero y febrero dejando una gran altura en la bifurcacién, lo que
implica la deteccién de diferencias notables con los otros dos meses. Lo mismo ocurre con julio, que se
separa de los meses abril, mayo y junio a una altura bastante elevada.
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Figura 4.47: Dendograma por meses (Método jerdrquico aglomerativo con distancias euclideas).

Esta logica puede seguir siendo aplicada con las siguientes ramificaciones de los niveles inferiores,
pero sin embargo las diferencias de alturas entre el resto de meses ya no es tan elevada, por lo que
puede resultar prudente e considerar estos 4 grupos en cuanto a comportamientos generales por meses
se refiere.

Por lo que se concluye que, tanto empleando las medias mensuales de las variables como sus
medianas, se diferencian cuatro comportamientos diferenciables, cuatro grupos. Un grupo formado por
enero y febrero, otro por los meses abril, mayo y junio y finalmente otros dos grupos individuales
formados por marzo y julio respectivamente.

Con idea de comprender las similitudes y/o diferencias se procede a comparar en las Tablas y
4 las medias y las medianas de las variables por mes respectivamente:
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A priori, nétese que la informacion que se obtiene al calcular las medias y las medianas de cada una
de las variables en referencia a cada uno de los meses de estudio es muy semejante. No obstante, en las
medianas se observan valores en general més igualados entre meses, ya que esta medida no se ve tan
afectada por los valores extremos, como si que ocurre con las medias. Es por ello que anteriormente
también se presentaban ambos dendograma, uno para las medias y otro para las medianas, para
verificar que ambas medidas conllevaban a la misma agrupacién de meses.

Observando con detenimiento las tablas resumen anteriores, es posible ver cémo ya en la primera
variable, consum_chillers, se observa cierta diferenciacién por meses. Esta diferenciacion coincide con
parte de la ramificacién obtenida en el dendograma, ya uge los meses mayo, junio y abril muestran
consumos bajos en comparacién con el resto de meses. De hecho, en la Figura ya se podia intuir
que existen diferencias notables en cuanto a los meses en referencia a dicha variable.

Para la variable main_pot_activa, julio se muestra muy diferenciado, registrando la potencia mas
elevada entre todos los meses, seguido de los meses abril, mayo y junio, que registran valores entre
1150 y 1192 kW, finalizando con enero febrero y marzo donde se tienen potencias inferiores, entorno a
1038 y 1109 kW. Julio es un mes que practicamente en todas las variables despunta del resto, con la
minima ocupacion, la temperatura externa méas elevada, la temperatura del proceso de salida del chiller
1 minima y la temperatura de salida del segundo chiller maxima. Esto deja claro que julio tiene un
comportamiento distinto del resto de meses, lo que claramente es coincidente con los grupos obtenidos
por el método de particién jerarquico aglomerativo.

Sin embargo, la diferenciacién de marzo es algo més costosa de apreciar a simple vista, pero en
lineas generales marzo registra valores similares a los de enero y febrero, a excepcion de la proporcién
en la que trabajan los chiller en dicho mes, que mientras que en enero y febrero casi todo el consumo
de los chiller viene dado por el chiller 2, en marzo esta proporcién es mucho mas equilibrada. Esta
situacién se repite en lo que a los ventiladores de la torre de enfriamiento se refiere, ya que enero
y febrero registran potencias casi nulas para el ventilador 2, mientras que marzo lo hace de manera
equilibrada, empleando practicamente el ventilador 1 y el ventilador 2 por igual.

Teniendo en cuenta la formacién de grupos por el método jerarquico empleado, y las medidas
resumen calculadas, se observa que efectivamente es posible detectar que julio y marzo son meses que
se diferencian de manera individual, mientras que los dos primeros meses, enero y febrero, al igual que
los meses abril, mayo y junio, registran condiciones diferentes en el funcionamiento del sistema.

4.2.4. Analisis de componentes principales

Como se se ha mencionado anteriormente, el andlisis de componentes principales (PCA) es una
técnica multivariante basada en la transformacién ortogonal de bases de datos compuestas por variables
correladas para la reduccion de la dimensionalidad obteniendo como resultado unas nuevas variables,
las componentes principales, combinacion lineal de las variables originales.

En el control estadistico de la calidad, el andlisis de componentes principales resulta muy ttil como
paso previo a la aplicacién de graficos de control para datos multivariantes. De hecho, los graficos de
control para datos multivariantes son un método efectivo siempre y cuando el nimero de variables, p,
no sea muy grande. Cuando p aumenta, el desplazamiento a detectar en el proceso tiende a diluirse
el en espacio p-dimensional, aumentando el ARL (ndmero de observaciones hasta detectar que el
proceso esta realmente fuera de control) de forma significativa Hubele et al., (1991). Debido a esto,
y teniendo en cuenta que pasar de p = 2 a p = 12 variables podria doblar el valor del ARL, podria ser
util e interesante reducir la dimension del presente caso de estudio, definido por 12 variables, maés si
cabe teniendo en cuenta que este tipo de procesos son también recomendables cuando se sospecha que
la variabilidad del procesos no estd equitativamente distribuida entre las p variables.

Otra utilidad es el andlisis descriptivo, es decir, ver qué variables son las que definen mejor el sistema
en cuanto a variabilidad, pero para ello es importante asumir variables escaladas previamente. Como
ocurre en el presente estudio, se tienen variables en diferentes escalas, por lo que se recomienda esca-
larlas previamente o utilizar la matriz de correlaciones en lugar de la matriz de varianzas-covarianzas.

Antes de comenzar con dicho andlisis cabe determinar las variables que se tendrdn en cuenta en
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este apartado. Las variables que se van a emplear para el PCA son todas las variables numéricas,
exceptuando las variables binarias correspondientes a los ventiladores de la torre de enfriamiento,
que son las encargadas de indicar 1 si el ventilador estd en funcionamiento o 0 si no lo estd. Esta
informacion viene dada indirectamente por las variables torre3_ventl y torre3_vent2, las cuales si que
se contemplan en el anélisis que se realiza a continuacién. Adem4s, se obvian las variables consum_chl
y consum_ch2, ya que la suma de estas resultan en la variable consumo_chillers, que si que se tendra en
cuenta. En resumen, el andlisis de componentes principales tiene como variables originales de partida
las 12 variables resultantes de la eliminacién de aquellas variables no numéricas (date y time), las
variables binarias (torre3_ventl y torre3_vent2) y las variables de los consumos marginales de los
chiller (consum_chl y consum_ch2).

Primeramente, para aplicar correctamente el andlisis de componentes principales a los datos en
cuestién, conviene aplicar un contraste de hipétesis de homogeneidad, donde se debe plantear la si-
guiente hipdtesis:

Hy: Datos homogéneos
(4.2)

Hy: Datos no homogéneos

Aplicando el test de Levene, efectivamente se obtiene un p-valor cercano al valor unitario, lo que implica
que no existen evidencias suficientes para cualquier nivel de significacién usual (o = 1%, 5 %, 10 %) para
rechazar la hipétesis nula de homogeneidad en los datos. Como el test realizado resulta estadisticamente
no significativo, se procede a la aplicacién del anélisis de componentes principales basado en la matriz
de varianzas-covarianzas.

Al aplicar el PCA, el primer resultado interesante que se obtiene es la desviacién estdndar y la
proporcién de varianza explicada dada por cada una de las componentes principales. A continuacién
se presenta la Tabla [L.5] donde se muestran las desviaciones estdndar, la varianza explicada por cada
una de las componentes y la varianza explicada acumulada de ellas. Como es posible observar, se

Tabla 4.5: Tabla resumen de las componentes principales.

= N
= 8,
g g
3 3

« = 2 © O © o
N oY oY oY oY oY oY
g g g g g g g
Q Q Q Q Q Q Q
O O O O O O O O O

Comp.10
Comp.11]
Comp.12

Desv. estandar | 1.71 | 1.48 | 1.29 | 1.09 | 0.99 | 0.89 | 0.81 | 0.76 | 0.72 | 0.50 | 0.40 | 0.26
Var. explicada 0.24 | 0.18 | 0.14 | 0.10 | 0.08 | 0.07 | 0.05 | 0.05 | 0.04 | 0.02 | 0.01 | 0.01
Var. acumulada | 0.24 | 0.43 | 0.56 | 0.66 | 0.75 | 0.81 | 0.87 | 0.92 | 0.96 | 0.98 | 0.99 | 1.00

obtiene que no se obtiene una variabilidad explicada acumulada del 90 % hasta la octava componente
principal, y con solamente las dos primeras componentes se obtiene una variabilidad explicada de poco
maés del 40 %, lo que es un porcentaje bajo. De manera grafica, se muestra la Figura donde se
muestra la varianza explicada por cada una de las componentes principales. Se observa facilmente
como a partir de la séptima componente principal la varianza explicada obtenida por anadir una
variable adicional, se sitia practicamente en 0. Para conocer como se obtienen dichas componentes
principales, se calculan los pesos de las variables originales en cada una de las componentes principales.
Esta informacion viene resumida en la siguiente Tabla acompanada del siguiente Figura que
muestra de manera grafica los pesos de las variables originales sobre las siete primeras componentes
principales.
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Figura 4.48: Grafico de los pesos asociados a cada una de las variables originales en las componentes principales.

Tabla 4.6: Tabla resumen de los pesos asociados a cada una de las componentes principales.

- o m. ~ 2 © 5 o @ = = =

g |8 |&§ |g |g |§ |&8 |g |8 |§8 |&§ |¢®

S S S S S S S S S S S S
consum_chillers 0.221 | 0.698 | 0.355 | 0.350 | 0.320 0.184 | 0.112 | 0.242
main_pot_activa 0.423 | 0.208 | 0.111 | 0.408 -0.211 | -0.193 -0.433 | -0.523 | 0.208
ocupacion_total -0.144 | -0.330 | -0.335 | 0.380 | -0.114 | -0.246 | -0.134 | -0.647 0.319
clima_on_total -0.173 | -0.284 | -0.426 | 0.160 | 0.107 | 0.389 | -0.541 | 0.246 | 0.116 | -0.380
temp_clima_on_prom | 0.506 | -0.136 | 0.121 -0.308 | -0.147 | -0.356 | 0.667
temp_ext 0.465 -0.107 -0.521 | 0.241 | 0.153 | 0.627
temp_chl_out -0.192 | -0.446 | 0.332 | 0.133 | -0.289 | -0.324 0.311 0.190 | 0.554
temp_ch2_in 0.157 | -0.581 | 0.242 -0.109 0.135 | 0.154 | 0.148 -0.282 | -0.646
temp_ch2_out 0.290 | -0.398 -0.292 | 0.187 | 0.485 | 0.156 | -0.236 0.126 | -0.298 | 0.462
temp_ch2_in 0.102 | -0.180 -0.105 | 0.818 | -0.503 0.105
pot_torre3_ventl 0.262 -0.463 | 0.207 | -0.101 0.313 | 0.409 | -0.612 | 0.108
pot_torre3_vent2 0.271 -0.486 -0.131 | -0.148 | 0.354 0.706
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Centrando la atencién en la primera componente, se tiene que esta es la nueva variable resultante
principalmente por la combinacién lineal de las variables main_pot_activa, temp_clima_on_prom y
temp_ext, es decir, el consumo de potencia del sistema, la temperatura interior del hotel y finalmente
la exterior. Respecto de la segunda componente principal, esta viene dada por combinacién lineal de
las mismas variables, solo que en este caso el mayor peso recae sobre las variables asociadas a los
procesos de entrada y salida de los chiller, temp_chl_in, temp_chl_out, temp_ch2_in y temp_ch2_out. A
diferencia de la primera componente principal, en esta segunda las variables predominantes computan
negativamente. Cabe resaltar que la tercera componente principal es producto de la combinacién lineal
de las variables ocupacion _total, clima_on_total, pot_torre3_ventl y pot_torre3_vent mayoritariamente,
v que la variable consum_chillers no predomina hasta la cuarta componente principal. Esto se refleja
de manera ilustrativa en la siguiente Figura [£50, que muestra las observaciones de la muestra situada
en el nuevo sistema de coordenadas formado por la primera componente principal en el eje X y la
segunda en el eje de ordenadas. Ademads, muestra los vectores de las variables originales en este nuevo
sistema de coordenadas.

La longitud de los segmentos de los vectores de las variables originales muestran la cantidad de
informacion aportada a cada una de estas dos primeras componentes principales, y como se puede
observar, practicamente todas variables vienen representadas por segmentos de longitud considerable,
excepto la variable consum_chillers, pot_torre3_ventl y pot_torre3_vent. En cuanto a la direccion y el
sentido de estos vectores ocurre lo mismo, que en este caso, por ejemplo, la variable main_pot_activa
se encuentra en el primer cuadrante, debido a que los scores tanto para la componente principal como
para la segunda son positivos. Empleando como ejemplo la variable temp.h2,ut, por el contrario, se
encuentra en el cuarto cuadrante, lo que indicaban los scores asociados, que eran positivos para la pri-
mera componente y negativos para la segunda. Las observaciones originales se encuentran distribuidas
segln este nuevo sistema de coordenadas, lo que implica que por ejemplo, la observacién nimero 3183,
referente a la medicién realizada el 13 de mayo a las 14:00 horas, estd situada en la esquina inferior
derecha, indicando que tendra valores elevados de temperaturas de entrada y salida de los chiller, y
sin embargo la ocupacién del hotel serd bajo, como muestra la Figura

En dichos gréficos se muestran tres paneles, el primero hace referencia al consumo de los chiller, el
segundo a la potencia consumida por el sistema y finalmente la temperatura interior del hotel en dicho
dia de mayo. Como es posible apreciar en todos ellos, a las 14:00 horas se observan valores elevados de
consumo, potencia y también de temperatura interior, que se corresponde con la posiciéon tomada en
la Figura por la observacién nimero 3183.

4.2.5. Normalidad e independencia

La mayoria de los métodos del control estadistico de la calidad parte de las suposiciones de nor-
malidad e independencia de los datos. Para este caso particular, tras realizar el andlisis exploratorio,
es totalmente 16gico que las variables no resulten normales, partiendo de que con el anélisis prelimi-
nar ya se intuye la existencia de varias poblaciones, cada una con su distribuciéon. Por otro lado, la
suposicion de independencia significa que el valor de una observacién no influye ni afecta el valor de
otras observaciones, lo que rara vez se cumplird en este tipo de datos, donde se recogen muestras en
intervalos equiespaciados del tiempo.

= Normalidad:

Que un conjunto de variables de un vector X siga una distribucién normal multivariante, Ng(p, X),
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Figura 4.50: Gréfico de los pesos asociados a cada una de las variables originales en las componentes principales.

tendra un vector de medias y una matriz de varianzas-covarianzas tal que:

1 M1 Y X2 -0 Y
Z2 H2 Yo1 Mg c-- EQp

X = w= = (4.3)
Tp Hp Yp1 Yp2 0 Epp

En este caso particular, partiendo de las 12 variables contempladas en el andlisis, el vector de
medias y la matriz de varianzas covarianzas, representada en la Tabla toman los siguientes
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Consumo de chillers 13/05/2019
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Potencia consumida 13/05/2019
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Figura 4.51: Grafico de los pesos asociados a cada una de las variables originales en las componentes principales.

valores:

p= (278,84, 1150,07, 70,62, 54,11, 22,56, 27,93, 13,37, 15,34, 12,90, 16,15, 1,38, 1,17
(4.4)

Comenzando por la suposicién de normalidad, se representan gréficos QQ-Plot para cada una
de las variables, tratando de comparar los cuantiles de las muestras con los cuantiles teéricos de
una distribucién normal, ver Figura [4.52

Como es posible observar, la mayoria de las variables se distancian de la recta representativa de
los cuantiles tedricos normales, sobre todo en los extremos. No obstante, para conocer si estos
datos son normales de una manera mas analitica, se requiere de herramientas estadisticas como
lo son los contrastes de normalidad, cuya hipdtesis nula es sencillamente la siguiente:

Hy: Datos normales, X ~ Ny(p,¥)
(4.5)

Hy: Datos no normales

Sin embargo, antes de aplicar este contraste cabe recordar el lema que se menciona a continua-
cién. Y es que si se tiene un vector X normal multivariante tal que X = (z1, 22, - ,z,, cada
componente z;, i=1,2,---,p tiene distribucién normal N (y;,0?). No obstante, es importante
conocer que no necesariamente la condicién reciproca sea cierta, es decir, el hecho de que la
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Tabla 4.7: Tabla representativa de la matriz de varianzas-covarianzas estimada.

=
2
@ — A = Q
E £ ~‘§ 3 g = = g ?,
=2 g = s 2 £ £ 8 3 % 5
= ] o = =t i T | i e 5]
g 5 G o E < = 3|z o e e
= & g Q < 5] C) < B G = =
= 0 < < | i | | | | =} o]
Z E =y e & oy & & & b M
g E 2 £ £ g g g £ £ 2 2
3 = < = 8 ] £ g 8 g a A
consum_chillers 11997.04 | 5266.94 | -29.55 | -58.80 | -4.78 | 3.17 -7.92 9.23 | -17.53 | 0.58 | -3.08 | -16.84
main_pot_activa 5266.94 | 29717.49 | -470.23 | -749.87 | 58.87 | 298.99 | -140.05 | 3.08 | -15.21 | 25.07 | 33.55 | 30.56
ocupacion_total -29.55 -470.23 397.43 | 111.37 | -1.44 | -15.49 | 15.37 6.76 | -0.64 | 6.33 | 2.67 1.20
clima_on_total -58.80 -749.87 111.37 | 176.15 | -2.26 | -6.13 3.30 2.32 | 2.53 5.14 1.75 | 0.54
temp_clima_on_prom | -4.78 58.87 -1.44 -2.26 0.38 1.02 -0.22 0.44 | 0.76 0.63 0.13 | 0.13
temp_ext 3.17 298.99 -15.49 | -6.13 1.02 7.63 -1.89 0.71 | 1.44 0.84 | 0.46 | 0.59
temp_chl_out -7.92 -140.05 15.37 3.30 -0.22 | -1.89 9.46 3.71 | -0.17 | -0.25 | -0.47 | -0.91
temp_chl_in 9.24 3.08 6.76 2.32 044 | 0.71 3.71 342 | 2.38 2.27 | 0.13 | -0.03
temp_ch2_out -17.53 -15.21 -0.64 2.53 0.76 1.44 -0.17 2.38 | 4.86 3.65 0.29 | 0.26
temp_ch2_in 0.58 25.07 6.33 5.14 0.63 | 0.84 -0.24 2.27 | 3.65 61.87 | 0.42 | 0.38
pot_torre3_vent1l -3.08 33.55 2.67 1.75 0.13 | 0.46 -0.47 0.13 | 0.29 0.42 0.64 | 0.31
pot_torre3_vent2 -16.84 30.56 1.21 0.54 0.13 | 0.59 -0.91 -0.03 | 0.26 0.38 | 0.31 0.78

densidad de cada uno de esos x; sea normal univariante no implica necesariamente que el vector
multivariante X sea normal.

A continuacién se calculan algunos de los contrastes de normalidad méas empleados, para cono-
cer si la distribucién de los datos es normal. Para todos ellos, la hipdtesis nula a plantear es
exactamente la misma:

Hy: Los datos son normales.
(4.6)

Hi: Los datos no son normales.

e Test de Shapiro-Wilk (1965) En primer lugar se calculan los estadisticos de contraste univa-
riantes para cada una de las 12 variables, donde se obtienen los resultados que se muestran
a continuacién en la siguiente tabla [£.8f Como se observa, ninguna de las variables muestra
normalidad univariante.
Sin embargo, este tipo de base de datos requiere de un contraste de normalidad multiva-
riante, y aplicando el test de Shapiro-Wilk multivariante se obtiene el siguiente valor del
estadistico y su p-valor asociado:

WVM =0,85336  p—wvalor =22—10"16 (4.7)

Se concluye por lo tanto que como el p-valor es inferior a cualquier valor usual del nivel de
significacién (1%, 5%, 10%), el test resulta estadisticamente significativo, indicando que
existen evidencias suficientes para rechazar la hipétesis nula de normalidad multivariante.

e Test de Mardia (1970)

Aplicando el test de Mardia para contrastar la normalidad multivariante, se obtiene en la
Tabla [4.9] el siguiente valor de curtosis y asimetria, junto con su p-valor asociado al realizar
la comparacién con la curtosis y asimetria de una normal: Se observa que en este caso, al
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Figura 4.52: QQ-Plots de las variables (comparativa frente a la distribucién normal).

igual que ocurria con el test de Shapiro-Wilk se rechaza la hipdtesis nula para cualquier
nivel de significacion usual.

e Test de Henze y Zirkler (1990)
Cuando se emplea el test de Henze y Zirkler, los resultados del estadistico y el p-valor
asociado son los siguientes:

HZ =9,8011 p —valor =0 (4.8)

Nuevamente, con un p-valor nulo, existen evidencias suficientes para rechazar la hipétesis
nula, concluyendo que los datos no se distribuyen segtin una normal multivariante.

e Test de Royston (1992)
Finalmente, se aplica el test de Royston, cuyos resultados son los siguientes:

H =1193,217  p—valor = 3,4282 — 107**8 (4.9)

El test de Royston devuelve un p-valor practicamente nulo, apoyando la decisién tomada
hasta el momento de rechazar la hipotesis nula planteada.

En resumen, de acuerdo a todos los contrastes realizados, todos ellos mostraban un rechazo de la
hipétesis nula lo que lleva a la conclusién final de que los datos no se distribuyen segtin una normal
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Tabla 4.8: Tabla de resultados del contraste de normalidad univariante.

Variable Estadistico ‘ p-valor ‘ Hy cierta
consum_chillers 0.9430 0.001 NO
main_pot_activa 0.9754 0.001 NO
ocupacion_total 0.8442 0.001 NO
clima_on_total 0.9759 0.001 NO
temp_clima_on_prom | 0.9921 0.001 NO
temp_ext 0.9783 0.001 NO
temp_chl_in 0.9025 0.001 NO
temp_ch2_in 0.1236 0.001 NO
temp_chl_out 0.8680 0.001 NO
temp_ch2_out 0.9283 0.001 NO
pot_torre3_ventl 0.9695 0.001 NO
pot_torre3_vent2 0.9388 0.001 NO

Tabla 4.9: Tabla de resultados del contraste de normalidad de Mardia.

Estadistico ‘ p-valor ‘ Hy cierta
Asimetria | 1441182.9917 | 0 NO
Curtosis 4403.1249 0 NO

multivariante. De manera que esto hace pensar que deberan realizarse ciertas agrupaciones en
las muestras para poder realizar un estudio desde el punto de vista paramétrico, basdndose en el
Teorema Central del Limite (TCL), que dice que en condiciones muy generales, si S, es la suma
de n variables aleatorias independientes y de varianza no nula pero finita, entonces la funcién de
distribucién de S,, se aproxima bien a una distribucién normal. Normalmente, es la practica se
considera una suma suficientemente grande de variables aleatorias a partir de 30. En todo caso,
el no cumplimiento de la normalidad, siempre y cuando la distribucién no sea muy asimétrica,
no invalidaria totalmente la aplicacién de técnicas como los graficos de Shewhart. En todo caso,
teniendo en cuenta este resultado, en la siguiente seccién también se aplicaran alternativas no
paramétricas de graficos de control, como son los graficos r, Q y S.

= Independencia:
Una vez chequeado el supuesto de normalidad multivariante o multinormalidad, se procede a
contrastar la independencia de las observaciones. Para ello se emplean graficas de autocorrelacion,
también conocidas como correlogramas.

Estas graficas son una buena manera grafica de chequear la independencia de los datos. Los co-
rrelogramas se pueden comprender de manera semejante a un contraste de hipdtesis con hipdtesis
nula tal que:

Hy: Las observaiones son independientes.

(4.10)

Hy: Las observaciones no son independientes.
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En primer lugar, la Figura [4.53| muestra el correlograma de la muestra al completo de las 12
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Figura 4.53: Grafico de autocorrelaciones de los datos.

variables y todas aquellas observaciones que son completas, donde se ve que existe una fuerte
dependencia temporal en todas las variables.

De igual manera, otro procedimiento que puede ayudar es tomar solo ciertas horas del dia, en
ese caso, estas horas han de ser aquellas que sea mads representativas. Teniendo en cuenta la
ocupacion, actividades del hotel y unidades activas en el sistema de refrigeracién, se consideran
las franjas horarias maés representativas los rangos horarios que van de 2:00-4:00 horas de la
madrugada y también el rango de 18:00-20:00 horas, siendo las de madrugada aquellas en las
que mayor unidades activas (habitaciones con el aire acondicionado encendido), y las de la tarde
correspondientes al rango de horas donde menos, ya que a esas horas de la tarde los clientes no
suelen permanecer en las habitaciones sino que se encuentran en las salas comunes o asistiendo
a las actividades ofrecidas por el hotel, llevando a un menor ntimero de unidades activas.

Dentro de este contexto, puede ser de gran utilidad verificar la independencia para cada uno de
los meses por separado, aplicando un sencillo test de Ljung-Box multivariante.

En este caso, como muestra la Tabla [£.10] existen numerosos p-valores resultantes del test de
Ljung-Box de independencia cercanos al cero, lo que indica que para cualquier nivel de significa-
cién usual como el 1%, 5% o 10 % existen evidencias suficientes para rechazar la hipdtesis nula
de independencia. Variables como las asociadas a las potencias de los ventiladores de la torre
de enfriamiento, la potencia consumida o la ocupacién son aquellas variables que para todos los
meses presentan dependencia.

De manera analoga, empleando el test de Ljung-Box multivariante, es posible agrupar los datos
de dichos rangos horarios a su vez por otros grupos que no sean sencillamente los diferentes
meses, por ejemplo por grupos de acuerdo al analisis clister, véase De acuerdo al analisis
clister, y con idea de mantener la cronologia de las observaciones, se pueden considerar cuatro
grupos. El primer grupo queda compuesto por el mes de enero, el segundo grupo por el conjunto
de datos provenientes de febrero y marzo, el tercero compuesto por el mes de abril y finalmente
el cuarto grupo, compuesto por los tres meses restantes de mayo, junio y julio que presentaban
comportamientos similares.

Empleando esta agrupacion, se obtienen los p-valores representados en la Tabla donde se
observan numerosos p-valores resultantes del test de Ljung-Box de independencia cercanos o
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Tabla 4.10: Tabla de correlaciones lineales de las variables.
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Febrero 0.000
Marzo 0.128 | 0.000 | 0.000 | 0.485 | 0.158 | 0.827 | 0.005 | 0.013 | 0.136 | 0.758 | 0.000 | 0.000
Abril 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.763 | 0.040 | 0.000 | 0.002 | 0.032 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Mayo 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.411 | 0.169 | 0.409 | 0.267 | 0.123 | 0.366 | 0.126 | 0.000 | 0.000
Junio 0.064 | 0.000 | 0.000 | 0.063 | 0.003 | 0.014 | 0.000 | 0.727 | 0.260 | 0.721 | 0.000 | 0.000
Julio 0.204 | 0.000 | 0.000 | 0.199 | 0.029 | 0.562 | 0.278 | 0.304 | 0.559 | 0.305 | 0.000 | 0.000
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Tabla 4.11: Tabla de correlaciones lineales de las variables.
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Grupo 1 | 0.053 | 0.000 | 0.000 | 0.527 | 0.052 | 0.000 | 0.000 | 0.002 | 0.030 | 0.132 | 0.000 | 0.000

Grupo 2 | 0.186 | 0.000 | 0.000 | 0.207 | 0.273 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.917 | 0.464 | 0.000 | 0.000
Grupo 3 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.763 | 0.040 | 0.000 | 0.002 | 0.032 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Grupo 4 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.064 | 0.138 | 0.011 | 0.000 | 0.434 | 0.080 | 0.427 | 0.000 | 0.000

iguales a cero, lo que indica que para cualquier nivel de significacién usual existen evidencias
suficientes para rechazar la hipétesis nula de independencia. Variables como las asociadas a las
potencias de los ventiladores de la torre de enfriamiento, la potencia consumida o la ocupacion son
aquellas variables que para todos los mese presentan dependencia, mientras que variables como
las temperaturas asociadas a los procesos de entrada y salida de los chiller muestran p-valores
superiores a los niveles de significacién usuales 1% o 5 %.

4.3. Control estadistico de las instalaciones

Una vez realizado el andlisis anterior, queda evidenciado que los datos a tratar son datos no norma-
les. Por lo tanto, es recomendable la aplicacion de alternativas no paramétricas de graficos de control
como son los graficos r, Sy Q.

En todo caso, también se evaluaran los resultados proporcionados por la aplicacién de gréficos de
control paramétricos multivariantes, para observar hasta que punto son robustos frente al incumpli-
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miento de las hipotesis de partida, ademdas de comparar su desempeno con el correspondiente a los
graficos no paramétricos.

4.3.1. Graficos de control multivariantes paramétricos

En este momento conviene primeramente diferenciar los datos empleados para la Fase I y la Fase
IT del control estadistico. El primer conjunto de datos, empleado para la fase de calibrado Fase I y
denominado datosl, viene dado por un conjunto de datos que se encuentran bajo control, compuesto
por exactamente 130 observaciones horarias compuesta por las 12 variables. Por otro lado, el grupo
de datos empleado para la segunda de las fases, estd compuesto por el resto de observaciones. En este
segundo conjunto de datos se incluyen también todas aquellas observaciones correspondientes a los
cambios de chiller y apagados generales realizados por la organizacién del hotel, es decir, que la base
de datos datos2 contiene de manera intencionada ciertos valores que se encuentran fuera de control
por estas situaciones anémalas mencionadas anteriormente.

En otras palabras, en la Fase I se estiman los limites de control naturales de las variables y en la
Fase II se monitorizan las nuevas observaciones, contrastandose si es verosimil o no que pertenezcan a
la misma poblacién que la muestra de calibrado (muestra de la Fase I).

Primeramente, se procede a obtener el gréfico de control multivariante paramétrico Chi-Cuadrado,
empleando el paquete de R MSQC, cuyos resultados tanto para la Fase I como para la Fase II se
encuentran representados a continuacién en la Figura[£.54] En primer lugar, se observa c6mo el grafico
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Figura 4.54: Grafico de control Chi-Cuadrado para la Fase I (panel izquierdo) y para la Fase II (panel derecho).

de Chi-Cuadrado muestra para la Fase I que todas las observaciones se encuentran bajo control. Por
otro lado, para la Fase IT se muestran varias observaciones que el método grafico clasifica como fuera
de control.

El limite UCL de control alcanza un valor de 26.22, siendo observaciones fuera de control todas
aquellas observaciones que obtienen un valor del estadistico superior a este valor. Se obtiene un por-
centaje de fuera de control del 20.84 %, de los cuales solamente coinciden con las anomalias detectadas
por el hotel en un 7.9 %, lo que implica que del total de observaciones un 19.11 % son detectadas como
falsas alarmas.

El grafico de control multivariante paramétrico T2 de Hotelling se representa en la Figura con
la misma diferenciacién de datos y empleando el mismo paquete estadistico de R, empleando datosl
para la Fase I y el conjunto datos2 ara la Fase II. En este caso, para el grafico de control T? de
Hotelling el limite UCL de control alcanza un valor de 30.88, clasificando como observaciones fuera
de control todas aquellas observaciones que obtienen un valor del estadistico superior a dicho valor.
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Figura 4.55: Gréfico de control T? Hotelling para la Fase I (panel izquierdo) y para la Fase II (panel derecho).

Se obtiene un porcentaje de fuera de control del 17.25% sobre el total de observaciones, de los cuales
solamente coinciden con las anomalias detectadas por el hotel en un 9.7 %, lo que implica que del total
de observaciones un 15.52 % sobre el total de observaciones son detectadas como falsas alarmas.

A continuacién, se emplea el andlisis de componentes principales para posteriormente aplicar los
graficos Chi-Cuadrado y T2 de Hotelling sobre las nuevas componentes. El uso de las 3 primeras
componentes principales viene motivado por el elevado niimero de variables a tener en cuenta. Se
procede primero a realizar el grafico de control Chi-Cuadrado basado en el andlisis de componentes
principales, de donde se obtiene el siguiente resultado de la Figura En este caso, se observa
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Figura 4.56: Grafico de control basado en PCA Chi-Cuadrado para la Fase I (panel izquierdo) y para la Fase
IT (panel derecho).

nuevamente que el andlisis sobre la primera fase, con datosl, muestra todas sus observaciones bajo
control, y en el caso de la segunda fase, existe un total de 0.75% de observaciones clasificadas como
datos fuera de control, siendo el limite de control UCL=9.21, de las cuales solamente coinciden con
las anomalias detectadas por el hotel en un 11.43 %, lo que implica que del total de observaciones un
0.72 % son detectadas como falsas alarmas.

Anélogamente, empleando el mismo anélisis de componentes principales, se obtiene en la Figura
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[4.57 el gréfico de control T? Hotelling basado en PCA. En este caso, se obtiene un resultado bastante
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Figura 4.57: Grafico de control basado en PCA T2 Hotelling para la Fase I (panel izquierdo) y para la Fase II
(panel derecho).

similar al obtenido en el andlisis previo del grafico de control Chi-Cuadrado basado en el anilisis de
componentes principales, con un porcentaje de observaciones de fuera de control del 0.75%, con un
limite de control UCL=9.22, de los cuales solamente coinciden con las anomalias detectadas por el
hotel en 14.28 %, lo que implica que del total de observaciones un 0.69 % son detectadas como falsas
alarmas.

A continuacion, se muestran los graficos MEWMA, empleando en este caso la libreria mvdalab de
R, primeramente para los datos empleados para el calibrado del proceso, representado en la Figura
Tanto los graficos MEWMA como los graficos MCUSUM, pertenecen a la tipologia de graficos con
memoria, es decir, que detectan mejor los pequenos cambios ocurridos en el proceso en comparacién
por ejemplo con los graficos de control T2 de Hotelling. En la Figura se observa la disposicién del

Multivariate EWMA T2 Range Plot for lambda = 0.2
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Figura 4.58: Gréfico de control MEWMA para Fase 1.

estadistico junto con dos lineas horizontales, correspondientes a los limites de control asociados al nivel
de confianza del 95 % y al 99 %. Para el caso del 95 % de confianza, existen dos datos que superan dicho
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limite, lo que lleva a un 1.52 % de observaciones que se clasifican como observaciones fuera de control.
De manera analoga, para el caso del 99 % de confianza, existen en este caso solamente un dato que lo
supera, implicando que el 0.76 % de observaciones clasificadas como observaciones fuera de control.
Para la segunda fase, se obtiene en la Figura [4.59] donde como se observa, se obtienen muchos
puntos fuera de control para ambos niveles de confianza, como también venia ocurriendo en los graficos
paramétricos anteriores. En este caso, para obtener una idea de la cantidad de observaciones fuera de
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Figura 4.59: Gréafico de control MEWMA para Fase II.

control se obtiene un porcentaje de observaciones fuera de control de 7.62 % y 4.03 % para los niveles
de confianza del 95% y 99 % respectivamente. De dichas observaciones fuera de control, solamente
coinciden con las anomalias detectadas por el hotel el 10.56% de las anomalias detectadas por el
grafico MEWMA, lo que implica que del total de observaciones un 2.95 % son detectadas como falsas
alarmas.

A modo de resumen, a continuacién se presenta la Tabla donde se muestran los porcentajes
de fuera de control y de falsas alarmas sobre el nimero total de observaciones tras aplicar los graficos
de control. paramétricos.

Tabla 4.12: Tabla resumen de los graficos de control multivariantes paramétricos

Método | % Fuera de control | % Falsas alarmas
Chi-Cuadrado 20.84 19.11
T? Hotelling 17.25 15.52
PCA-Chi-Cuadrado 0.75 0.72
PCA-T? Hotelling 0.75 0.69
MEWMA 7.62 2.95

Como se puede ver, tanto Chi-Cuadrado como T2 Hotelling obtienen un nimero muy elevado
tanto de observaciones fuera de control como de falsas alarmas. Empleando el andlisis de componentes
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principales, por otro lado, a penas se obtrienen detecciones de observaciones fuera de control, ademas
de que las pocas detectadas son falsas alarmas. El método MEWMA, sin embargo muestra mejores
resultados, con un porcentaje de observaciones fuera de control més moderado y un porcentaje de
falsas alarmas entorno al 3 %.

4.3.2. Graficos de control multivariantes no paramétricos

En este apartado, se van a aplicar los graficos de control multivariantes no paramétricos,dado
que presentan la ventaja de no asumir una distribucién paramétrica a priori. Los graficos que se van
a emplear a continuacién son aquellos propuestos por Regina y Liu (1995). Se representarén los
graficos r, Q y S* para la base de datos compuesta por las 12 variables no normales tratadas hasta el
momento, véase el Anexo [C}

En primer lugar se emplea el grafico de rangos r, que se muestra a continuacién en la Figura
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Figura 4.60: Grafico de control multivariante r.

En este caso, considera nuevamente un total del 0.98% de las observaciones como observaciones
fuera de control, con un limite de control LCL=0.01.

En la Tabla13]se muestran las fechas asociadas a las observaciones detectadas como observaciones
fuera de control por este procedimiento. Es posible realizar una comparacién de estas fechas con las
fechas referentes a las anomalias registradas por el hotel, donde se observa que ninguna fecha es
coincidente, esto lleva a concluir que mediante este método todas las alarmas detectadas son falsas
alarmas.

A continuacién se procede a aplicar a los datos el método del gréfico S* propuesto por Regina y Liu (1995).
Este grafico es el equivalente al grafico paramétrico de sumas acumuladas, lo que hace 16gico que el
nimero de observaciones clasificadas como fuera de control sea superior a los dos métodos no pa-
ramétricos anteriores, ya que estos son altamente sensibles a las pequenas modificaciones del proceso.
En este caso, el método considera un total del 38.73 % de las observaciones como observaciones fuera
de control, con un limite de control LCL=-2.33.

Las observaciones consideradas como fuera de control en la Figura[4.61|son aquellas que se muestran
en la Tabla[4.14] donde se observan dos periodos de rechazo de la hipétesis nula de proceso bajo control.
Esto indica que a partir del 15 de enero comienza ha haber modificaciones en el proceso grandes, y
que el proceso no se termina de estabilizar hasta pasada la primera semana de marzo. Ocurriendo lo
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Tabla 4.13: Tabla resumen con las fechas de las observaciones fuera de control detectados por Grafico r no
paramétrico.

Fecha y hora

2019-01-04 a las 08:00

2019-01-05 a las 01:00, 13:00, 15:00 y 16:00
2019-03-19 de 9:00 a 12:00 y de 18:00 a 19:00
2019-03-20 a las 9:00 y de 18:00 a 19:00
2019-03-25 a las 11:00

2019-03-28 a las 8:00

2019-04-24 a las 20:00

2019-05-10 a las 10:00

2019-05-16 de 6:00 a 8:00

2019-05-31 a las 7:00 y a las 9:00
2019-06-01 de 5:00 a 6:00

2019-06-02 a las 5:00 y a las 8:00
2019-06-03 a las 7:00

2019-06-07 de 5:00 a 6:00

2019-06-10 a las 4:00

2019-06-11 a las 6:00

2019-06-24 a las 20:00 y a las 23:00
2019-06-27 de 5:00 a 6:00

2019-06-28 de 3:00 a 6:00

2019-06-30 a las 7:00

2019-07-01 a las 10:00, 21:00 y 23:00
2019-07-02 de 00:00 a 2:00

2019-07-16 de 19:00 a 21:00
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Figura 4.61: Grafico de control multivariante S™.
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Tabla 4.14: Tabla resumen con las fechas de las observaciones fuera de control detectados por Gréfico S* no
paramétrico.

’ Fecha y hora

Desde el 2019-01-15 a las 10:00 hasta el 2019-03-09 a las 01:00
Desde el 2019-06-30 a las 21:00 hasta el 2019-07-24 a las 08:00

mismo a finales de junio, y estabilizindose a finales de julio, entorno al dia 24. Se observa que este
procedimiento obtiene un porcentaje de observaciones fuera de control elevado, del 38.73 %, lo cual
es logico ya que este grafico es mas sensible a pequenos cambios en comparacién con el anterior o el
T? de Hotelling, sin embargo, dentro de esas observaciones fuera de control el 11.92 % coinciden con
fechas registradas como anomalias por el hotel. En definitiva, esto lleva directamente a un porcentaje
del 34.17 % de falsas alarmas sobre el total de observaciones, lo cual es elevado. Estos resultados se
pueden observar en la Tabla que se muestra a continuacion.

Tabla 4.15: Tabla resumen de los gréficos de control multivariantes no paramétricos

Método | % Fuera de control | % Falsas alarmas

Gréfico r 0.98 0.98

Grafico S 38.73 34.17

4.3.3. Graficos de control multivariantes paramétricos con agrupacién de
datos

El ntimero de datos, teniendo en cuenta la cantidad de observaciones y variables de la base de datos
en cuestién, puede resultar muy practico emplear cierta agrupacion. En este caso, el hotel cree conve-
niente estudiar las variables asociadas a las temperaturas de entrada y salida de los chiller, centrando
el estudio en aquellos rangos de horas con mayor y menor actividad. Este método puede favorecer el
cumplimiento de la suposicién de independencia requerida en la aplicacién de los graficos de control.
Por ello, el hotel determina como horas de actividad minima del sistema de enfriamiento el rango
horario de 2:00-4:00 de la madrugada, y el rango de 18:00 a 20:00 como el rango de méaxima activi-
dad y por lo tanto mayor unidades de funcionamiento en el hotel, siendo estas unidades habitaciones,
restaurantes y salones.

De esta manera, se establecen como observaciones la media de las variables de temperaturas de
entrada y salida de los chiller calculadas a partir del rango de actividad minima del sistema, de 2:00
a 4:00, y por otro lado, la media resultante del rango de actividad maxima de 18:00 a 20:00. De esta
manera, se tendran solamente dos observaciones diarias, en lugar de las 24 correspondientes a las
observaciones originales horarias.

Al mismo tiempo, de acuerdo al analisis exploratorio realizado, queda evidenciado que existen
diferencias en los comportamientos a lo largo del periodo de estudio. De acuerdo al anélisis cluster,
véase el Apéndice [B] y con idea de mantener la cronologia de las observaciones, se pueden considerar
cuatro grupos. El primer grupo queda compuesto por el mes de enero, el segundo grupo por el conjunto
de datos provenientes de febrero y marzo, el tercero compuesto por el mes de abril y finalmente el cuarto
grupo, compuesto por los tres meses restantes de mayo, junio y julio que presentaban comportamientos
similares.

Con esta nueva agrupacion, si se plantea un anélisis de independencia, como puede ser un test de
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Ljung-Box, se obtiene que las observaciones de las variables son independientes exceptuando alguna
del mes de abril o grupo tres. Por otro lado, por lo que a normalidad se refiere, es posible asumir que
por el Teorema Central del Limite, al estar agrupando un nimero elevado de observaciones (n > 30),
esta converge a una normal. Es decir, al trabajar con medias de las observaciones horarias, las variables
tenderan a acercarse mas a la normalidad.

En la siguiente Figura se puede observar el grafico paramétrico de T2 de Hotelling tanto
para la fase I (panel izquierdo) como para la fase II (panel derecho) aplicado al primer grupo, o lo
que es lo mismo a las observaciones del mes de enero. Para el grupo primero se obtiene un 13.56 %
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Figura 4.62: Gréafico de control multivariante T2 de Hotelling del grupo 1.

de observaciones fuera de control, asociadas a los dias 6,7,8,9,22,24,27 y 29 de enero. Es decir el
procedimiento es capaz de detectar los dias 7,8,9 y 22 como observaciones fuera de control, pero sin
embargo no detecta el dia 21, que si que es considerado como dato anémalo por el hotel. No obstante
la anomalia es la asociada al tiempo contenido entre el dia 21 de enero a las 3:00 hasta las 9:00 horas
del dia 22, por lo que puede decirse que detectando el dia 22, seria suficiente para detectar la causa
asignable a dicha anomalia, que corresponde con un reajuste manual de la temperatura requerida para
el interior del hotel.

Siguiendo el mismo procedimiento para el segundo de los grupos, compuesto por las observaciones
de los meses de febrero y marzo, se obtienen los graficos de control representados en la Figura [£.63] En
este caso, se obtiene que del total de observaciones pertenecientes al grupo dos, un 29.66 % se detectan
como observaciones fuera de control. En este caso, en el mes de febrero los dias con observaciones
fuera de control son los dias 16,18,19,20,21,26,27 y 28, mientras que en el mes de marzo son los dias
1,2,3,4,11,13,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,30 y 31. Este gran numero de detectados en marzo
puede deberse a que el hotel se da cuenta de que el sensor de temperatura de uno de los chiller esta
fallando el dia 29 de marzo, pero no se conoce exactamente desde cuando estaba registrando datos
erréneos. No obstante, se detectan los dias 16,18,19,20 y 21 de febrero que son aquellos dias en los que
se producen anomalias por encendidos forzados del sistema de enfriamiento. De nuevo, el procedimiento
no es capaz de detectar los dias 15 y 17 de febrero, pero al detectar el resto de dias colindantes, la
causa asignable quedaria descubierta.

Por lo que al tercer grupo respecta, se detectan como observaciones fuera de control los dias
1,5,11,13,15,16,17,18,19,21,27 y 28 de abril. Detectando un total de 25.45 % de las observaciones como
anomalfas del sistema. Como se puede observar en la Figura [£.64] es un porcentaje elevado de obser-
vaciones fuera de control, ya que el hotel solamente reconoce como atipicos los dias 14,15 y 16, lo que
indica que existe un 21 % de falsas alarmas.
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Figura 4.63: Gréfico de control multivariante T de Hotelling del grupo 2, el gréfico asociado a la fase T (panel
izquierdo) y fase II (panel derecho).
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Figura 4.64: Gréfico de control multivariante T2 de Hotelling del grupo 3, el grafico asociado a la fase I (panel
izquierdo) y fase II (panel derecho).

Por ultimo, el cuarto grupo, compuesto por las observaciones de mayo, junio y julio, presenta un
14.2 % de observaciones fuera de control, siendo estas los dias 5,7,11,12,13,14,17,2,24 y 29 de mayo, los
dias 4,5,8,15,28 y 29 de junio y los dias 3 y 4 de julio. En este caso los dias detectados por el hotel
también son detectados como observaciones fuera de control por el procedimiento, el 13 de mayo y
el 5 de junio. Los graficos de control aplicados al cuarto grupo se representan en la Figura En
definitiva, este método determina que el 32.6 % de las observaciones del periodo de enero a julio son
observaciones fuera de control, lo que resulta elevado, pero coincide con las anomalias registradas con el
hotel, detectando el 76.5 % de las anomalias reales, y dejando sin detectar algunas fechas pertenecientes
a rangos de dias si detectados, lo que se resume en que a pesar de no detectar todos los dias asociados
a anomalias, si que detecta todas las causas asignables.

En este punto, podria plantearse el uso de graficos de control no paramétricos motivado por la
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Figura 4.65: Gréfico de control multivariante 72 de Hotelling del grupo 4, el grafico asociado a la fase I (panel
izquierdo) y fase II (panel derecho).

naturaleza de los datos. La Figura muestra cémo estos métodos no paramétricos no son capaces
de detectar observaciones fuera de control en el sistema.
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Figura 4.66: Grafico de control multivariante no paramétrico de Liu para grupo uno (panel superior izquierdo),
dos (panel superior derecho),tres (panel inferior izquierdo) y cuatro (panel inferior derecho).
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En la Tabla se puede observar tanto el porcentaje de observaciones fuera de control como el
porcentaje de falsas alarmas para cada uno de los grupos empleando los graficos de control multiva-
riantes no paramétricos.

Tabla 4.16: Tabla resumen de los graficos de control multivariantes con agrupacién de datos

Grupo Cluster | % Fuera de control | % Falsas alarmas
Grl (enero) 13.56 6.45
Gr2 (febrero y marzo) 29.66 22.88
Gr3 (abril) 25.45 21
Gr4 (mayo, junio y julio) 14.20 10.86
General 19.10 12.73

En dicha tabla, se observan como los porcentajes de falsas alarmas son muy elevados, lo que indica
que se detectan muchas observaciones fuera de control que realmente no lo son.

4.3.4. Graficos de control multivariantes paramétricos con agrupacion en
funcién de los estados de funcionamiento

En este sistema de enfriamiento, el consumo mayoritario se produce por los chiller, que en este
caso existen dos que pueden funcionar en funcién de las necesidades del sistema de cuatro maneras
distintas, donde por lo tanto conviene proceder a diferenciar 4 estados de funcionamiento:

1. Estado 1: Chiller 1 encendido y chiller 2 encendido: En este caso, las salidas de ambos chiller
rondan los 112C.

2. Estado 2: Chiller 1 apagado y chiller 2 apagado: En este caso, las salidas de ambos chiller rondan
los 20°C.

3. Estado 3: Chiller 1 encendido y chiller 2 apagado: En este caso, la temperatura del chiller en-
cendido, el chiller 1, ronda los 12°C, y la temperatura de salida del chiller apagado, el chiller 2,
ronda los 14°C.

4. Estado 4: Chiller 1 apagado y chiller 2 encendido: En este caso, la temperatura de salida del
chiller apagado, el chiller 1,ronda los 142C, mientras que el chiller encendido, el chiller 2, ronda
los 12°C.

Al fin y al cabo, los gréficos de control pretenden determinar los limites de control en funcién de la
variabilidad de los datos, por lo que es de gran interés diferenciar los cuatro estados de funcionamiento,
precisamente porque la variabilidad de los valores representativos de la produccién es muy diferente
dependiendo del estado del equipo.

Por lo tanto, se plantea un estudio de manera que se diferencian los cuatro diferentes estados de
funcionamiento de los chiller, generando el grafico de control 72 de Hotelling correspondiente a cada
mes y estado. Nétese que en algunas ocasiones no existen suficientes datos, o directamente en algunos
meses no se dan todos los estados de funcionamiento, por lo que no se contemplan dichos estudios.

Comenzando por el mes de enero, se obtienen los resultados mostrados en los gréaficos de control de la
Figura[f.67] En este caso, se observa que solamente se detectan observaciones fuera de control asociados
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(a) Gréfico de control para estado 3 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
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(b) Gréfico de control para estado 4 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

Figura 4.67: Gréaficos de control T? de Hotelling para el mes de enero.

al estado cuatro del mes de enero, considerando dias atipicos los dias 1,2,3,4,6,7,8,10,11,21,26,28 y 29.
Esto implica un total de 8.47% de observaciones detectadas como anomalias, coincidiendo con el
criterio del hotel en las fechas 7,8 y 21 de enero, y discrepando en los dias 9 y 22, que el hotel si que
establece estas fechas como anomalias del sistema. Sin embargo, en este mes las anomalias responden a
dos causas asignables, las del rango de los dias 7,8 y 9, y por otro lado los dias 21 y 22, que corresponden
a cambios provocados por el personal del hotel. Ambas causas asignables quedarian detectadas por
los graficos de control, ya que a pesar de no detectar toda la franja horaria, si que detecta algunas de
ellas.

En cuanto a febrero, el porcentaje de observaciones consideradas como fuera de control se eleva
notablemente al 29.61 %, y todas ellas corresponden al estado de funcionamiento cuarto, es decir, al
estado donde solamente se encuentra encendido el chiller 2, como muestra la Figura Las fechas
correspondientes a las observaciones detectadas por los gréaficos de control de febrero son los dias que
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van del 1 al 19 y del 21 al 26. Coincidiendo con las anomalias registradas por el hotel en gran parte,
aunque los graficos de control no consideran el 20 de febrero como anomalia. Por lo que a marzo
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(c) Gréfico de control para estado 4 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

Figura 4.68: Gréficos de control T2 de Hotelling para el mes de febrero.

respecta, el hotel no considera ninguna anomalia, pero sin embargo, como se observa en la Figura [4.69]
los graficos de control muestran que existe casi un 21 % de observaciones fuera de control. En este
caso, se reparten de manera bastante uniforme en todos los estados de funcionamiento. De nuevo, esta
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cantidad de falsas alarmas podrian no serlo, ya que los graficos de control podrian estar detectando la
anomalia del fallo del sensor de temperatura a lo largo de este mes, ya que el hotel no es conocedor
del error de emision de datos hasta el 29 de marzo. En cuanto al mes de abril, el estado uno de
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(a) Grafico de control para estado 1 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
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(b) Gréfico de control para estado 3 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
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(c) Gréfico de control para estado 4 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

Figura 4.69: Graficos de control T2 de Hotelling para el mes de marzo.

funcionamiento es el que mas parece salirse de control, es decir, el estado de funcionamiento donde
ambos chiller funcionan de manera simultédnea. El porcentaje de observaciones fuera de control es
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realmente elevado, superando el 38 %. De todas formas, el grafico de control de la Figura detecta
los dias 14,15 y 16 de abril, coincidiendo con el criterio del hotel. Ademads, el hotel también reconoce
que el sistema no vuelve a funcionar con normalidad hasta el dia 8 de abril, fecha hasta la cual no se
estabiliza el funcionamiento del sistema debido a la sustitucién del sensor que ya provocaba descontrol
en la recoleccién de los datos el mes anterior. En el mes de mayo, los graficos de control detectan
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(a) Gréfico de control para estado 1 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
Hotelling Control Chart Hotelling Control Chart
350
UCL=11.85 300 —
250
200 L
i =
150
100
50
0 - UCL=16.94
I I I I I I ! I I I
0 10 20 30 40 0 20 40 60 80
Sample Sample

(b) Gréfico de control para estado 4 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

Figura 4.70: Gréficos de control T2 de Hotelling para el mes de abril.

el dia 13 de este mes entre muchos otros, lo que es coincidente con el criterio del hotel, ya que en
esta fecha ocurre un apagado general. Sin embargo, los graficos de control parecen dar lugar a un
elevado nimero de falsas alarmas, con un porcentaje del 28 % de observaciones fuera de control, como
muestra la Figura[4.71] El hotel no considera a priori que existan anomalias en todas ellas, sin embargo,
deberian estudiarse detenidamente, ya que este mes es un mes de un gran ntmero de dias festivos, lo
que implica un incremento de huéspedes y actividad general en el hotel, o lo que es lo mismo, gran
variabilidad de ciertos parametros. En el mes de junio, vuelven a darse numerosas observaciones fuera
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(a) Gréfico de control para estado 1 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
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(b) Gréfico de control para estado 4 para la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

Figura 4.71: Gréaficos de control T? de Hotelling para el mes de mayo.

de control, véase la Figura [4.72] Noétese que en este caso solamente existen observaciones suficientes
para el estado uno de funcionamiento, es decir, que ambos chiller funcionan simultdneamente en la
mayor parte de este mes. El 5 de junio el hotel realiza un apagado general del sistema por temas de
mantenimiento, fecha que es detectada por los graficos de control empleados, sin embargo, en este
mes las falsas alarmas alcanzan casi un 29 % de las observaciones totales. Por tltimo, el mes de julio
vuelve a registrar mayoritariamente un funcionamiento de acuerdo al estado uno, con los dos chiller
funcionando a la vez. Este mes, junto con el anterior es un mes donde la ocupacién es baja, y con
ello también las actividades del hotel. Se encuentran observaciones puntuales fuera de control en los
dias 1,2,3,4,6,7,9,10,15,16,17,23,24,28 y 29, como se observa en la Figura [4.73] En este caso, como el
hotel no registra anomalias es posible considerar todas las observaciones detectadas por los graficos
de control como falsas alarmas, siendo estas el 8.47 % de las observaciones de julio. Como se puede
apreciar, este planteamiento detecta en gran parte todas las anomalias registradas por el hotel, de
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Figura 4.72: Gréficos de control T2 de Hotelling para el mes de junio con funcionamiento segiin estado 1 para
la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).
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Figura 4.73: Gréficos de control T2 de Hotelling para el mes de julio con funcionamiento segin estado 1 para
la fase I (panel izquierdo) y fase II (panel derecho).

hecho, coinciden en casi un 90 %, pero sin embargo, el porcentaje de observaciones detectadas como
fuera de control por los graficos de control T2 de Hotelling es muy elevado, siendo del 23.52 % de las
observaciones totales.

A continuacién, en la Tabla es posible observar el resumen por mes empleando esta dife-
renciacién por los modos de funcionamiento de los chiller, pudiendo observar que los porcentajes de
falsas alarmas son elevados, siendo en ocasiones igual al porcentaje de observaciones fuera de control
detectados.
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Tabla 4.17: Tabla resumen de los graficos de control multivariantes con agrupacién por estados de funciona-
miento

Grupo | % Fuera de control | % Falsas alarmas
Enero 8.47 5.24
Febrero 29.61 27.82
Marzo 21 21
Abril 38.21 31.11
Mayo 27.95 25.26
Junio 29 27.08
Julio 8.47 8.47
General 23.52 20.57

4.3.5. Graficos de control multivariantes para datos autocorrelados

Como ya se adelantaba, los datos del estudio estdn altamente correlados, por lo que parece adecuado
plantear un andlisis de la calidad del sistema de enfriamiento mediante métodos de gréficos de control
multivariantes para datos autocorrelados. Dentro de este contexto, se plantean dos enfoques al mismo
tiempo.

Por un lado, se van a aplicar los métodos de estimacion robustos a todos los datos en conjunto, es
decir se emplearan los estimadores MCD, MVE y medias truncadas (Anexo [C]) al conjunto total de
observaciones horarias contenidas entre las fechas 1 de enero y 31 de julio. A continuacién, y teniendo en
cuenta los cuatro estados de funcionamiento de los chiller, se planteara el método de medias truncadas
para cada uno de los meses, diferenciando las observaciones de acuerdo al estado de funcionamiento
de los chiller en dichos periodos de tiempo.

Primeramente, para el caso més general, incluyendo todas las observaciones sin diferenciar los
estados de funcionamiento, se obtienen los graficos de control representados en la Figura[£.74a] Debido
a la gran magnitud del valor del estimador robusto en ciertas fechas, se reduce la estala de estos
graficos para observar mejor céomo se distribuyen respecto al limite de control obtenido, véase la
Figura[4.74D] A continuacién, se muestran las Tablas y donde se muestran las listas de
las fechas detectadas por los graficos de control para datos autocorrelados en cada uno de los métodos
robustos, MCD,MVE Y medias truncadas respectivamente. Empleando el método robusto para datos
autocorrelados MCD, se obtiene un total del 27 % de observaciones fuera de control, detectando el
68.4% de fechas asociadas a las anomalias registradas por el hotel.

En cuanto al método del estimador robusto MVE, se obtiene un total del 26 % de observaciones
fuera de control, detectando el 68.4 % de fechas asociadas a las anomalfas registradas por el hotel. Se
observa que ambos métodos registran fechas muy similares.

Finalmente, el método de medias truncadas, presenta un porcentaje de observaciones fuera de
control inferior, del 14.9 %, lo que indica que esta tltima variante de los estimadores robustos, conlleva
a una reduccion de falsas alarmas. En este caso, el porcentaje de fechas asociadas a las anomalias
registradas por el hotel también se ven reducidas, pero no en gran medida, siendo del 63.2 %, lo que
teniendo en cuenta ambos porcentajes, puede resultar interesante.
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(b) Gréfico de control mediante estimadores robustos ampliado (MCD,MVE y medias truncadas, respectivamente).

Figura 4.74: Gréficos de control T2 de Hotelling para el mes de abril.

Como se mencionaba previamente, se va a aplicar el método de estimacion robusta de medias
truncadas a los datos teniendo en cuenta los modos de funcionamiento. Se escoge aplicar el de medias
truncadas ya que presenta un numero inferior de falsas alarmas en comparacion con los otros dos
métodos robustos MCD y MVE, como muestra la Tabla

Comenzando por el mes de enero, se observa en la Figura que empleando un truncamiento,
solamente se identifican como fuera de control observaciones referentes al estado cuatro, donde sélo
se encuentra trabajando el chiller 2. Atn asi, el porcentaje de observaciones fuera de control es del
19.48 %, entre las que se encuentran por supuesto las anomalias registradas por el hotel, contenidas en
los dias 7,8,9,21 y 22.

En cuanto al mes de febrero, véase la Figura [4.76] el niimero de detecciones de observaciones
fuera de control se ve reducido al 16.50 % de las observaciones totales del mes, distribuidas tanto para
los periodos bajo funcionamiento del estado uno como del cuarto. Entre estas observaciones fuera de
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Tabla 4.18: Observaciones fuera de control detectadas por el estimador robusto MCD.

Mes Observaciones fuera de control

Enero 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,26

Febrero | 16,17,18,19,20,21,22,23,24,27

Marzo | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,16,18,19,20,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31

Abril 1,2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22.3,4,25,30

Mayo 1,4,5,6,7,8,9,10,13,16,18,20

Junio 1,3,9,10,25,29,30

Julio -

Tabla 4.19: Observaciones fuera de control detectadas por el estimador robusto MVE.

Mes Observaciones fuera de control

Enero | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,26

Febrero | 16,17,18,19,20,21,22,23,24,27

Marzo | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,18,19,20,23,24,25,26,27,28,29.30,31

Abril 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,30

Mayo 1,4,5,6,7,8,9,10,13,16,18,20

Junio | 1,3,4,9,10,25,29,30

Julio -

control se encuentran los dias 15,16,17,18,19,20 y 21, que son las que el hotel confirma como anomalias,
lo que reduce en gran medida las falsas alarmas asociadas a este mes.

El mes de marzo es un mes en el que el hotel no considera que existan anomalias, y en este caso,
los graficos de control representados en la Figura muestran solamente un 1% de observaciones
que superan el limite de control, lo que indica que dicho porcentaje es de falsas alarmas, lo que es
muy reducido, y ademds dichas anomalias estan igualmente distribuidas en los diferentes estados de
funcionamiento que se dan a lo largo de este mes, siendo los dias 9 y 11 en los dias bajo funcionamiento
con estado uno, 14 y 21 con estado tres y finalmente 11 y 27 bajo el estado cuarto.

Hasta el momento, el mes de abril es uno de los meses en los que los graficos de control detectan
un mayor numero de observaciones fuera de control, y en este caso, empleando métodos apropiados
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Tabla 4.20: Observaciones fuera de control detectadas por el estimador robusto de medias truncadas.

Mes Observaciones fuera de control

Enero | 1,2,4,6,7,8,9,10,11,12,16,22,25,26,27

Febrero | 17,18,19,21,22,23,24,26,27,28

Marzo | 1,2,3,6,7,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,22,23,24,26,28,29,30,31

Abril 1,2,3,4,5,6,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,20,21,22,23,24,25,30

Mayo 1,4,6,7,8,9,10,13,16,18,19,20

Junio 1,3

Julio -

Tabla 4.21: Tabla resumen de los gréaficos de control multivariantes con agrupacién por estimadores robustos

Método | % Fuera de control | % Falsas alarmas

MCD 27.01 23.06
MVE 26.27 21.35
Medias truncadas 14.9 12.53

para datos autocorrelados, ese porcentaje se ve reducido a un 6.3 %, como se representa en la Figura
El estado uno parece contener la gran parte de estas observaciones anémalas, detectando los dias
1,4,7,14,15,16,20,21 y 29, en los que se incluyen los dias considerados andémalos por el hotel, los dias
14,15 y 16.

El hotel registra en el mes de mayo el dia 13 como dia con presencia de datos anémalos debido
a un apagado manual del sistema por temas de mantenimiento. Los graficos de control para datos
autocorrelados detectan este dia también, junto con otros dias como el 9,10 y 14. En este caso, véase
la Figura 4.79, el porcentaje de observaciones que superan el limite de control es reducido, entorno al
1%, lo que resulta satisfactorio ya que ademés de que este porcentaje es bajo, es capaz de detectar un
dato atipico asi considerado también por la direccion del hotel.

En general, por el momento todos los meses muestran un nimero de observaciones fuera de control
reducido, comportamiento que se mantiene tanto en junio como en julio. En el caso de junio, como
muestra la Figura el numero de anomalias detectadas es inferior al 1 %, pero ademds, entre ellas
se encuentra la asociada al 5 de junio, que es la fecha en la que el hotel realiza el apagado total del
sistema.

Finalmente, el mes de julio no presenta segun el criterio del hotel anomalias entre sus datos. Como
se representa en la Figura todo el mes se rige bajo el estado de funcionamiento primero, con los
dos chiller en funcionamiento, teniendo como falsas alarmas un 0.4 % de las observaciones totales.

En definitiva, este tltimo método en el que se emplean graficos de control multivariantes para
datos autocorrelados empleando la estimacion robusta de medias truncadas es capaz de detectar todas
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(c) Gréfico de control de medias truncadas para estado 4.

Figura 4.75: Graficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de enero.

y cada unas de las fechas en las que el hotel es conocedor de que se generan modificaciones o errores
en el sistema. Estos resultados pueden verse resumidos en la Tabla Parece fundamental al mismo
tiempo emplear la diferenciacion de los datos en funcién de los estados de funcionamiento, obteniendo
asf un total del 6.49 % de observaciones totales fuera de control, detectando el 100 % al mismo tiempo
de las anomalias registradas por el hotel.

4.4. Capacidad del proceso

Una vez estimados los limites de control natural de las variables criticas para la calidad de los
sistemas HVAC del hotel, el siguiente paso es evaluar el grado en el que estas instalaciones cumplen
con las especificaciones marcadas por los clientes, la gerencia y/o la normativa. En esto consiste el
anélisis de capacidad.

A continuacién se presenta la Tabla en ella se muestran los indices de capacidad obtenidos
mediante los métodos Taam et al. (1993) y Pan y Lee (2010), que calculan los indices de capa-
cidad multivariantes calculados para un nivel de significacién del 5%. En referencia a la segunda y
tercera columnas, se obtienen los cédlculos mediante dichos métodos pero en este caso, aplicando un
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Figura 4.76: Graficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de febrero.

analisis de componentes principales, empleando dos y tres componentes principales respectivamente.

Para el calculo de los diferentes indices de capacidad es necesario establecer los valores objetivo, asi
como la definicién de los limites superiores e inferiores. En este caso, carece de sentido establecer valores
objetivo y de limites para variables como temperatura exterior u ocupacién, por lo que solamente se
fijan valores objetivo en para las variables de temperatura interior del hotel, y las cuatro temperaturas
asociadas a los procesos de entrada y salida de los chiller. En este caso, los valores objetivo para las
variables son:

(temp_clima_on, temp_chl out, temp_chl_in, temp_ch2 out, temp_ch2_in)=(22.5, 12.5, 15.5, 12.5,
15.5)
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Figura 4.77: Gréaficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de marzo.

Noétese que el valor objetivo respeta los 32C tedricos que se obtienen entre el proceso de entrada
y salida de los chiller. De acuerdo a estos valores objetivos, o target, se calculan los valores de los
limites superior sumando al valor objetivo la desviacién estdndar por 1.96, y restando el mismo valor
para obtener el cdlculo de los limites inferiores. A continuacién, en la Figura [4.82| se puede observar
la disposicién de las regiones asociadas a los métodos anteriores cuando se emplean dos componentes
principales. Como se observa en la los indices de capacidad empleando componentes principales
resultan més elevados, atin cuando las dos componentes principales resumen el 92 % de la variabilidad
explicada y con las tres primeras se alcanza el 99 %. Estos indices superan el valor unitario lo que indica
que el proceso es capaz. En lineas generales, el indice de capacidad establecido para que el proceso sea
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Figura 4.78: Gréficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de abril.
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Figura 4.79: Gréficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de mayo.

capaz de cumplir las especificaciones es de 1.33, donde valores cercanos a dicho valor se consideran
indices comunes a procesos nuevos y a partir del valor 2 se considera que el proceso tiene calidad Six
Sigma. Notese que a partir de valores de 2.5 la literatura asegura que no existe beneficio alguno la
implementacién de cambios que traten de mejorarlo.

Resulta interesante calcular adicionalmente el vector de capacidad multivariante, de Shahriari et al. (2009)
para un nivel de significacién del 5%. El vector obtenido mediante el método cldsico queda de la si-
guiente manera: (Cp,M,PV,LI) = (0,6195,0,0), mientras que empleando el andlisis de componentes
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Figura 4.80: Graficos de control T2 de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de junio.
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Figura 4.81: Gréficos de control T? de Hotelling por el método de medias truncadas para el mes de julio con
funcionamiento segin estado 1.

principales se obtiene el vector (Cp,M, PV, LI) = (1,0754,1, 1) para dos componentes principales y el
vector (Cp,M, PV, LI) = (1,0639,1, 1) empleando 3.

Cabe destacar que los valores grandes de PV indican la proximidad del centro del proceso al valor
objetivo preespecificado. El tercer componente del vector, que se conoce como indice de ubicacién (LI),
compara la ubicacion de la regién del proceso modificado con la tolerancia. Este indice tiene valor de
uno si toda la regién de proceso modificada estd contenida dentro de la regién de tolerancia indicando
que todos los productos manufacturados cumplen con los limites de especificacién y de lo contrario,
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Tabla 4.22: Resumen de los gréaficos de control multivariantes para datos autocorrelados empleando la estima-
cién robusta de medias truncadas

Grupo | % Fuera de control | % Falsas alarmas
Enero 19.48 16.53
Febrero 16.50 8.77
Marzo 1.08 1.08
Abril 6.3 2.26
Mayo 1.08 0.80
Junio 0.97 0.42
Julio 0.40 0.40
General 6.49 3.38

Tabla 4.23: Tabla resumen de la capacidad.

Método Indice Clasico | Indice PCA(2) | Indice PCA(3)
Taam et al. (1993) | 0.1880 1.1565 1.2041
Pan y Lee (2010) | 0.0549 1.1565 1.2042

tomard un valor de cero. Los valores son bajos, alcanzando un indice Cp, M = 1,06 en el mejor de los
casos, lo que indicarfa que el proceso no es capaz. Cabe resaltar que estos indices pueden ser bajos
debido a que se trata de un proceso nuevo. El indice propuesto por Taam tienen el inconveniente de la
sobreestimacién. Los indices de Shariari, por otro lado, tienen el inconveniente de la sobreestimacién
cuando las caracteristicas de calidad no son independientes.

Para el caso en el que se emplean 2 componentes principales, es posible graficar las regiones, como
muestra la Figura [4.83

A continuacion, en la Tabla se muestran los indices de capacidad multivariantes calculados para
los datos en cuestion. Los tres métodos que se muestran son basados en el andlisis de componentes prin-
cipales, donde se emplean las dos primeras ya que obtienen una variabilidad explicada suficientemente
elevada para superar el 95 % de la misma. Los indices multivariantes se construyen a partir de los méto-
dos presentados por Wang y Chen (1998), Xekalaki y Perakis (2002) y Wang et al. (2005),
calculados para un nivel de significacién del 5 %.

Como se observa en la Tabla [4.24] resumida de los indices multivariantes, la mayoria de los indices
resultan bajos. Estos bajos indices pueden deberse a que el proceso contiene numerosas observaciones
fuera de control, y que por supuesto el proceso pertenece a un hotel que acaba de implementar esta
sistema de enfriamiento, lo que lo hace un proceso nuevo. Los indices inferiores a 0.67 indicaran que
el proceso no es adecuado para el trabajo. Sin embargo, valores entre 0.67 y 1.33 estarian sugiriendo
la implementacién de mejoras en el proceso, o se refieren a procesos nuevos, segin numerosos autores
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Figura 4.82: Gréfica de capacidad basado en el método de Taam y Pan con 2 componentes principales.
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Figura 4.83: Gréfica de capacidad basado en el método de Shahriari con 2 componentes principales.

(véase Albert P.B., (2004)). Por lo tanto, el bajo valor de los indices calculados indica que las
instalaciones de climatizacién o HVAC del hotel no cumplen con las especificaciones u objetivos fijados
por la empresa y la normativa, por lo que se deberia aplicar un plan de mejora para futuros estudios.

4.5. Conclusiones de la implementacién

Como se ha visto en el analisis de los datos, existen correlaciones lineales entre las variables. El
consumo de la potencia activa muestra alta correlacién lineal positiva con las temperaturas del exterior
e interior del hotel, con un valor de 62.8 % y 55.7 % respectivamente. Es decir, a mayores temperaturas,
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Tabla 4.24: Tabla de resultados de célculo de los indices de capacidad multivariantes.

Método MCp | MCpk | MCpm | MCpmk

Wang y Chen (1998) 0.6869 | 0.6365 | 0.6777 0.6279

Xekalaki y Perakis (2002) | 0.6738 | 0.6386 | 0.6692 0.6344

Wang (2005) 0.6737 | 0.6386 | 0.6692 0.6343

mayor consumo del sistema. Por el contrario, el consumo muestra una relacion negativa, con menos
fuerza que las relaciones positivas, con el porcentaje de tiempo en el que el sistema se encuentra
activo y la temperatura de salida del chiller 1. Es decir, que a mayor tiempo activo del sistema y
a menor temperatura del chiller 1, mayor consumo. Son resultados logicos, ya que si le tiempo de
funcionamiento es menor, la potencia serd mayor debido al sobreesfuerzo que sufrira el sistema para
obtener la temperatura interior del hotel deseada. Lo mismo ocurre con la temperatura de salida del
chiller 1, que requiere de un mayor esfuerzo por parte el sistema para enfriar el fluido en cuestién
en el chiller 1, lo que se traduce en un mayor consumo. La relacién con la temperatura del chiller 2
también es una correlacién lineal negativa, pero sin embargo esta ronda el 4 %, que es muy inferior en
comparacion con la del chiller 1, que se encuentra entorno al 26 %.

Al mismo tiempo, la temperatura interior del hotel se encuentra altamente correlacionada con las
variables referentes a la temperatura exterior, la temperatura del proceso de entrada al chiller 1, la
temperatura del proceso de salida del chiller 2 y la potencia del ventilador 1 de la torre de enfriamiento,
con valores de la correlacién lineal de 60.2 %, 38.9% 55.9% y 26.4 %. Como ya desvelaban los gréficos
del andlisis exploratorio, las temperaturas del interior del hotel eran altas cuando las temperaturas
exteriores se incrementaban, y viceversa. Como consecuencia, que las temperaturas del hotel sean
elevadas, conllevan légicamente a que las temperaturas de entrada al chiller 1 también lo sean, como
también ocurre con la potencia consumida por el ventilador 1 de la torre de enfriamiento, que requiere de
un mayor consumo energético para poder disipar dicho calor excedente. Algo menos comin ocurre con
el chiller 2, que resulta que su temperatura de salida se incrementa a medida que lo hace la temperatura
interior del hotel, lo que puede denotar que el chiller 2 no estd funcionando con total eficiencia, ya
que la temperatura del proceso de salida del chiller 1 si que obtiene una correlacién negativa con esta
temperatura del hotel. También se muestra una alta correlacion lineal entre la potencia de ambos
ventiladores de la torre de enfriamiento, lo que denota que funcionan de manera similar y simultanea.

Para comprender cémo afecta la ocupacion del hotel, calculando las correlaciones lineales de esta
variable se obtienen valores de correlacion elevados positivos con el porcentaje de tiempo en el que el
sistema se encuentra activo, 42.1%. Sn embargo, con la temperatura exterior del hotel la ocupacién
se encuentra correlacionada negativamente. En otras palabras, el hotel tiene mayor niimero de clientes
cuando la temperatura exterior es inferior, debido al clima tropical de la zona donde se encuentra,
donde las temperaturas mas bajas se dan en mayo, junio y julio, que es donde mayor turismo existe en
dicho pais, elevando el porcentaje de ocupacién del hotel. A su vez, la ocupacién del hotel se incrementa
al mismo tiempo que lo hace el porcentaje de tiempo activo del sistema, es decir cuanta mas gente
hay hospedada en el hotel, el climatizador més tiempo trabaja, pero esto no implica un aumento en
el consumo general que como se ha mencionado previamente, el consumo general del sistema y la
ocupacién se encuentran relacionadas negativamente.

Si se atiende a los valores de correlacion lineal existente en aquellas variables referentes a los chiller,
se encuentra que a grandes rasgos el consumo general y el consumo de los chiller 16gicamente estan
altamente correlacionadas. Por su lado, si el sistema funciona correctamente, cabe esperar que las
temperaturas del proceso de entrada de los chiller respecto de cada una de las temperaturas de sus
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procesos de salida estan altamente correlacionadas, y asi lo demuestran los coeficientes de correlacién
lineal, siendo superior al 65% en el caso del chiller 1. Se obtiene una correlacién positiva del 58.4 %
entre las temperaturas de entrada al chiller 1 y las de salida del chiller 2, algo que no es del todo légico
si ambos chiller funcionan de manera adecuada. Este fenémeno implica que cuando las temperaturas
de entrada de los chiller son elevadas, el chiller 1 es capaz de hacerla disminuir a su salida, lo que no
ocurre en el chiller 2 con la misma eficiencia.

Por tltimo, el estudio de correlaciones demuestra que existe una correlacion lineal negativa del 33 %
entre la temperatura de salida del chiller 1 y la potencia requerida por el ventilador 2 de la torre de
enfriamiento, aunque también tiene esta relacién negativa con el ventilador 1, con un valor del 19 %.
Pero logicamente de alguna manera tiene que disipar el calor este chiller, por lo que seguramente esta
dandose la situacién en la que cuando las temperaturas de salida del chiller 1 son elevadas, es porque
este no se encuentra en funcionamiento ya que se ha visto que es el chiller mds eficiente, y por lo
tanto es el chiller 2 el que lo estd, que en este caso disipa en ambos ventiladores el calor excedente, ya
que su correlacion lineal es positiva con las potencias asociadas a los dos ventiladores de la torre de
enfriamiento, rondando el 15 %.

En cuanto al uso de las diferentes estrategias empleadas para la deteccién de observaciones fuera
de control, el método en el que se emplean graficos de control multivariantes para datos autocorrelados
empleando la estimacion robusta de medias truncadas es el método que resultados més favorables ofrece
para los datos en cuestién, siendo capaz de detectar el 100 % de las fechas que el hotel considera como
anomalias en el sistema. Nétese que las metodologias empleadas en los graficos de control han sido
muy numerosas, empleando distintas agrupaciones, suponiendo normalidad e independencia, tomando
datos en rangos horarios de alta y baja actividad etc. Sin embargo, no todas ellas son satisfactorias.
Por otro lado, parece fundamental al mismo tiempo emplear la diferenciacién de los datos en funcién
de los estados de funcionamiento, obteniendo asi con este método un total del 6.49 % de observaciones
totales fuera de control, siendo el método que proporciona el menor porcentaje de falsas alarmas al
mismo tiempo que detecta las anomalias, lo que es precisamente el objetivo de este estudio.

Por lo que respecta al andlisis de capacidad, se han estimado los indices de capacidad multivariante
(indices de Taam, Shahriari, Pan y Lee, Xekalaki y Perakis y Wang y Chen), obteniéndose en todos
los casos que las instalaciones de climatizacién del hotel no son capaces de cumplir especificaciones de
la empresa y de la normativa, dados los bajos valores de los indices (<1), por lo que se recomienda
implementar un plan de mejora.
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Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el caso de estudio real de la descripcién, control y deteccién de ano-
malfas, as{ como el andlisis de capacidad, de las instalaciones de climatizacién (HVAC) de un hotel en
Latinoamérica. Para ello, primeramente se han aplicado herramientas del andlisis exploratorio de datos
como son el estudio de correlacién, la clasificacién supervisada y la reduccion de dimensiéon mediante
el anélisis de componentes principales. Estas técnicas permiten definir la estructura de dependencia,
identificar las variables méds relevantes y detectar los diferentes regimenes de funcionamiento o pobla-
ciones, entre otras acciones. Una vez realizado el estudio descriptivo, se han aplicado diferentes graficos
de control para datos multivariantes, ya sean paramétricos (asumiendo distribucién normal) como no
paramétricos, como son los graficos r, Q y S. Ademads, asumiendo que existe autocorrelacion entre las
observaciones de cada variable, se han aplicado alternativas de gréaficos de control que asumen este
hecho como son los denominados métodos robustos (MCD, MVE y medias truncadas). Finalmente, se
ha realizado un andlisis de capacidad de las instalaciones HVAC para cumplir las especificaciones de
la empresa y de la normativa.

En el desarrollo de este proyecto se ha presentado un estudio comparativo entre diferentes tipos de
graficos de control a través de la implementacion a datos reales. Los datos en cuestiéon no presentaban
normalidad ni independencia, ademés de contener variables altamente autocorreladas. Es importante
tener en cuenta que se trata de una base de datos referente a un proceso nuevo, del cual no se tienen
antecedentes ni datos para un calibrado mas exhaustivo, lo que complica el estudio considerablemente.
A su vez, los datos abarcan un periodo de tiempo en el que se incluyen meses de verano y meses de
invierno, asi como épocas de temporada alta y temporada baja. Todos estos pardmetros hacen que
el proceso tenga grandes variaciones, complicando el objetivo del estudio: obtener un método grafico
de control de la calidad apropiado capaz de detectar anomalias con un porcentaje de falsas alarmas
reducido.

No obstante, a lo largo del proyecto se han desarrollado ciertos métodos que si que son capaces de
detectar aquellas anomalias registradas por el hotel. Muchos de estos métodos se han visto que pueden
no cumplir todas las hipétesis necesarias, pero que si que muestran resultados satisfactorios, detectando
un gran porcentaje de las anomalias. Entre todos ellos, cabe resaltar que el método que contempla
la autocorrelacién de los datos es aquel que responde mejor a los mismos, detectando el 100 % de las
anomalias consideradas por el hotel con un porcentaje de falsas alarmas relativamente bajo. También
resulta importante realizar la agrupacion correspondientes a los diferentes modo de funcionamiento de
los chiller, ya que de este modo, se tiene en cuenta la variabilidad de cada uno de ellos, obteniendo asi
resultados mas favorables que sin emplear agrupaciones o incluso empleando las agrupaciones clister.
Finalmente, cabe resaltar que los graficos de control no paramétricos no responden adecuadamente
a los datos en cuestion, obteniendo un nimero de observaciones fuera de control realmente reducido,
lo que puede ser resultado de una sobresuavizacién. Estos graficos podrian ser una alternativa, pero
habria que hacer un estudio méas completo de biisqueda de la ventana 6ptima que podria ser objeto de
un estudio futuro.

135
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Partiendo de una base de datos donde las variables son numerosas, resulta 16gico aplicar un anéalisis
de componentes principales, sobre las cuales aplicar los métodos graficos de control de calidad. Como
se ha visto a lo largo del trabajo, esta metodologia no resulta muy interesante ya que tiende a que el
numero de detecciones sea muy reducida, a pesar de que las componentes principales cuenten con un
porcentaje de variabilidad explicada de los datos originales elevada.

En el contexto de datos multivariantes, el andlisis clister o las técnicas de agrupacion, como pueden
ser los métodos jerarquicos, pueden ser una herramienta adecuada. De esta manera, se trata de obtener
grupos mas homogéneos sobre los cuales poder aplicar los graficos de control. La ventaja de este
planteamiento radica en que al tener grupos precisamente méas homogéneos, la variabilidad dentro de
los mismos es inferior al conjunto de datos completo original, llevando a que los graficos de control
sean mas capaces de detectar observaciones fuera de control, ya que estos van ligados a la variabilidad
de las observaciones respecto del conjunto total de datos.

Mas alla del nimero de variables, el niimero de observaciones es un parametro a tener muy en
cuenta. Esto se debe a que la construccion por fases es un enfoque muy recomendado, donde se realiza
un primer analisis de calibrado con un conjunto de observaciones bajo control para posteriormente en
la segunda de las fases proceder a la monitorizacién, donde se incluyen las nuevas observaciones que se
quieren examinar. Si el niimero de datos es reducido, esta construccién por fases no serd posible, o en el
mejor de los casos, se estard reduciendo la variabilidad de la primera fase de calibrado, lo que conlleva
a que posiblemente la variabilidad se vea reducida al mismo tiempo que los limites de control. Esto
puede llevar a que el andlisis estadistico por graficos de control tenga un niimero de observaciones fuera
de control muy elevado atin cuando no son del todo ciertas, incrementando notablemente el nimero
de falsas alarmas. En la mayoria de los procesos reales, el nimero de observaciones fuera de control
es desconocido a priori, por lo que tomar ciertas pruebas piloto donde si se tenga conocimiento de
las observaciones fuera de control puede resultar muy tutil. En estas primeras pruebas, el objetivo es
estudiar qué tipo de gréfico de control funciona mejor para el tipo de datos en cuestién, analizando tanto
el nimero de observaciones fuera de control detectadas como el nimero de falsas alarmas detectadas
por cada uno de los métodos aplicados.

Se debe tener en cuenta que no todos los métodos empleados son satisfactorios, bien porque no
detectan las anomalias registradas por el hotel o bien porque las detectan pero asumen un nimero
elevado de falsas alarmas, lo que tampoco es interesante. Hay que tener en cuenta que, a pesar de que
los datos empleados en la implementacion a datos reales del proyecto cuentan con numerosas variables,
el comportamiento del sistema de enfriamiento depende de muchas otras variables, dependiendo incluso
de otras variables dificiles de medir. No obstante, gracias a la implementacién a datos reales realizada
en el presente proyecto, se observa que es posible obtener resultados satisfactorios en términos de
porcentaje de observaciones fuera de control frente al porcentaje de falsas alarmas incluso con cinco
de las doce variables iniciales. Es decir, la seleccién de las variables a tener en cuenta en el andlisis
resulta fundamental. De todas formas, este tema del control estadistico de la calidad aplicado a datos
multivariantes es todavia un tema en desarrollo, sobre el que se estd estudiando la aplicacién de nuevos
métodos y procedimientos.

En cuanto a lineas futuras, serd posible emplear los datos actuales como datos para la calibracién,
diferenciando los cuatro diferentes estados de funcionamiento de los chiller. Esto llevara a un andlisis
mas exhaustivo de los proximos meses. Como bien muestra el andlisis de capacidad de los datos, el
proceso no es capaz, lo que invita a realizar ciertas mejoras en el proceso para futuros analisis. Serd
posible emplear un ano completo para la primera de las fases del estudio, la fase de calibrado, teniendo
asi bajo control un ano completo incluyendo toda la variabilidad de los datos de todos los meses. Por
lo que respecta a la implementacion de los datos realizada hasta el momento, el cédigo empleado para
los gréficos de control desarrollado en R se puede ver en el Apéndice [C]

Resulta evidente que el control estadistico de procesos esta experimentando un resurgimiento con
la aparicién de nuevos datos y problemas en el contexto de la Industria 4.0, por lo que la propuesta de
nuevas metodologias adaptadas a este contexto, como los gréficos para datos funcionales o la mejora
de los no paramétricos tienen un futuro muy prometedor.
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Anexo A

Algunas herramientas basicas

A.1. Pruebas de Repetibilidad y Reproducibilidad (R&R)

Las pruebas de Repetibilidad y Reproducibilidad, o pruebas R&R, son pruebas para medir el
desempeno de un sistema de medida.

= Repetibilidad:

La repetibilidad hace referencia a la variabilidad del sistema de medicién. Dicho en otras palabras,
es la variacién de las mediciones obtenidas con un sistema de medicién cuando se usa varias veces
por un usuario, midiendo la misma caracteristica y sobre la misma pieza. Se trata de la variacién
o habilidad inherente del equipo mismo, siendo una variacién de causa comin (error aleatorio)
de intentos sucesivos y bajo condiciones definidas de medicién.

= Reproducibilidad:

Se trata de la variacién en el promedio de las mediciones hechas por diferentes evaluadores usando
el mismo sistema de mediciéon cuando se mide la misma caracteristica y sobre la misma pieza.
Esto a menudo es importante para instrumentos manuales influenciados por la habilidad del
operador. Sin embargo, para procesos de medicién donde el operador no es una fuente principal
de variacién los errores de reproducibilidad son pequenos o incluso resultan inexistentes. Es decir,
hace referencia a la variabilidad en las medidas debidas al operador.

El modelo de medicién para un estudio R&R es el siguiente:
y=p+ai+ P+ af +egr (A.1)

donde «; identifica al efecto de las piezas, 3; al efecto operador y €;; es el error aleatorio del proceso,

a; ~ N(0,0,) = Efecto piezas (A.2)

Bj ~ N(0,08) = Efecto operador (A.3)

aBij ~ N(0,043) — Interaccién piezas — operador (A4)
€ijk ~ N(0,0) = Error (A.5)

Noétese que en dicho modelo, los efectos y el término de error se consideran independientes. En cuanto
a la variabilidad del sistema de medicién, viene dada por:

2 _ 2
o—Re]oetibilidad = OError (AG)
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Por otro lado, la variabilidad debida al operador:

2 2 2
UR@pToducibilidad - GOperador + aOperadoerieza (A7)

Se define por tanto variabilidad total del sistema de medicién, como:

2 _ 2 2 2 2
OTotal = 9 Pieza + JOperador + aOperadorxPieza + O Error (AS)

Finalmente, la variabilidad de la prueba R&R viene dada por la suma de los componentes de la varianza
repetibilidad y reproducibilidad de la prueba:

2 2 2
OR&aR = O Repetibilidad T O Reproducibilidad (A.9)

A.2. ANOVA

El anélisis de la varianza (ANOVA) es un método estadistico que permite estudiar la relacién entre
una variable dependiente cuantitativa y una o varias variables independientes cualitativas. Al fin y al
cabo, el objetivo es comprobar si varias muestras (k) de una misma variable proceden de la misma
poblacién o no, es decir, si provienen de poblaciones distintas. En definitiva se estaria contrastando la
homogeneidad de la muestra.

Primeramente, conviene definir ciertos conceptos:

= Factores: cada una de las variables independientes, causas de la posible heterogeneidad de las
muestras.

= Niveles del factor: cada uno de los valores posibles del factor.
= Efectos: medida de la influencia de los factores en la variable dependiente.
= Error muestral: debido a la aleatoriedad en la seleccién de las muestras.

El analisis de la varianza puede darse en un entorno de efectos fijos o efectos aleatorios. A conti-
nuacién se definen ambos conceptos:

= Por un lado los efectos fijos, que son aquellos niveles del factor se seleccionan de modo especifico
por el experimentador.

= Por otro lado, los efectos aleatorios, siendo éstos los niveles de un factor son una muestra aleatoria
de una poblacién mayor de tratamientos.

El modelo probabilistico que se plantea en un ANOVA, en este caso de efectos fijos, requiere de
ciertas hipdtesis:

= Existen k niveles o grupos del factor A, por lo que a cada grupo i (i =1,2,--- , k) le corresponde
un valor de la variable respuesta Y, que se denotard por Y;.

= Homocedasticidad:
V(ZT(}/Z') :O'Z Vi = 1a25"' ak (Alo)

= Distribucién normal:
& N(0,0) 3 Yi Nus,o) (A11)

= El modelo puede representarse de las dos siguientes formas:

pi=pte o i=1,2 .k (A.12)
k
Wi =pu+6+e ; 1=12,---k ; Zéz:o ;0 = N(0,0p) (A.13)

i=1



A.2. ANOVA 141

Como ya se ha mencionado, el Anélisis de la Varianza tiene como propédsito discernir si los valores
de la variable cuantitativa Y son diferentes segun los distintos valores o niveles de la variable cualitativa
A.

Para ello, se compara la dispersion de los valores de la variable Y dentro de cada uno de los
niveles del factor A con respecto a la dispersion de los valores de Y entre niveles. Es decir, se pretende
comparar si las diferencias intragrupos es grande en comparacion con la varianza entre grupos. Como
consecuencia, si la variacién entre niveles es lo suficientemente elevada, las observaciones dentro de
niveles diferentes, se consideraran diferentes y existira dependencia entre la variable cuantitativa y la
variable cualitativa. En si, este método no es mas que una generalizacion del contraste de medias para
mas de dos poblaciones.

De manera mas generalizada, siendo A y B los factores principales, se plantea el modelo proba-
bilistico correspondiente al ANOVA de dos factores, en este caso con efectos fijos.

Yijk = p+ Ai + Bj + (AB)ij + €4k (A.14)

donde p es la media global, A; es el efecto del nivel i-ésimo del primer factor, factor A, y B; es el efecto
del nivel j-ésimo del segundo factor, factor B. Finalmente, €;;1 son las desviaciones aleatorias alrededor
de las medias, que también se debe asumir que se distribuyen normalmente, que son independientes y
con media 0 y varianza o?.

Ademis de las condiciones de muestreo aleatorio, normalidad e independencia, en el ANOVA de
dos factores se debe contemplar el efecto de (AB);;, que corresponde al efecto de la interaccién entre
los factores A y B, que representa el hecho de que el efecto de un determinado nivel de uno de los
factores sea distinto para cada nivel del otro factor.

A continuacién se muestra la correspondiente Tabla la tabla ANOVA de dos factores con
interaccion:

Tabla A.1: Tabla ANOVA de dos factores con interaccion.

Fuente Suma de cuadrados | Grados de libertad | Varianza Test F

Factor A scA a-1 scmA = 2?; Fy = sema
Factor B scB b-1 semB = 3B Fp = zzzg
Interaccién AB | scAB (a-1)(b-1) semAB = #fgf_l) FyB = sendb
Residual scR ab(r-1) semR = #&)

Global scG abr-1

Como se puede ver en las siguientes lineas, se procede a la descomposicién de la variabilidad.

a

scA =br Z(yz +79..)? (A.15)
i=1
b
scB = ar Z(zj,j_ +7..)? (A.16)
j=1
a b
scAB =r Z Z(ﬂij. —¥i. — Y4+ y..)? (A17)

i=1 j=1
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sch = Z (Yijk — ij.)” (A.18)
i=1 j=1 k=1
a b r
scG =3 (yijk —1..)° (A.19)
i=1j=1k=1

Como nota, se debe tener en cuenta que cuando los tamanos muestrales no son iguales, las variables
aleatorias SC(A),SC(B) y SC(AB) no son independientes, lo que conlleva a que scA + sc¢B + scAB +
scR # scG. Esta tltima igualdad se cumplird, por lo tanto, solamente cuando se den situaciones donde
los tamanos muestrales sean iguales.

En primer lugar, conviene realizar el contraste de hipdtesis de la interaccién, donde se comparara
un modelo reducido sin interaccion frente a la hipotesis alternativa del modelo completo.

Hy: (AB)ij — (AB);. — (AB);+(AB). =0 Vi,j

(A.20)

y equivalentemente:
Ho: Yijjpe=p+Ai+Bj+eir Yijk (Modelo Reducido) (A.21)
Hy: Yjjyu=p+A+Bj+(AB);j +eijr Vijk (Modelo Completo) (A.22)

Una vez realizado dicho contraste, si la interaccién resulta no significativa, se puede proceder a realizar
el contraste de efectos principales, donde por ejemplo, para el efecto A se debe plantear el modelo
reducido sin el efecto A frente al modelo completo.

Ho: A1:A2:'~':Aa (A23)

y equivalentemente:
Hy: Yijpr=p+Bj+e Vijk (Modelo Reducido) (A.25)
Hy: Yijj=p+Ai+Bj+eir Vijk (Modelo Completo) (A.26)

De manera andloga se debera plantear el contraste para el efecto principal B, contrastando un modelo
reducido sin el efecto de B frente al modelo completo.

A.3. La Curva Caracteristica de Operacién (OC)

La Curva Caracteristica de Operacién muestra la probabilidad que tiene un plan de muestreo de
aceptar un lote con una calidad dada. Si el lote es muy bueno debe tener una probabilidad alta de ser
aceptado y si es muy malo debe tener una probabilidad pequena de ser aceptado.

En el caso mas sencillo, suponiendo que el tamano N del lote es muy grande, la distribucién del
numero de unidades defectuosas en la muestra de tamano n, es Binomial con parametros n y p, donde
p es la fraccién de unidades defectuosas en el lote.
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De esta manera, la probabilidad de tener ¢t unidades defectuosas en la muestra es:
k\ (N—k
(1) ()

N )
()
Y por lo tanto, la probabilidad de aceptacién del lote es la probabilidad de tener ¢ o menos unidades
defectuosas en la muestra:

P(t defectuosos) = donde 0 < t < min(n,k) (A.27)

Poceptacion = P(t < ¢) = Z P(t defectuosos) (A.28)
t=0

Por lo tanto, la probabilidad de tener ¢ unidades defectuosas en la muestra es:

) (429

P(t defectuosos) = =1

Entonces, la probabilidad de aceptacién del lote es la probabilidad de tener ¢ o menos unidades defec-
tuosas en la muestra:

c

Paceptacién = P(t < C) = Z
t=0

t!(nnit)!pt(l - p)n_t (A-30)

Una curva OC ideal se muestra en la Figura la cual acepta todos los lotes con proporcion de
defectuosos menor o igual al 1%, y con probabilidad cero no acepta ningtin lote con proporcién de
defectuosos mayor a dicho 1%. En la realidad no existen planes de muestreo con este tipo de curvas
OC, que haga discriminacién perfecta entre lotes buenos y malos. No obstante, cuando més se aleje la
curva real de esta ideal tedrica peor proceso se tendrd en cuanto a riesgo se refiere.

Curva OC ideal

1.0

0.8

0.6

0.4

02
I

Pa, Probabilidad de aceptacion

0.0

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
p, fraccion de defectuosos

Figura A.1: Curva Caracteristica de Operacién Ideal.

Empleando las expresiones anteriores y un poco de logica, resulta sencillo ver los diferentes efectos
que tienen en las curvas OC las variaciones en los pardmetros n y c. Por un lado, la precisién con
que un plan de muestreo discrimina entre lotes buenos y malos aumenta con el tamano de la muestra.
A tamanos muestrales méds grandes, mayor serd también el poder de discriminacién. Por otro lado,
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cuanto més pequeno sea el nimero de aceptacion ¢, la curva OC se vera desplazada al lado izquierdo,
indicando mayor discriminacién a niveles menores de la fraccion de defectuosos en el lote.

Como ya se ha definido previamente, la curva OC no es mds que la representacién grafica del riesgo
B en funcién de la magnitud del cambio que se pretende estudiar. En el caso en el que el interés radique
en calcular el error de tipo II al pasar de un valor nominal y a un valor u; = pg + ko, suponiendo que
la caracteristica de calidad medible se distribuye segiin una normal N(u, o), con media & = N (p, %),

limite superior UCL = pg + d% y limite inferior LC'L = pg — d%:

) UCL
ﬂ:P(LCLSJCSM:m:Mo-Fk‘U) 3y
pog|UCL=(mo+ko)| 4 [LCL— (o +ko) (A.32)
v Vn
ﬁ:@[d—k\/ﬁ]—@[—d—k\/ﬁ] (A.33)

Para la construccién de la respectiva curva OC, se debe graficar en el eje de ordenadas la pro-
babilidad del error de tipo II o riesgo 5 y en el eje de abscisas, los distintos valores de k, segin la
expresiéon 8 = @ [d — ky/n] — ® [-d — kv/n]. Finalmente, dados los puntos en la curva caracteristica
(0,) y (p1,8), el tamafio muestral vendrd determinado por:

Zoro+ Z5\ 2
nz(/jﬁ> (A.34)

siendo d el descentrado relativo, que se calcula como:

g [H— ol (A.35)
o)

Entonces, la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula Hy(p = pg) frente a la alternativa Hy (u #
o) es:
2 — [®(Zas2 — dv/n) + ®(Zy s + dy/n)] (A.36)

La curva caracteristica o probabilidad de aceptar Hy en funcién del descentrado d, sera:
OC(d) = ®(Zojo — dv/n) + ®(Zo o +dv/n) — 1 (A.37)

En el supuesto de un contraste unilateral con hipétesis nula Hy(pu = po) frente a la alternativa Hy(u >
o), la curva seré:
0C(d) = ®(Zy /2 — dy/n), d> 0. (A.38)

En la practica, un enfoque usual de diseno de planes de muestreo de aceptacién, requiere que la
curva OC pase por dos puntos designados. En otras palabras, se desea que la probabilidad de aceptacién
sea 1 — « para lotes con una fraccién de defectuosos p1, y que la probabilidad de aceptacion sea 5 para
lotes con una fraccién de defectuosos ps.

De manera que, suponiendo que el muestreo Binomial es apropiado, con tamano muestral n y
nimero de aceptacion ¢, se debera proceder a la solucién del sistema de ecuaciones:

L—a=30 o mmemPi (1 —p) "

B =0 momPs (L —p2)" "

(A.39)

No obstante, se trata de un sistema de ecuaciones no lineales muy dificil de resolver, por lo que suele
emplearse el siguiente nomograma de la Figura para resolver estas ecuaciones. Para la resolucion,
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Figura A.2: Nomograma binomial.

bastaria con unir como se muestra en la Figura las lineas correspondientes a los valores prefijados de
AQL, LTPD, 1 — a y 3, y obteniendo asi el n y ¢ necesarios.

Finalmente y a modo de resumen, se listan algunas de las propiedades de las Curvas Caracteristica
de Operacién:

No existe un plan de muestreo que tenga la curva OC ideal.

Al aumentar el tamafio de muestra con el nimero de aceptacién se obtienen curvas OC maés
cercanas a la ideal.

El criterio de tamano de muestra igual a un porcentaje del tamano del lote no es un buen criterio.

Al disminuir el nimero de aceptacién, ¢, la curva OC cae mas rapido lo que conlleva a que los
planes sean més estrictos.

Los planes con ¢ = 0 no siempre son los més apropiados.

La influencia del tamafno del lote en el diseno de planes de muestreo adecuados es menor de lo
que comunmente se cree.
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Anexo B
Agrupaciones

La base de datos empleada en el presente trabajo, incluye siete meses en los que se estudian
diferentes pardmetros de temperaturas, consumos, porcentajes de ocupacién etc. En estos siete meses,
existen variaciones en algunas variaciones como la estacion del ano, temporada alta o baja, festividades
y muchas otras variables que pueden llevar a que la variabilidad dentro del periodo de enero a julio
sea elevada para muchos de los pardmetros a estudiar. Por ello, puede ser interesante tratar de aplicar
ciertas agrupaciones de los datos, pudiendo seguir diversos criterios, con el objetivo de obtener grupos
mas homogéneos, con menor variabilidad dentro de cada uno de ellos.

B.1. Técnicas de formacion de grupos

Las técnicas de formacién de grupos estan formadas por una amplia y variada gama de técnicas y
procedimientos. El aspecto comun a todos ellos es el objetivo de formar grupos que todavia no estan
definidos, como es el caso del analisis discriminante, donde los grupos estan perfectamente definidos
a priori y el propdsito es clasificar a un individuo en alguno de los grupos. Sin embargo, las técnicas
de formacién de grupos pretenden formar grupos, reconociendo patrones o estructuras dentro de la
poblacién general, en funcién de las observaciones de la muestra.

A continuacién se presentan los métodos més empleados en la actualidad para la formacién de
grupos, los métodos jerarquicos y los de particionamiento. Dichos métodos no establecen suposiciones
sobre el modelo estadistico que genera los datos, por lo que se pueden interpretar como métodos
descriptivos que ayudan a la comprension sobre las propiedades que presenta un conjunto de datos
multivariantes.

B.1.1. Meétodos jerarquicos

Estos métodos son conocidos también como métodos de taxonomia numérica, ya que tienen mucha
semejanza con la taxonomia de los seres vivos en Biologia. Los métodos jerarquicos parten de una
matriz de distancia entre individuos, y en base a ella pretenden un agrupamiento de los individuos a
distintos niveles. En el nivel més bajo cada grupo estaria formado por individuos, mientras que los
grupos a niveles superiores serdn el resultado de agregar grupos de niveles inferiores.

Los algoritmos que se emplean para crear esta jerarquia pueden ser de dos tipos:

= Aglomerativos:

Partiendo de los individuos, se construyen grupos formados por individuos, para después construir
grupos, mediante la agregacién de los grupos ya formados en etapas anteriores.

= Divisivos:
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Partiendo del grupo total formado por todos los individuos, se genera una divisién en subgrupos
(generalmente en dos), que mds adelante vuelven a ser subdivididos.

Los métodos aglomerativos son los mas empleados en la actualidad, y el algoritmo que lo caracteriza
es el siguiente:

1. Se definen los grupos o cliusters C1,Cy, - -+, C,, que estad formados cada uno por un individuo.

2. Se buscan los dos grupos C; y C; que estdn més préximos, se juntan y consecuentemente se
reduce el nimero de grupos.

3. Se recalculan las distancias de todos los deméds grupos al nuevo grupo, formado al juntar C; y
Cj.

4. Si el nimero de grupos es uno, se detiene el algoritmo. En otro caso, se vuelve al paso 2.
En el paso tercero del algoritmo a su vez existen diferentes metodologias a emplear:

= Método del minimo: Consiste en definir d(Cy,C; N C;) = min{d(Cy,C;),d(Cx, C;)}, donde
d(C,, Cy) denota la distancia del grupo C,. al grupo Cs. Esto es equivalente a definir la distancia
entre dos grupos de la siguiente manera:

d(Cr, CS) = ie(,m?éc dij (B].)

Siendo d;; la distancia entre los individuos i y j, que en este caso pertenecen a los grupos C, y
C respectivamente.

= Método del méximo: Consiste en definir d(Cy, C; N C;) = max {d(Cy,C;),d(Ck,C;)}. En este
caso es equivalente a definir la distancia entre dos grupos como la mayor distancia entre sus
individuos:

d(C,,Cs) = iegu;gc dij (B.2)

= Método del promedio: Consiste en definir d(Cy, Cys) = n,jjnvd(Ck, Ci) + "7_7_3'71 -d(C%, C;), siendo
2 J T °J
n; y n; el nimero de individuos en los grupos C; y Cj, respectivamente. Es equivalente a definir

la distancia entre dos grupos como el promedio de las distancias entre sus individuos:

ACHC)=—— 3 dy (B3)

n,n
TS iec,,jeC,

B.1.2. Meétodos de particionamiento

Los métodos de particionamiento, segun ya se dijo en la introduccién, pretenden una particion de
los individuos de la muestra en k grupos, en base a los valores de las variables observadas en cada
individuo. Por supuesto, los grupos se formaran por proximidad en el espacio d-dimensional, siendo
d el nimero de variables. Un criterio natural para la formacién de los grupos, consistiria en elegir
la particiéon en grupos que aga minima la variabilidad dentro de cada grupo, medida por la suma de
cuadrados intra-grupo. El criterio parece sencillo pero el problema serd la imposibilidad de recorrer
todas las particiones posibles de n individuos en k grupos, ya que con valores de n y k grandes el
numero de particiones crece de manera desorbitada.

Ante esta situacion, se requiere de un algoritmo que precisamente permita, partiendo de una solu-
cién razonable, sea capaz de llegar a una solucién Omejor de acuerdo con el criterio, mediante sucesivos
pasos que aporten mejoras sucesivas. El algoritmo mas conocido es el algoritmo K-means. Este algo-
ritmo propone el siguiente procedimiento:
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1. Crear una particién inicial en k grupos.

2. Asignar cada individuo al grupo cuyo centro, que denominaremos centroide, le quede més proxi-
mo. Recalcular los centroides en base a los grupos modificados.

3. Repetir el paso 2 hasta que no haya mas reasignaciones.

El primer paso se puede obtener proporcionando k centroides iniciales escogidos adecuadamente a
la vista de la muestra. De hecho, pueden ser individuos de la muestra. En cuanto al segundo paso,este
admite muchas variantes dependiendo del algoritmo concreto. Planteado en términos generales, la idea
es considerar posibles cambios de algunos individuos de un grupo a otro. Serian candidatos a cambiar
de grupo los individuos que ocupan posiciones fronterizas. Para cada posible cambio, se evalian las
consecuencias que tendria sobre el criterio (por ejemplo, suma de cuadrados intra-grupo), y se efectia
el cambio que mas contribuye a mejorar el criterio. Se detiene el algoritmo cuando no hay cambios que
redunden en mejoras apreciables del criterio.

Los algoritmos de las k-medias presentan ciertas limitaciones, como puede ser la dependencia de la
particién inicial que se escoja, si como la tendencia a formar grupos esféricos, ya que la distancia que
se considera es la distancia euclidea usual.

B.2. Técnicas de agrupacion a datos reales

A continuacién se presenta la implementacion a los datos reales del sistema de enfriamiento del
hotel sudamericano empleando los métodos de agrupacién mencionados anteriormente.
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Figura B.1: Graficos de la agrupacién por el método manual en funcién de las diferentes variables.

B.2)
De hecho, puede resultar interesante conocer si los grupos clister son significativamente distintos
o no. El t-test es un test estadistico paramétrico que permite contrastar la hipétesis nula de que las
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Figura B.2: Gréficos de los porcentajes de las observaciones en cada mes de la agrupacién por el método
manual.

medias de dos poblaciones son iguales, frente a la hipdtesis alternativa, que implica que no lo son.

Ho: pa=upp

(B.4)
Hy:  pa#ps
Otra forma equivalente de definir estas hipétesis es:
Hy: pa—pp=0
(B.5)

Hy: pa—pp#0

A pesar de la sencillez y utilidad del t-test, para que sus resultados sean vélidos es necesario que se
cumplan una serie de condiciones, entre las que se encuentran:

= Independencia: Las observaciones tienen que ser independientes las unas de las otras.
= Normalidad: Las poblaciones que se comparan tienen que seguir una distribuciéon normal.

= Igualdad de varianza (homocedasticidad): la varianza de las poblaciones comparadas debe de ser
igual.

El test de Mann—Whitney—Wilcoxon (WMW), también conocido como Wilcoxon rank-sum test o u-
test, es un test no paramétrico que contrasta si dos muestras proceden de poblaciones equidistribuidas.

La idea fundamental de este test es que si las dos muestras comparadas proceden de la misma
poblacidén, al juntar todas las observaciones y ordenarlas de menor a mayor, cabria esperar que las
observaciones de una y otra muestra estuviesen intercaladas aleatoriamente. Por lo contrario, si una
de las muestras pertenece a una poblacion con valores mayores o menores que la otra poblacion, al
ordenar las observaciones, estas tenderdn a agruparse de modo que las de una muestra queden por
encima de las de la otra.
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Acorde a esta idea, el test de Mann—Whitney—Wilcoxon contrasta que la probabilidad de que una
observacién de la poblacién X supere a una observaciéon de la poblacién Y es igual a la probabilidad
de que una observacién de la poblacién Y supere a una de la poblacién X. Es decir, que los valores de
una poblacién no tienden a ser mayores que los de otra.

Hy: P(X>Y)=PY >X)
Hy: P(X>Y)=0.5H,: P(X>Y)#PY >X) (B.6)
Hy,: P(X>Y)#0.5

Es comin encontrar mencionado que el test de Mann—Whitney—Wilcoxon compara medianas, sin
embargo, esto solo es cierto cuando las poblaciones comparadas difieren tnicamente es su localizacion,
pero el resto de caracteristicas (dispersién, asimetria—) son iguales.

Por otro lado, las condiciones necesarias del test de Mann—Whitney—Wilcoxon:

= Los datos tienen que ser independientes.
= Los datos tienen que ser ordinales o bien se tienen que poder ordenar de menor a mayor.

= No es necesario asumir que las muestras se distribuyen de forma normal o que proceden de
poblaciones normales. Pero, para que el test compare medianas, ambas han de tener el mismo
tipo de distribucién (varianza, asimetria—).

= Jgualdad de varianza entre grupos (homocedasticidad).

Aplicando el contraste de hipétesis de Mann—Whitney—Wilcoxon a los datos y los 4 grupos identifi-
cados, se obtienen que los cuatro grupos muestran evidencias suficientes para un nivel de significacién
del 95% para rechazar la hipétesis nula de que los cldster son diferentes por lo que a la variable
main_pot_activa se refiere, 16gico conociendo que esta agrupacion se ha realizado en funcién de los va-
lores de dicha variable. Los grupos se muestran distintos también en cuanto a la variable clima_on_total
. Sin embargo, no ocurre lo mismo para las variables consum_chillers y ocupacion_total, en los que si
que se observan ciertos pares de cluster que contienen a la linea discontinua del cero, lo que implica que
esos pares de clister para sus respectivas variables no muestran evidencias suficientes para el rechazo
de la H_0 de igualdad de los grupos, o lo que es lo mismo, que para ellas el test resulta estadisticamente
no significativo. En el caso de consum_chillers los grupos 3 y 4, que son precisamente los grupos que se
muestran distintos también para la variable ocupacion_total, como puede apreciarse en la Figura
En cuanto a las variables temp_clima_on_prom, temp_ext, temp_chl_out y temp_chl_in, se representa
en la Figura[B.4]los resultados correspondientes. En dicha Figura se observa rapidamente cémo en las
variables temp_clima_on_prom y temp_ext ni siquiera se observa la linea discontinua vertical correspon-
diente al cero, lo que indica que las diferencias existentes en las agrupaciones dos a dos son realmente
grandes, ya que los intervalos de confianza ni siquiera se acercan al valor cero, que implicarda que no
existen evidencias suficientes para un nivel de significacién del 95 % para rechazar la hipétesis nula
como resultado de un contraste estadisticamente significativo. Sin embargo, en cuanto a las variables
asociadas a la entrada y la salida del chiller 1 si que existen comparaciones dos a dos que no son
estadisticamente significativas, lo que implica que no existen evidencias suficientes como para decir
que los grupos son diferentes. Esto ocurre para la variable temp_chl_out con el par de grupos 2 y 3.
Para la variable temp_chl_in practicamente todas las variables muestran un resultado estadisticamente
no significativo, es decir, que solo existen evidencias para afirmar que los grupos son diferentes en el
caso de la comparacién del grupo 2 con el grupo 4. A continuacién, en la Figura[B.5]se aplica el mismo
contraste, pero en este caso para las variables temp_ch2_out, temp_ch2_in, consum_chl y consum_ch2.
En este caso, la variable consum_chl ni siquiera deja ver la linea vertical referente al cero, valor a
contener en caso de que no existan evidencias de que los grupos comparados son distintos, por lo que
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Figura B.3: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos en funcién de
la potencia activa de forma manual.

esto denota directamente que los pares comparados en referencia a dicha variable son estadisticamente
muy diferentes.

En términos de la variable temp_ch2_in, las comparaciones entre los grupos 1-2, 1-3, 1-4 y 2-
3 no muestran evidencias de que sean diferentes, ya que como muestra la Figura, el intervalo de
confianza al 95% contiene al valor cero, correspondiente a la linea vertical discontinua. Para estos
dos tdltimos grupos, 1-4 y 2-3, tampoco muestran evidencias de que sean diferentes en términos de las
variables temp_ch2_out y el par 2-3 concretamente tampoco lo hace para la variable consum_ch2. Por
iltimo se muestra la Figura la cual se encarga de mostrar los resultados del test no paramétrico
de Mann—Whitney—Wilcoxon aplicado a los cuatro grupos y las variables correspondientes a los
ventiladores de la torre de enfriamiento, las variables pot_torre3_ventl y pot_torre3_vent2. En este
caso, la comparaciéon entre los grupos 2 y 3 concluyen que los dos grupos no muestran evidencias
suficientes como para rechazar la igualdad entre dichos grupos. Lo mismo ocurre para la comparacién
entre el grupo 1 y el grupo 2 en cuanto a la variable pot_torre3_vent2 se refiere. Por lo tanto, se concluye
que en gran parte, al 95 % los cuatro grupos obtenidos de la particién manual en funcién de los valores
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Figura B.j: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos en funcién de
la potencia activa de forma manual.

de la potencia activa son significativamente diferentes en general, aunque los grupos 2 y 3 en gran
medida parecen algo mas similares.

B.2.1. Meétodo andlisis discriminante

Aplicando el contraste de hipdtesis de Mann—Whitney—Wilcoxon a los datos y los 4 grupos identifi-
cados, se obtienen que los cuatro grupos muestran evidencias suficientes para un nivel de significacién
del 95% para rechazar la hipdtesis nula de que los clister son diferentes por lo que a la variable
consum_chilers y main_pot_activa se refiere, suceso 16gico para la ultima de estas variables ya que el
andlisis discriminante se realiza a partir de la agrupacién realizada previamente de forma manual en
funcion de los valores de esta. Sin embargo, para las variables ocupacion_total y clima_on_total si que se
observan ciertos pares de cluster que contienen a la linea discontinua del cero, lo que implica que esos
pares de cluster para sus respectivas variables no muestran evidencias suficientes para el rechazo de la
H _0 de igualdad de los grupos, o lo que es lo mismo, que para ellas el test resulta estadisticamente no
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Figura B.5: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos en funcién de
la potencia activa de forma manual.

significativo. En ambos casos, para la variable ocupacion_total y la variable clima_on_total los grupos
3 vy 4 son los que para un nivel de significacién del 95 % no se encuentran diferencias significativas.
Esta informacién se recoge en la Figura[B.9] En cuanto a las variables temp_clima_on_prom, temp_ext,
temp_chl_out y temp_chl_in, se representa en la Figura los resultados correspondientes. En dicha
Figura se observa rapidamente cémo en las variables temp_clima_on_prom y temp_ext ni siquiera se
observa la linea discontinua vertical correspondiente al cero, lo que indica que las diferencias existentes
en las agrupaciones dos a dos son realmente grandes, ya que los intervalos de confianza ni siquiera
se acercan al valor cero, que implicarda que no existen evidencias suficientes para un nivel de sig-
nificacién del 95 % para rechazar la hipétesis nula como resultado de un contraste estadisticamente
significativo. Sin embargo, en cuanto a las variables asociadas a la entrada y la salida del chiller 1
si que existen comparaciones dos a dos que no son estadisticamente significativas, lo que implica que
no existen evidencias suficientes como para decir que los grupos son diferentes. Esto ocurre para la
variable temp_ch1_out con el par de grupos 2 y 3, y para la variable temp_ch1_in con el par de grupos
1-3, 1-4 y 3-4. A continuacidn, en la Figura[B.11]se aplica el mismo contraste, pero en este caso para las
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Figura B.6: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos en funcién de
la potencia activa de forma manual.
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Figura B.7: Graficos de la agrupacién por el andlisis discriminante en funcién de las diferentes variables.

variables temp_ch2_out, temp_ch2_in, consum_chl y consum_ch2. En este caso, la comparacién entre
los grupos 2 y 3 no muestran diferencias significativas en ninguna de las tres primeras variables. Por
otro lado, en el caso de la variable temp_ch2_out contiene al cero la comparacion realizada a partir de
los grupos 1y 4, cosa que también ocurre para la variable temp_ch2_in. Ademas, esta variable asociada
al proceso de entrada del chiller 2 solo muestran diferencias significativas los pares de grupos 2-4 y
3-4. Por tltimo se muestra la Figura [B.12] la cual se encarga de mostrar los resultados del test no pa-
ramétrico de Mann—Whitney—Wilcoxon aplicado a los cuatro grupos y las variables correspondientes
a los ventiladores de la torre de enfriamiento, las variables pot_torre3_ventl y pot_torre3_vent2. Para
estas dos variables, la comparacién entre los grupos 2 y 3 contienen al cero para un nivel de confianza
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Figura B.8: Gréficos de los porcentajes de las observaciones en cada mes de la agrupacién por el método
discriminante.

del 95%. En el caso del segundo ventilador, la comparacién del grupo 1 con el 2 y con el 3 tampoco
muestran evidencias suficientes para rechazar la hipétesis nula de igualdad de los grupos. Por lo tanto,
se concluye que en gran parte, los resultados son muy similares a los obtenidos mediante el método
anterior, l6gicamente. Y de nuevo ocurre que los grupos 2 y 3 son aquellos que muestra una mayor
similitud.

B.2.2. Meétodo aglomerativo clister

Como ya se introdujo previamente, los métodos jerarquicos parten de una matriz de distancia entre
individuos, en este caso se emplea la distancia euclidea, y en base a ella pretenden un agrupamiento
de los individuos a distintos niveles. En el nivel méas bajo cada grupo estaria formado por individuos,
mientras que los grupos a niveles superiores serian aquellos provenientes del resultado de agregar
grupos de niveles inferiores. Los algoritmos que se emplean para crear esta jerarquéa pueden ser de dos
tipos, aglomerativo o divisivo. En este caso, se emplea el método aglomerativo, que es el mas empleado
usualmente.

Estos métodos aglomerativos Partiendo de los individuos, se construyen grupos formados por in-
dividuos, para después construir grupos, mediante la agregacién de los grupos ya formados en etapas
anteriores. En este caso, en el paso tercero del algoritmo, es decir, cuando se recalculan las distancias de
todos los demés grupos al nuevo grupo, formado al juntar C; y C}, se emplea el método del promedio.

Este método del promedio consiste en definir d(Cy, Cs) = miinj d(Cy, Cy) + mijnj d(Cy, C;), siendo
n; y n; el nimero de individuos en los grupos C; y C}, respectivamente. Lo que es equivalente a definir
la distancia entre dos grupos como el promedio de las distancias entre sus individuos:

d(C,C) = —— Y dy (B.7)

1
n,n
TS e, ,jeC,

Siguiendo estos procedimientos, se obtiene el siguiente dendograma, representado en la Figura[B.13]
Se observa en el dendograma la particion correspondiente a realizar una particién en cuatro grupos,
dicha particién puede verse en la Figura, representando el valor de corte correspondiente a la linea
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Figura B.9: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos mediante el
analisis discriminante.

horizontal de color azul. Se observa que existe un grupo muy grande, y otro muy pequeno, mientras
que los otros dos restantes, situados a la izquierda del dendograma son mas similares.

Con el objeto de comprender la distribucién de las observaciones pertenecientes a cada uno de los
grupos, se muestra la Tabla [B.I] donde se revela el nimero de observaciones perteneciente a cada uno
de los clusters, asi como el porcentaje en cada grupo respecto del total.

Tabla B.1: Tabla resumen del niimero de observaciones en cada grupo.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Numero de obs. | 930 2442 219 1386
% del total 18.69 % 49.07 % 4.40 % 27.85%
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Figura B.10: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos mediante el
analisis discriminante.

Es posible observar de manera mas exacta lo que el dendograma dejaba ver, que el grupo 3 es
realmente un grupo pequeno en comparacién con el resto y que existe un grupo que contiene caso el
50 % del total de observaciones, mientras que los dos grupos restantes son similares en lo que a tamano
respecta.

Para visualizar el agrupamiento propuesto en funcién de los valores de las diferentes variables, se
procede a graficar en la Figura[B.14] para cada variable de estudio un grafico de dispersién diferenciando
el grupo por colores, con la variable main_pot_activa fija en el eje y y el resto de variables en el eje x.

Se observa cémo los grupos préacticamente se distribuyen en funcién de los valores de a variable
main_pot_activa, es decir, se diferencian dos grupos que principalmente se posicionan en valores elevados
de dicha variable y otras dos que se sitian en valores bajos de la misma. Al mismo tiempo dentro de
estos dos grupos parece existir una diferenciacién entre Is grupos en funcién del valor del consumo de
los chiller.

Finalmente, para observar de qué meses provienen los datos de cada uno de los grupos, se realiza
un grafico de barras para cada una de las agrupaciones, donde se muestran también los porcentajes
del nimero de observaciones provenientes de cada mes en cada uno de los grupos.
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Figura B.11: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos mediante el
andlisis discriminante.

Como muestra la Figura [B.15] se observa cémo el grupo 1 recoge practicamente datos de los
primeros meses enero-marzo y por el contrario, el grupo cuatro recoge los de los tltimos meses, es
decir, observaciones de mayo-julio. Sin embargo los grupos dos y tres, son algo mas confusos. En el
caso del grupo grande, el grupo 2 recoge datos de manera indiscriminada de todos los meses de manera
bastante equitativa, siendo quizas marzo el mes que mas observaciones de este grupo contiene. El grupo
de observaciones minoritario, el grupo tercero, recoge muchas observaciones de enero y marzo, pero
también lo hace del resto de meses, y como es un grupo pequeno, estas diferencias e el nimero de
observaciones de cada mes no serdn muy significativas.

Aplicando el contraste de hipdtesis de Mann—Whitney—Wilcoxon a los datos y los 4 grupos iden-
tificados por el método aglomerativo, se obtienen que los cuatro grupo muestran evidencias suficientes
para un nivel de significacién del 95 % para rechazar la hipdtesis nula de que los grupo son diferentes
por lo que a las variables main_pot_activa y consum_chillers se refiere. No ocurre lo mismo para las
variables ocupacion_total y clima_on_total, en los que si que se observan ciertos pares de grupo que
contienen a la linea discontinua del cero, lo que implica que esos pares de grupo para sus respectivas
variables no muestran evidencias suficientes para el rechazo de la H_0 de igualdad de los grupos, o
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Figura B.12: Gréficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos mediante el
andlisis discriminante.
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Figura B.13: Dendograma de las variables basado en la distancia euclidea.

lo que es lo mismo, que para ellas el test resulta estadisticamente no significativo. En el caso de la
variable ocupacion_total los grupo 1-3 y 2-3, y en la variable clima_on_total los grupo 2 y 3 son los
que para un nivel de significacién del 95 % no se encuentran diferencias significativas. Esta informacién
se recoge en la Figura En cuanto a las variables temp_clima_on_prom, temp_ext, temp_chl_out
y temp_chl_in, se representa en la Figura los resultados correspondientes. En dicha Figura se
observa rdpidamente cémo para un nivel de significacién del 95 % las variables temp_clima_on_prom y
temp_ext muestran rechazo de la igualdad entre grupos en todos los casos. No ocurre lo mismo para
las variables temp_chl_out y temp_chl_in, en los que si que se observan ciertos pares de grupo que
contienen a la linea discontinua del cero, lo que implica que esos pares de grupo para sus respectivas
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Figura B.14: Gréficos de la agrupacién por el método aglomerativo en funcién de las diferentes variables.
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Figura B.15: Gréficos de los porcentajes de las observaciones en cada mes de la agrupacién por el método
aglomerativo.

variables no muestran evidencias suficientes para el rechazo de la H_0 de igualdad de los grupos, o lo
que es lo mismo, que para ellas el test resulta estadisticamente no significativo. En el caso de la variable
temp_chl_out muestran igualdad los grupo 1 y 3 y en la variable temp_chl.in los grupo 1 y 4 son los
que para un nivel de significacién del 95 % no se encuentran diferencias significativas. A continuacién,
en la Figura se aplica el mismo contraste, pero en este caso para las variables temp_ch2_out,
temp_ch2_in, consum_chl y consum_ch2. En este caso, la gran parte de las comparaciones dos a dos
son estadisticamente significativas y rechazan la igualdad entre clister. Cosa que no ocurre para el caso
particular de la comparacién dos a dos entre el clister 2-3 y 3-4 en términos de la variable temp_ch2_in,
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Figura B.16: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos por el método
aglomerativo.

que no muestran evidencias de que sean diferentes, ya que como muestra la Figura, el intervalo de con-
fianza al 95 % contiene al valor cero, correspondiente a la linea vertical discontinua. Nétese cémo en
el grafico correspondiente a la variable consum_ch2 ni siquiera se observa la linea discontinua vertical
correspondiente al valor 0, lo que significa que los grupos son muy diferentes en lo que a esta variable se
refiere, incluso podria decirse que esta variable es decisiva a la hora de definir las agrupaciones. Final-
mente, se muestra la Figura la cual se encarga de mostrar los resultados del test no paramétrico
de Mann—Whitney—Wilcoxon aplicado a los cuatro cluster y las variables correspondientes a los ven-
tiladores de la torre de enfriamiento, las variables pot_torre3_ventl y pot_torre3_vent2. En este caso,
ninguna de las comparaciones dos a dos parecen concluir que los dos grupos obtenidos por el método
aglomerativo sean iguales. Por lo tanto, se concluye que en gran parte, al 95 % los cuatro grupos grupo
obtenidos del andlisis son significativamente diferentes, pudiendo encontrar algunas similitudes entre
los grupo 2 y 3 en mayor medida.
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Figura B.17: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos por el método
aglomerativo.

B.2.3. Meétodo kmeans cluster

El analisis de conglomerados, o como es popularmente conocido el andlisis clister, es un método
estadistico multivariante que tiene por objetivo la identificacion de grupos de entre una gran cantidad
de observaciones, en funcién de sus caracteristicas. A diferencia del andlisis discriminante, en este caso
los grupos no se conocen a priori, por lo que tampoco el nimero de grupos. Cada observacion responde
a la forma x; = (21,22, - ,2p),% € (1,n), que en este caso cada observacién se puede denotar por
x; = (consum_chillers, main_pot_activa, ocupacion_total, clima_on,; otal, temp_clima_on_prom,
temp_ext, temp_chl_out, temp_chl_in,temp_ch2_out, temp_ch2_in, consum_chl, consum_ch2,
4pot_torre3_ventl, pot_torre3_vent2).

Para la determinacién del niimero de grupos, se suele emplear un criterio basado en la variabilidad
explicada obtenida en funcién del nimero de grupos seleccionados. En este caso, y como muestra la
Figura con dos grupos (k = 2) se obtiene una variabilidad explicada de casi el 50 %, con tres
grupos (k = 3) se obtiene una variabilidad explicada del 65 % y con cuatro grupos (k = 4) se obtiene
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Figura B.18: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos por el método
aglomerativo.

una variabilidad explicada superior al 70 %. A partir de este nimero de grupos (k > 4) el incremento
obtenido en la variabilidad explicada por aiadir un grupo maés resulta poco significante, de hecho con
k superiores, como k = 8 se obtiene una disminucién en la variabilidad explicada por aiadir ese octavo
grupo adicional. Por lo tanto, se consideraran 4 grupos para el analisis clister, ya que estos consiguen
una variabilidad aceptable, superior al 70 %.

Una vez aplicado el andlisis cluster, se obtienen los cuatro grupos, y para observar la forma de
agrupacion empleada en funcion de las distintas variables, se muestra la Figura que representa
por colores los cuatro clusters en graficos donde la variable del eje de ordenadas es fija, la variable
main_pot_activa, ya que es una de las més relevantes, y en el eje de abscisas, se propone el resto de
variables de estudio.

En esta Figura, se observa cémo los grupos practicamente se distribuyen en funcién de los valores
de a variable main_pot_activa, es decir, se diferencian dos grupos que principalmente se posicionan en
valores elevados de dicha variable y otras dos que se sitiian en valores bajos de la misma. Al mismo
tiempo dentro de estos dos grupos parece existir una diferenciacién entre Is grupos en funcién del valor
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Figura B.19: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos obtenidos por el método
aglomerativo.
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Figura B.20: Gréfico de la variabilidad explicada obtenida en funcién del niimero de grupos K.

del consumo de los chiller. Estos son resultados algo logicos, ya que era de esperar que las variables
mas relevantes fueran importantes a la hora de obtener los grupos.

Finalmente, para comprender la distribucién de las observaciones pertenecientes a cada uno de los
grupos, se muestra la Tabla[B.2] donde se revela el niimero de observaciones perteneciente a cada uno
de los clusters, asi como el porcentaje en cada grupo respecto del total.
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Figura B.21: Gréficos de la agrupacién por el método cluster kmeans en funcién de las diferentes variables.

Tabla B.2: Tabla resumen del nimero de observaciones en cada cluster.

Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Cluster 4

Numero de obs. | 1219 959 1510 1289

% del total 24.49% 19.27% 30.34% 25.90 %

Se observa que son bastante semejantes en tamafo, aunque el clister 2 se observa que se compone
de un menor nimero de observaciones en comparacion con el resto. Para seguir observando el origen
de las observaciones de esta agrupacion, se muestra la Figura donde se muestran los porcentajes
de observaciones de clister provenientes de la toma de datos de cada uno de los meses.

Se observa como parece que cada clister toma observaciones de ciertos meses, bien diferenciados.
El clister 1 se centra en observaciones de enero a marzo, el clister 2 en observaciones de mayo julio,
el cluster 3 de abril-junio y finalmente el clister 4 de enero a marzo.

Al mismo tiempo, esto denota que si que existen diferencias en funcién de los meses, donde también
se ve una clara diferenciacién en el comportamiento del sistema en los dos periodos enero-abril y abril-
julio. Se concluye por tanto también, que en abril se produce un cambio significativo en a distribucién
de los datos observados.

Aplicando el contraste de hipdtesis de Mann—Whitney—Wilcoxon a los datos y los 4 clusters identi-
ficados, se obtienen que los cuatro clister muestran evidencias suficientes para un nivel de significacion
del 95% para rechazar la hipétesis nula de que los clister son diferentes por lo que a la variable
consum_chilers se refiere. No ocurre lo mismo para las variables main_pot_activa, ocupacion_total y
clima_on_total, en los que si que se observan ciertos pares de clister que contienen a la linea discon-
tinua del cero, lo que implica que esos pares de clister para sus respectivas variables no muestran
evidencias suficientes para el rechazo de la H_0 de igualdad de los grupos, o lo que es lo mismo, que
para ellas el test resulta estadisticamente no significativo. En el caso de main_pot_activa los clister 2 y
3, en la variable ocupacion_total los clister 3 y 4 y en la variable clima_on_total los clister 2 y 3 son los
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Figura B.22: Gréficos de los porcentajes de las observaciones en cada mes de la agrupaciéon por el método
kmeans.

que para un nivel de significacién del 95 % no se encuentran diferencias significativas. Esta informacién
se recoge en la Figura En cuanto a las variables temp_clima_on_prom, temp_ext, temp_chl_out y
temp_chl_in, se representa en la Figura los resultados correspondientes. En dicha Figura se obser-
va rapidamente como solamente se encuentran igualdad entre clister en la variable temp_chl1_in, donde
los clister 1-3, 1-4 y 3-4 no muestran evidencias suficientes para un nivel de significacién del 95 % para
rechazar la igualdad entre grupos. A continuacién, en la Figura[B.25]se aplica el mismo contraste, pero
en este caso para las variables temp_ch2_out, temp_ch2_in, consum_chl y consum_ch2. En este caso, la
gran parte de las comparaciones dos a dos son estadisticamente significativas y rechazan la igualdad
entre cluster. Cosa que no ocurre para el caso particular de la comparacién dos a dos entre el clister
3 y 4 en términos de la variable temp_ch2_in, que no muestran evidencias de que sean diferentes, ya
que como muestra la Figura, el intervalo de confianza al 95 % contiene al valor cero, correspondiente a
la linea vertical discontinua. Por dltimo se muestra la Figura [B:26] la cual se encarga de mostrar los
resultados del test no paramétrico de Mann—Whitney—Wilcoxon aplicado a los cuatro cluster y las
variables correspondientes a los ventiladores de la torre de enfriamiento, las variables pot_torre3_ventl
y pot_torre3_vent2. En este caso, ninguna de las comparaciones dos a dos parecen concluir que los dos
cluster comparados sean iguales. Por lo tanto, se concluye que en gran parte, al 95 % los cuatro grupos
cluster obtenidos del andlisis son significativamente diferentes, pudiendo encontrar algunas similitudes
en cuanto a las temperaturas de entrada a los chiller sobre todo, y entre los clister 3 y 4 en mayor
medida.
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Figura B.23: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos cluster.
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Figura B.24: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos cluster.
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Figura B.25: Graficos referente al test de Mann—Whitney—Wilcoxon para los grupos cluster.
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Anexo C

Caddigo R

Analisis exploratorio

# Nimero de observaciones y variables:
n<-nrow(data); n
p<-ncol(data); p

# Limpieza de datos:
data_complete<-datal[complete.cases (data),]
n<-nrow(data_complete); n

# Creacidon de una nueva wvariable "mes":

library(lubridate)

library (ggplot2)

mes<-month (data_complete$date)

mes<-factor (mes,labels=c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,
’Mayo’,’Junio’,’Julio’))

data_complete[,ncol (data_complete)+1] <-mes

colnames (data_complete) [ncol (data_complete)]<-’mes’

# Creacion de una nueva wvariable "id.mes":
id.mes<-factor (month(data_complete$date))
data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-id.mes

colnames (data_complete) [ncol (data_complete)]<-’id.mes”’
dia<-factor (day(data_complete$date))
data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-dia

colnames (data_complete) [ncol(data_complete)]<-’dia’

# Creacion de una nueva vartable "hora":
hora<-hour (hms (data_complete$time))
data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-hora

colnames (data_complete) [ncol(data_complete)]<-’hora’

# Creacton de una nueva variable "2d":
id<-c(rep(c(1,2,3,4,5),995),c(1,2,3))
id<-factor (id)

data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-id
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colnames (data_complete) [ncol (data_complete)]<-’id’

# Creacidén de las nuevas vartables "propor_chl" y
"propor_ch2" segin la ocupacién:

propor _chl<-(data_complete$consum_chl/
data_complete$consum_chillers)*100
propor_ch2<-(data_complete$consum_ch2/
data_complete$consum_chillers)*100

data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-propor_chl

colnames (data_complete) [ncol (data_complete)]<-’propor_chl’
data_complete[,ncol (data_complete)+1]<-propor_ch?2

colnames (data_complete) [ncol(data_complete)]<-’propor_ch2’

# Creacion de data_simple:
data_simple<-data_complete[,c(3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,19,20)]

data_simple<-data_simple[complete.cases(data_simple),]

# ANALISIS POR MESES Y GENERAL:

# Enero:
enero<-subset (data_complete ,data_complete$mes==’Enero’)
data.frame (’0Ocupacion (%) ’=mean(enero$ocupacion_total),

>ConsumoTotal, (kW) >=sum(enero$main_pot_activa),
>ConsumoChillers (kW) ’=sum(enero$consum_chillers),
>Temp._ media total (2C) ’=mean(c(enero$temp_chl_in,
enero$temp_chl_out,
enero$temp_ch2_in,enero$temp_ch2_out)),
>Temp._,clima,on,;(2C) ’=mean (enero$temp_clima_on_prom),
’>Temp._exterior (2C) ’=mean (enero$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(enero$propor_chl,na.rm=T),

mean (enero$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c(mean (enero$propor_chl ,na.rm=T),

mean (enero$propor _ch2,na.rm=T)),2) ,c(’%’,’ %)),
main=paste(’0cupacién (%) ’,’Enero’))

# Febrero:

febrero<-subset (data_complete ,data_complete$mes==’Febrero’)
nrow (febrero)
data.frame (’0Ocupacion (%)’ ’=mean(febrero$ocupacion_total),

>ConsumoTotal, (kW) >=sum(febrero$main_pot_activa),
>Consumo,Chillers (kW) ’=sum(febrero$consum_chillers)
,’Temp._ mediatotal (8C) ’=mean(c(febrero$temp_chl_in,
febrero$temp_chl_out,febrero$temp_ch2_in,
febrero$temp_ch2_out)),

>Temp._ clima,on,(2C) ’=mean(febrero$temp_clima_on_prom),
’Temp._ exterior(2C) ’=mean (febrero$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(febrero$propor_chl,na.rm=T),

mean (febrero$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c (mean (febrero$propor_chl ,na.rm=T),

mean (febrero$propor_ch2,na.rm=T)),2),cC’ %, %)),
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main=paste (’0Ocupacién, (%)’ ,’Febrero’))
# Marzo:
marzo<-subset (data_complete ,data_complete$mes==’Marzo’)

nrow (marzo)

data.frame (’0Ocupacion (%) ’=mean(marzo$ocupacion_total),
>Consumo,Total, (kW) >=sum (marzo$main_pot_activa),
>Consumo,Chillers (kW) ’=sum(marzo$consum_chillers)
,’Temp._ media total,(2C) ’=mean(c(marzo$temp_chl_in,
marzo$temp_chl_out, marzo$temp_ch2_in,marzo$temp_ch2_out)),
>Temp._,clima,on,(2C) ’=mean(marzo$temp_clima_on_prom),
>Temp._exterior(2C) ’=mean (marzo$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(marzo$propor_chl,na.rm=T),

mean (marzo$propor_ch2,na.rm=T)) ,2)),
col=c(’orange’,’yellow’),labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),
round (c(mean (marzo$propor_chl ,na.rm=T),

mean (marzo$propor_ch2,na.rm=T)) ,2) ,cC’ %, %)),
main=paste(’0cupacién (%) ’,’Marzo’))

# Abral:

abril<-subset(data_complete ,data_complete$mes==’Abril’)

nrow (abril)

data.frame (’0Ocupacion (%) ’=mean(abril$ocupacion_total),
>Consumo,Total, (kW) >=sum(abril$main_pot_activa),
>Consumo,Chillers (kW) ’=sum(abril$consum_chillers)

,’Temp._ media total (2C) ’=mean(c(abril$temp_chil_in,
abril$temp_chl_out, abril$temp_ch2_in,abril$temp_ch2_out)),
>Temp._,climaon (2C) ’=mean (abril$temp_clima_on_prom),
’>Temp._exterior(2C) ’=mean(abril$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(abril$propor_chl,na.rm=T),

mean (abril$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c (mean (abril$propor_chl ,na.rm=T),

mean (abril$propor_ch2,na.rm=T)) ,2) ,cC’ %, %)),

main=paste(’0Ocupacién (%) ’,’Abril’))
# Mayo:
mayo<-subset (data_complete ,data_complete$mes==’Mayo’)

nrow (mayo)

data.frame (’0Ocupaciony (%)’ ’=mean(mayo$ocupacion_total),
>ConsumoTotal, (kW) ’=sum(mayo$main_pot_activa),
>ConsumoChillers (kW) ’=sum(mayo$consum_chillers)
,’Temp._ media total, (2C) ’=mean(c(mayo$temp_chl_in,
mayo$temp_chl_out ,mayo$temp_ch2_in,mayo$temp_ch2_out)),
’>Temp._,climaon,(2C) ’=mean (mayo$temp_clima_on_prom),
’Temp._exterior,(2C) ’=mean (mayo$temp_ext))

pie(c(round (c(mean(mayo$propor_chl,na.rm=T),

mean (mayo$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c (mean (mayo$propor_chl ,na.rm=T),

mean (mayo$propor _ch2,na.rm=T)),2) ,c(C’ %, %)),
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main=paste (’0Ocupacién (%)’,’Mayo’))

# Junto:

junio<-subset(data_complete ,data_complete$mes==’Junio’)
nrow (junio)

data.frame (’0Ocupacion (%) ’=mean(junio$ocupacion_total),

>Consumo,Total, (kW) >=sum(junio$main_pot_activa),
>Consumo,Chillers (kW) ’=sum(junio$consum_chillers)

,’Temp._ media total,(2C) ’=mean(c(junio$temp_chl_in,
junio$temp_chl_out, junio$temp_ch2_in, junio$temp_ch2_out)),
>Temp.,clima,on,(2C) ’=mean (junio$temp_clima_on_prom),
’>Temp._exterior(2C) ’=mean(junio$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(junio$propor_chl,na.rm=T),

mean (junio$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c(mean (junio$propor_chl ,na.rm=T),

mean (junio$propor_ch2,na.rm=T)),2) ,c(’ %, %)),

main=paste(’0cupacién (%) ’,’Junio’))
# Julzo:
julio<-subset(data_complete ,data_complete$mes==’Julio’)

nrow (julio)

data.frame (’0Ocupacion (%) ’>=mean(julio$ocupacion_total),
>Consumo,Total, (kW) >=sum(julio$main_pot_activa),
>Consumo,Chillers (kW) ’=sum(julio$consum_chillers)

,’Temp._ media total (2C) ’=mean(c(julio$temp_chil_in,
julio$temp_chl_out, julio$temp_ch2_in, julio$temp_ch2_out)),
>Temp._,climaon (2C) ’=mean(julio$temp_clima_on_prom),
’>Temp._exterior (2C) ’=mean(julio$temp_ext))
pie(c(round(c(mean(julio$propor_chl,na.rm=T),

mean (julio$propor_ch2,na.rm=T)),2)), col=c(’orange’,’yellow’),
labels=paste(c(’CH1’,’CH2’),

round (c(mean (julio$propor_chl,na.rm=T),

mean (julio$propor_ch2,na.rm=T)) ,2) ,cC’ %, %)),

main=paste (’0cupacién (%) ’,’Julio’))

# Cdlculo de medias y medianas por meses:
medias_enero<-colMeans (enero[,c(3:20,26,27)] ,na.rm = T)
medias_febrero<-colMeans (febrero[,c(3:20,26,27)])
medias_marzo<-colMeans (marzo[,c(3:20,26,27)])
medias_abril<-colMeans (abril[,c(3:20,26,27)])
medias_mayo<-colMeans (mayo[,c(3:20,26,27)])
medias_junio<-colMeans (junio[,c(3:20,26,27)])
medias_julio<-colMeans (julio[,c(3:20,26,27)]1)
medias<-cbind (medias_enero,medias_febrero,

medias_marzo ,medias_abril ,medias_mayo ,medias_junio,
medias_julio)
medianas_enero<-apply(enero[,c(3:20,26,27)],2,median)
medianas_febrero<-apply(febrero[,c(3:20,26,27)],2,median)
medianas_marzo<-apply(marzo[,c(3:20,26,27)] ,2,median)
medianas_abril<-apply(abril[,c(3:20,26,27)],2,median)
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medianas_mayo<-apply(mayo[,c(3:20,26,27)],2,median)
medianas_junio<-apply(junio[,c(3:20,26,27)],2,median)
medianas_julio<-apply(julio[,c(3:20,26,27)],2,median)
medianas<-cbind (medianas_enero ,medianas_febrero,
medianas_marzo ,medianas_abril ,medianas_mayo,
medianas_junio ,medianas_julio)

# Grdficos de barras por meses:

# Temperaturas 2019:

barplot (medianas[c(5,6,7,8,9,10),],ylim=c(0,37),
beside=T,col=rainbow(6),ylab=’2C’ ,main=’Temperaturas 20197,
names.arg =c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,
’Mayo’,’Junio’,’Julio’))

legend (’topleft’,rownames (medianas) [c(5,6,7,8,9,10)],
lty=1,1lwd=3,cex=1,col=rainbow(6) ,box.1lty = 0)

# Pardametros gemnerales 2019:

barplot (medias[c(1,2),],ylim=c(0,1500),
beside=T,col=rainbow(2),ylab="kW’,

main=’Parametros; generales 2019,

names.arg =c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,
’Mayo’,’Junio’,’Julio’))

legend (’topleft’,rownames (medias)[c(1,2)],
lty=1,1wd=3,cex=1,col=rainbow (2) ,box.1lty =0)

barplot (medias[c(3,4),],ylim=c(0,100),
beside=T,ylab=’Porcentaje (%)’ ,col=rainbow(2),
main=’Pardmetros_generales ;2019 ,names.arg =c(’Enero’,
’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,’Mayo’,’Junio’,’Julio’))
legend (’topleft’,rownames (medias)[c(3,4)],
lty=1,1wd=3,cex=1,col=rainbow (2) ,box.1lty =0)

barplot (medias [c(17,18),],ylim=c(0,2),
beside=T,col=rainbow(2) ,main=’Pardmetros generales 2019,
names.arg =c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,
’Mayo’,’Junio’,’Julio’))

legend (’topleft’,rownames (medias) [c(17,18)],
lty=1,1lwd=3,cex=1,col=rainbow(2) ,box.1lty =0)

# Proporcidn chillers 2019:

barplot (medias[c(19,20),],ylim=c(0,120),
beside=T,col=rainbow(2) ,main=’Proporcidén,chillers 2019°,
names.arg =c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,’Abril’,
’Mayo’,’Junio’,’Julio’))

legend (’topleft’,rownames (medias) [c(19,20)],
lty=1,1lwd=3,cex=1,col=rainbow (2) ,box.lty =0)

# DIAGRAMA DE ISHIKAWA
library (SixSigma)

b.effect <- ’CorrectoyFuncionamiento’

b.groups <- c(’Temperatura’, ’Consumo’,’Ocupacién’,’Potencia’)
b.causes <- vector(mode = ’list’,length = length(b.groups))
b.causes [1] <- 1list(c(’temp_clima_on_prom’,’temp_ext’,
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>temp_chl_out’,’temp_chl_in’,’temp_ch2_out’,’temp_ch2_in’))
b.causes [2] <- list(c(’consum_chillers’,

>consum_chl’,’consum_ch2’))
b.causes [3] <- 1list(c(’ocupacion_total’))
b.causes [4] <- list(c(’main_pot_activa’,’pot_torre3_ventl’,

’pot_torre3_vent2’))
ss.ceDiag(b.effect, b.groups, b.causes,
sub = ’Datos_ Hotel Sudamericano’,main=’ISHIKAWA Diagram’)

# DATOS FUNCIONALES:

library (fda.usc)
na_cero<-function(x){ifelse(is.na(x),0,x)}

# Creacion de los fdata:

fdl<-matrix(nrow = 212,ncol = 24)

for (i im 1:212) {

fdi1[i,]<-data_simple$consum_chillers [(24*(i-1)+1):(24%1i)]
}

fd1<-fd1[-c(208:212),]

fdatal<-fdata(fd1)

plot(fdatal ,main=’Consum_chillers diario’,
xlab="Hora’,ylab=’Consumo’)

fd2<-matrix(nrow = 212,ncol = 24)

for (i in 1:212) {

fd2[i,]<-data_simple$main_pot_activa [(24*x(i-1)+1):(24%1i)]
}

£fd2<-fd2[-c (208:212),]1]

fdata2<-fdata(£fd2)

plot(fdata2 ,main=’Main_pot_activa,diaria’,
xlab=’Hora’,ylab=’Potencia’)

# Suavizacion:

dat.bspl = optim.basis(fdatal,numbasis=9) # Suavizacidn bspline
datsl = dat.bspl$fdata.est
dat.bsp2 = optim.basis(fdata2,numbasis=9) # Suavizacidn bspline

dats2 = dat.bsp2$fdata.est

par (mfrow=c(1,3))

plot(fdatal ,main=’Consumo diario de los chiller’,
sub=’Datos originales’,xlab="Hora’,
ylab=’Consumo_chillers’,col=rainbow (100))
plot(datsl ,main=’Consumodiariode, los, ,chiller’,
sub=’Datos_suavizados’,xlab=’Hora’,
ylab=’Consumo_chillers’,col=rainbow (100))
library(binovisualfields)

legend_image <- as.raster (matrix(rainbow (100)))

plot(c(0,2),c(0,1),type = ’n’, axes = F,

xlab = ’’, ylab = ’7)

text(x=1.2,y =seq(0.01,1.1,1/6),
labels=c(’—Julio’,’—Junio’,’-Mayo’,’—Abril’,’—Marzo’,
’-Febrero’,’-Enero’))

rasterImage (legend_image, 0, O, 1,1)
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par (mfrow=c(1,3))

plot(fdata2 ,main=’Potenciaactiva,diaria’,
sub=’Datos originales’,xlab="Hora’,
ylab=’Main_pot_activa’,col=rainbow (100))
plot(dats2 ,main=’Potenciajactiva,diaria’,
sub=’Datos_suavizados’,xlab=’Hora’,
ylab=’Main_pot_activa’,col=rainbow (100))
legend_image <- as.raster(matrix(rainbow (100)))

plot(c(0,2),c(0,1),type = ’n’, axes = F,xlab = ’’, ylab = ’’)
text(x=1.2,y =seq(0.01,1.1,1/6),
labels=c(’-Julio’,’-Junio’,’-Mayo’,’-Abril’,’-Marzo’,
’-Febrero’,’-Enero’))

rasterImage (legend_image, 0, O, 1,1)
par (mfrow=c(1,1))

# ANALISIS POR MESES:
# A) CONSUMOS
# ;Qué pasa con los comnsumos en cada mes?

color<-c(’black’,’red’,’green’,’orange’,’pink’,
>lightblue’,’brown’,’yellow’,’purple’,’blue’)
# ENERO

enero_auxll<-enero[,c(3,6,15,16,23)]
plot(enero_auxll$consum_chillers~enero_auxli$dia,
type=’n’,xlab=’Dia’,ylab=’Consumo,(kW)’,1ty=0,

main=’Enero, consumoymedio(diario)’,pch=NA,ylim=c (0,500))

for (h in 1:(ncol(enero_aux11)-1)){

enero_mean<-aggregate (enero_aux11[,h] “dia, enero_auxll, mean)
lines (enero_mean[,2] “enero_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# FEBRERO

febrero_auxl<-febrero[,c(3,6,15,16,23)]

plot (febrero_auxl$consum_chillers” febrero_auxi$dia,
type=’n’,xlab=’Dia’,ylab=’Consumo, (kW) ’,1ty=0,
main=’Febrero,consumo medio,(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,500))
for (h in 1:(ncol(febrero_auxl)-1)){
febrero_mean<-aggregate (febrero_auxl[,h] “dia,febrero_auxl, mean)
lines (febrero_mean[,2] “febrero_mean$dia,col=color[h])

+

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# MARZO

marzo_auxl<-marzo[,c(3,6,15,16,23)]

plot (marzo_auxli$consum_chillers " marzo_auxl$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Consumo, (kW) ’,1ty=0,

main=’Marzo consumomedio(diario)’,pch=NA,ylim=c (0,500))
for (h in 1:(ncol(marzo_auxl)-1)){
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marzo_mean<-aggregate (marzo_auxl[,h] “dia, marzo_auxl, mean)
lines (marzo_mean[,2] "marzo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# ABRIL

abril_auxi<-abril[,c(3,6,15,16,23)]
plot(abril_auxl$consum_chillers~abril_auxl$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Consumo, (kW)’,1lty=0,
main=’Abril,consumo_medio, (diario)’,pch=NA,ylim=c(0,500))
for (h in 1:(mncol(abril_auxi1)-1)){

abril _mean<-aggregate (abril_aux1[,h] dia, abril_auxl, mean)
lines(abril_mean[,2] “abril_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# MAYO

mayo_auxl<-mayo[,c(3,6,15,16,23)]

plot (mayo_auxl$consum_chillers " mayo_auxl$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Consumo, (kW) ’,1ty=0,

main=’Mayo ,consumo_medio(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,500))
for (h in 1:(ncol(mayo_auxl)-1)){

mayo_mean<-aggregate (mayo_auxl[,h]“dia, mayo_auxl, mean)
lines (mayo_mean[,2] "mayo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# JUNIO

junio_auxi<-juniol[,c(3,6,15,16,23)]

plot (junio_auxi$consum_chillers” junio_auxl$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Consumo,(kW)’,1ty=0,

main=’Junio, consumoymedio(diario)’,pch=NA,ylim=c (0,500))
for (h in 1:(ncol(junio_auxl)-1)){

junio_mean<-aggregate (junio_aux1[,h]“dia, junio_auxl, mean)
lines (junio_mean[,2] “junio_mean$dia,col=color [h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# JULIO

julio_auxl<-julio[,c(3,6,15,16,23)]
plot(julio_auxl$consum_chillers”julio_auxl$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Consumo, (kW) ’,1ty=0,

main=’Julio, consumoymedio(diario)’,pch=NA,ylim=c (0,500))
for (h in 1:(ncol(julio_aux1l)-1)){

julio_mean<-aggregate (julio_aux1[,h] dia, julio_auxl, mean)
lines(julio_mean[,2] “julio_mean$dia,col=color[h])

}
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legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(3,6,15,16)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# B) TEMPERATURAS

color<—c(’b1ack’,’red’,’green’,’orange’,’pink’,
>lightblue’,’brown’,’yellow’,’purple’,’blue’)
# ENERO

enero_aux2<-enero[,c(7,8,9,10,11,12,23)]

plot (enero_aux2$temp_ext enero_aux2$dia,type=’n’,
lty=0,xlab="Dia’,ylab=’Temperatura,(2C)’,

main=’Enero temperaturas (diaria)’,pch=NA,ylim=c(0,35))

for (h in 1:(ncol(enero_aux2)-1)){

enero_mean<-aggregate (enero_aux2[,h]“dia, enero_aux2, mean)
lines (enero_mean[,2] “enero_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# FEBRERO

febrero_aux2<-febrero[,c(7,8,9,10,11,12,23)]

plot (febrero_aux2$temp_ext febrero_aux2$dia,type=’n’,
lty=0,xlab=’Dia’,ylab=’Temperatura,(2C)’,
main=’Febrerotemperaturas,(diaria)’,pch=NA,ylim=c(0,35))

for (h in 1:(ncol(febrero_aux2)-1)){
febrero_mean<—aggregate(febrero_aux2[,h]”dia, febrero_aux2, mean)
lines (febrero_mean[,2] "febrero_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# MARZO

marzo_aux2<-marzol[,c(7,8,9,10,11,12,23)]

plot (marzo_aux2$temp_ext "marzo_aux2$dia,type=’n’,lty=0,xlab=’Dia’,
ylab=’Temperatura,(2C)’,main=’Marzo temperaturas,(diaria)’,
pch=NA,ylim=c(0,35))

for (h in 1:(ncol(marzo_aux2)-1)){

marzo_mean<-aggregate (marzo_aux2[,h] “dia, marzo_aux2, mean)
lines (marzo_mean[,2] "marzo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# Se quieren visualizar temperaturas y conmsumos cuando

#solo funmciona el chiller 1 o el chiller 2:

fun_ch2<-marzo[ which(marzo$consum_chl==0 &
'marzo$consum_ch2==0) ,c(1,2,4,7)] # Solo funciona el ch2
fun_chil<-marzo[ which(marzo$consum_ch2==0 &
'marzo$consum_chl1==0),c(1,2,4,7)] # Solo funciona el chl
no_fun<-marzo[ which(marzo$consum_ch2==0 &
marzo$consum_chl1==0),c(1,2,4,7)] # Ningun ch funciona
mar3<-marzo [marzo$dia==3,]
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par (mfrow=c(2,2))

plot (mar3$main_pot_activa " mar3$time,type=’n’,
xlab=’Hora’,ylab=’Consumo,(kW)’,1ty=0,
main=’Consumo con,,chiller1,(03/03/2019) )

lines (mar3$main_pot_activa mar3$time)

plot (mar3$temp_clima_on_prom mar3$time,xlab="Hora’,
ylab=’Temperatura,(2C)’,type=’n’,1ty=0,
main=’Consumo con, chiller1,(03/03/2019) )

lines (mar3$temp_clima_on_prom mar3$time)
mar8<-marzo [marzo$dia==8,]

plot (mar8$main_pot_activa " mar8$time,type=’n’,xlab="Hora’,
ylab=’Consumo (kW) ’,1ty=0,
main=’Consumo con, chiller,2,(08/03/2019) )

lines (mar8$main_pot_activa mar8$time)

plot (mar8$temp_clima_on_prom mar8$time,xlab=’Hora’,
ylab=’Temperatura,,(2C)’,type="n’,1ty=0,
main=’Consumo con, chiller,2,(08/03/2019) )

lines (mar8$temp_clima_on_prom~ mar8$time)

par (mfrow=c(1,1))

# ABRIL

abril_aux2<-abril[,c(7,8,9,10,11,12,23)]
plot(abril_aux2$temp_ext abril_aux2$dia,type=’n’,lty=0,xlab=’Dia’,
ylab=’Temperatura,(2C)’,main=’Abril temperaturas,(diaria)’,
pch=NA,ylim=c (0,65))

for (h in 1:(mncol(abril_aux2)-1)){

abril_mean<-aggregate (abril_aux2[,h]“dia, abril_aux2, mean)
lines (abril_mean[,2] “abril_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]1),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.7)

# MAYO

mayo_aux2<-mayo[,c(7,8,9,10,11,12,23)]

plot (mayo_aux2$temp_ext “mayo_aux2$dia,type=’n’,lty=0,xlab="Dia’,
ylab=’Temperatura,,(2C)’,main=’Mayo_temperaturas (diaria)’,pch=NA,
ylim=c (0,35))

for (h in 1:(ncol(mayo_aux2)-1)){

mayo_mean<-aggregate (mayo_aux2[,h]“dia, mayo_aux2, mean)

lines (mayo_mean[,2] "mayo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.7)

# JUNIO

junio_aux2<-junio[,c(7,8,9,10,11,12,23)]

plot (junio_aux2$temp_ext” junio_aux2$dia,type=’n’,1lty=0,
xlab=’Dia’,ylab=’Temperatura ,(2C)’,

main=’Junio temperaturas (diaria)’,pch=NA,ylim=c(0,40))
for (h in 1:(ncol(junio_aux2)-1)){




183

junio_mean<-aggregate (junio_aux2[,h] dia, junio_aux2, mean)
lines (junio_mean[,2] “junio_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]1),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.7)

# JULIO

julio_aux2<-julio[,c(7,8,9,10,11,12,23)]
plot(julio_aux2$temp_ext” julio_aux2$dia,type=’n’,1lty=0,
xlab=’Dia’,ylab=’Temperatura ,(2C)’,
main=’Julio,temperaturas,(diaria)’,pch=NA,ylim=c(0,40))

for (h in 1:(ncol(julio_aux2)-1)){

julio_mean<-aggregate (julio_aux2[,h] dia, julio_aux2, mean)
lines (julio_mean[,2] “julio_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(7,8,9,10,11,12)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.7)

# C) POTENCIAS

color<-c(’black’,’red’,’green’,’orange’,’pink’,’lightblue’,
’brown’,’yellow’,’purple’,’blue’)
# ENERO

enero_aux3<-enero[,c(17,18,19,20,23)]

plot (enero_aux3$pot_torre3_ventl “enero_aux3$dia,type=’n’
xlab=’Dia’,ylab="Potencia’,lty=0,

main=’Enero_ potenciatorre;3,(diario)’,
pch=NA,ylim=c(0,1.3))

for (h in 1:(ncol(enero_aux3)-1)){

enero_mean<-aggregate (enero_aux3[,h] “dia, enero_aux3, mean)
lines (enero_mean[,2] “enero_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# Se we que por ejemplo, el dia 8 de enero ningun ventilador
# estd funciomando de 12:00 a 14:00, para ver que pasa:
enero[ which(enero$torre3_ventl==0 & enero$torre3_vent2==0) ,1:2]
ene8<-enero[enero$dia==8,]

par (mfrow=c(2,1))
plot(ene8$consum_chillers~“ene8$time,type=’n’,xlab="Hora’,
ylab=’Consumo (kW) ’,1ty=0,
main=’Consumo,_de chillers ;8/01/2019’)

lines (ene8$consum_chillers~“ene8$time)

plot (ene8$temp_clima_on_prom~ene8$time,xlab=’Hora’,
ylab=’Temperatura (2C)’,type=’n’,1lty=0,

main=’Temperatura, interior,8/01/20197)

lines (ene8$temp_clima_on_prom~ ene8$time)

par (mfrow=c(1,1))

# FEBRERO
febrero_aux3<-febrero[,c(17,18,19,20,23)]
plot (febrero_aux3$pot_torre3_ventl febrero_aux3$dia,
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type=’n’,xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,
main=’Febreropotencia torre 3,(diario)’,

pch=NA,ylim=c(0,3.5))

for (h in 1:(ncol(febrero_aux3)-1)){

febrero_mean<-aggregate (febrero_aux3[,h] “dia, febrero_aux3, mean)
lines (febrero_mean[,2] "febrero_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]1),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# MARZO

marzo_aux3<-marzo[,c(17,18,19,20,23)]

plot (marzo_aux3$pot_torre3_ventl “marzo_aux3$dia,
type=’n’,xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,

main=’Marzo_ potenciatorre;3,(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,3.5))
for (h in 1:(ncol(marzo_aux3)-1)){

marzo_mean<-aggregate (marzo_aux3[,h] "dia, marzo_aux3, mean)
lines (marzo_mean[,2] "marzo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# ABRIL

abril_aux3<-abril[,c(17,18,19,20,23)]
plot(abril_aux3$pot_torre3_ventl abril_aux3$dia,
type=’n’,xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,

main=’Abril potenciatorre3,(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,3.5))
for (h in 1:(ncol(abril_aux3)-1)){

abril _mean<-aggregate (abril_aux3[,h]“dia, abril_aux3, mean)
lines(abril_mean[,2] “abril_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# MAYO

mayo_aux3<-mayo[,c(17,18,19,20,23)]

plot (mayo_aux3$pot_torre3_ventl mayo_aux3$dia,type=’'n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,

main=’Mayo ,potenciatorre 3,(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,3.5))
for (h in 1:(ncol(mayo_aux3)-1)){

mayo_mean<-aggregate (mayo_aux3[,h]“dia, mayo_aux3, mean)
lines (mayo_mean[,2] "mayo_mean$dia,col=color[h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# Se we que el dia 13 de 10:00-13:00 ocurre un apagado general:
mayl3<-mayo [mayo$dia==13,]

par (mfrow=c(2,1))
plot(mayl3$consum_chillers " mayl3$time,type=’n’,xlab="Hora’,
ylab=’Consumo (kW) ’,1ty=0,
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main=’Consumo_de, chillers,13/05/2019’)

lines (mayl3$consum_chillers " mayl3$time)
plot(mayl3$temp_clima_on_prom mayl3$time,xlab=’Hora’,
ylab=’Temperatura,,(2C)’,type="n’,1lty=0,
main=’Temperatura,interior,13/05/20197)
lines(mayl3$temp_clima_on_prom mayl3$time)

par (mfrow=c(1,1))

# JUNIO

junio_aux3<-junio[,c(17,18,19,20,23)]
plot(junio_aux3$pot_torre3_ventl” junio_aux3$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,

main=’Junio potencia,torre;3,(diario)’,
pch=NA,ylim=c(0,2.5))

for (h in 1:(ncol(junio_aux3)-1)){

junio_mean<-aggregate (junio_aux3[,h] “dia, junio_aux3, mean)
lines (junio_mean[,2] “junio_mean$dia,col=color [h])

}

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# Se wve que el dia 5 de 10:00-13:00 ocurre un apagado general:
junb<-data [3721:3744,]

par (mfrow=c(2,1))

plot (jun5$consum_chillers” jun5$time,type=’n’,xlab=’Hora’,
ylab=’Consumo (kW) ’,1ty=0,main="Consumode chillers 05/06/2019’)
lines(jun5$consum_chillers” junb5$time)

plot (jun5$temp_clima_on_prom~ jun5$time,xlab=’Hora’,
ylab=’Temperatura,(2C)’,type=’n’,1lty=0,
main=’Temperatura, interior ,05/06/2019’)

lines (jun5$temp_clima_on_prom~ junb$time)

par (mfrow=c(1,1))

# JULIO

julio_aux3<-julio[,c(17,18,19,20,23)]

plot (julio_aux3$pot_torre3_ventl julio_aux3$dia,type=’n’,
xlab=’Dia’,ylab=’Potencia’,lty=0,
main=’Juliopotenciatorre3,(diario)’,pch=NA,ylim=c(0,3.5))
for (h in 1:(ncol(julio_aux3)-1)){

julio_mean<-aggregate (julio_aux3[,h] dia, julio_aux3, mean)
lines (julio_mean[,2] “julio_mean$dia,col=color[h])

3

legend (’topright’,colnames (data_complete[,c(17,18,19,20)]),
col=color,lty=1,1lwd=2,cex=0.8)

# GRAFICOS CORRELACIONES :

library (PerformanceAnalytics)

library (gridExtra)
chart.Correlation(data_simple ,histogram=TRUE ,,method="pearson")
library(corrplot)
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M <- cor(data_simple)
round (M, 2)
corrplot (M, method="circle",type="upper")

# ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA DENSIDAD:

multiplot <- function(..., plotlist=NULL, file,

cols=1, layout=NULL) {

library(grid)

plots <- c(list(...), plotlist)

numPlots = length(plots)

if (is.null(layout)) {

layout <- matrix(seq(l, cols * ceiling(numPlots/cols)),
ncol = cols, nrow = ceiling(numPlots/cols))}

if (numPlots==1) {

print (plots [[1]1]1)} else {

grid.newpage ()

pushViewport (viewport (layout = grid.layout (nrow(layout),
ncol(layout))))

for (i in 1:numPlots) {

matchidx <- as.data.frame(which(layout == i, arr.ind = TRUE))
print (plots [[il],
vp=viewport (layout.pos.row = matchidx$row,

layout.pos.col = matchidx$col))}}}

pl.1 <- ggplot(data_simple, aes(consum_chillers)) +
geom_histogram(aes (y=..density..), colour="black", fill="white") +
geom_density (alpha=.2, fill="#FF6666")

p2.1 <- ggplot(data_simple, aes(main_pot_activa)) +
geom_histogram(aes(y=..density..), colour="black", fill="white") +
geom_density (alpha=.2, fill="#FF6666")

p3.1 <- ggplot(data_simple, aes(ocupacion_total)) +
geom_histogram(aes(y=..density..), colour="black", fill="white") +
geom_density (alpha=.2, fill="#FF6666")

multiplot(pl.1,p2.1,p3.1, cols = 3)

# OTROS GRAFICOS DE INTERES:

# Grdfico de contorno (xz = consum_chillers,

y = temp_clima_on_prom):

commonTheme = list(labs(color="Density",fill="Density"),
theme_bw (), theme (legend.position=c(0,1),
legend.direction ="horizontal",

legend. justification=c(0,1)))

p8 <-ggplot(data=data_simple,aes(x = consum_chillers,
y = temp_clima_on_prom)) +

stat_density2d (aes(fill=..level.. ,alpha=..level..),
geom=’polygon’,colour=’black’) +
scale_fill_continuous (low="green",high="red") +
geom_smooth (method=1m,linetype=2,colour="red",se=F) +
guides (alpha="none") + geom_point() + commonTheme

p8




# CONTRASTES DE NORMALIDAD:

# Shapiro test:

library (mvShapiroTest)

mvShapiro.Test (as.matrix(data_simple))
# Mardia test:

library (MVN)

mvn (data_simple, subset = NULL, mvnTest = c("mardia", "hz",
"royston", "dh", "energy"), covariance = TRUE, tol = 1le-25,
alpha = 0.5, scale = FALSE, desc = TRUE, transform = "none",

R = 1000,univariateTest = c("SwW", "CVM", "Lillie", "SF", "AD"),
univariatePlot = "none", multivariatePlot = "none",
multivariateOutlierMethod = "none",

bc = FALSE, bcType = "rounded",

showOutliers = FALSE, showNewData = FALSE)

# Normal qgqplot wunivariado:

gqqplot.data <- function (vec)

{y <- quantile(vec[!is.na(vec)], c(0.25, 0.75))
x <- qnorm(c(0.25, 0.75))

slope <- diff(y)/diff (x)

int <- y[1L] - slope * x[1L]

d <- data.frame(resids = vec)

ggplot (d,aes (sample = resids))+stat_qq(O+
geom_abline (slope=slope,intercept=int,
col="blue")+

ggtitle ("Normal_ Q-Q Plot")}
qqplot.data(data_simple[,1])

for (i in 1:ncol(d_cor)){

gqnorm(d_cor[,i], pch = 1, frame = FALSE,
main=colnames (d_cor)[i])

qqline(d_cor[,i], col = "steelblue", 1lwd = 2)}

# INDEPENDENCIA DE LOS DATOS:

# Estudio de autocorrelaciones:

par (mfrow=c(3,4)) #Correladas

for (i in 1:ncol(data_simple)){

acf (data_simple[,i],lag=10,las=1,
main=colnames (data_simple) [i])}

par (mfrow=c(1,1))
pvalor<-matrix(rep(0,ncol(data_simple)),
ncol=ncol(data_simple))

for (i in 1:ncol(data_simple)){
pvalor[,i]l<-Box.test(data_simple[,i],type=’Ljung’,
lag=1,fitdf=0)$p.valuel

colnames (pvalor)<-colnames (data_simple)
pvalor

# ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES:
test.pca <- princomp(data_simple,cor=T)
test.pca

summary (test.pca)

# Obtener las wvartanzas de las componentes,
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# que som los autovalores (grdafico de sedimentacion):
test.pca$sdev™2 #Las wvarianzas de las z_1%

# Loadings de cada una de las obserwvaciones:
test.pca$loadings

barplot (loadings (test.pca)[,1:7], beside = TRUE,
main=’Coeficientes_ de_la, ,combinacién_ lineal (Autovectores)’,
ylim=c(-0.6,1), col=topo.colors(12))

legend (’topright’,colnames (data_simple),lwd=2,1lty=1,
col=topo.colors(ncol(data_simple)),cex=0.8)

# Puntuaciones de los individuos en las componentes:
test.pca$scores

# Graficar las obserwvaciones frente a las 2 primeras componentes:
plot(test.pca$scores[,1],test.pca$scores[,2],
xlab=’Comp.,1’,ylab="Comp. 2,
main=’0bservaciones frenteya,las dos,primeras ,CP’)

text (test.pca$scores[,1],test.pca$scores[,2],
labels=data_sim$id)

# Representar el biplot:

biplot (test.pca,main=’0bservaciones frentea las dosprimeras ,CP’,
col=c(’blue’,’black’),lwd=c(1,2),x1lim=c(-0.05,0.085))

abline (v=0,1ty=2); abline(h=0,1lty=2)

# Con el paquete "factoexztra':

library(factoextra)

fviz_pca_var(test.pca, col.var = "cos2",

geom.var = "arrow", labelsize = 3, repel = FALSE)

J

Graficos de control paramétricos

# Grdficos de control paramétricos de franjas horarias
# de alta y baja actividad:

# Bucle para calcular la media de cada 24 horas de cada
# dia para obtener 1 observacidn por dia:

colnames (data)

data<-datal[,-c(13,14,15,16,17,18,21)]

dias<-levels (data$date)

ncol (data)

reducido<-matrix (nrow = 202%12,ncol = 12)

for (i in 1:2424) {

reducido [i,] <-apply(data[(2*(i-1)+1):(2%1i),3:14],2,median)
}

fechas<-matrix (numeric (2424))
num<-seq(1l,nrow(reducido) ,12)

for(i in 1:nrow(reducido)){

numl<-num[i]

num2<-numl+1

num3<-numl+2

num4<-numl+3

numb<-numil+4

num6 <-numl+5

num7 <-numl+6
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num8<-numl+7

num9<-numl+8

numlO0<-numl+9

numll<-numl1+10

numl2<-numl+11

fechas [numl ,] <-paste(dias[i],’a’)

fechas [num2,] <-paste(dias[i],’b’)

fechas [num3,] <-paste(dias[i],’c’)

fechas [num4,] <-paste(dias[i],’d’)

fechas [numb ,] <-paste(dias[i],’e’)

fechas [num6 ,] <-paste(dias[i],’f’)

fechas [num7 ,] <-paste(dias[il,’g’)
fechas[num8,] <-paste(dias[i],’h’)

fechas [num9,] <-paste(dias[i],’i’)

fechas [num10 ,] <-paste(dias[i],’j’)

fechas [numll ,]<-paste(dias[i],’k’)

fechas [num12 ,]<-paste(dias[i],’1°)}

nrow (reducido)==nrow(fechas)

tail (fechas)

tail (reducido)
reducido<-data.frame (fechas ,round (reducido ,12))
head (reducido)

colnames (reducido)<-colnames (datal,-c(2,16)])
reducido<-reducido[sort (c(num+1,num+9)),]

# CREACION DE LA FUNCION:

t2<-function(clus,ql,q2,type)d{

library (MSQC)
selec<-clus$temp_ch2_out>quantile(clus$temp_ch2_out,ql) &
clus$temp_ch2_out<quantile(clus$temp_ch2_out,q2)
fasel<-clus[selec,]

fase2<-clus[!selec,]

nrow (fasel)

nrow (fase?2)

Xmv<-mult.chart (fasel,type=type,alpha =0.01) $Xmv

# windows ()

par (mfrow=c(1,2))

S<-mult.chart (fasel,type=type,alpha =0.01)$covariance
t2_hot<-mult.chart (fase2,type=type,Xmv=Xmv,S=S,

colm=nrow (fasel),alpha=0.01)

par (mfrow=c(1,1))

options (max.print=1000000)
long<-nrow(fase2)-(table(t2_hot$t2>t2_hot$ucl) [1])
outofcontrol<-list ()

for (i in 1:(long)){

outofcontrol [[i]]<-reducido[which(reducido$temp_ch2_in==
fase2[which(t2_hot$t2>t2_hot$ucl)[i],]$temp_ch2_in) ,]$date}
porcentaje<-table(t2_hot$t2>t2_hot$ucl) [2] /nrow (clus)*100
return(list(’outofcontrol’=outofcontrol,’porcentaje’=porcentaje))

}
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# Posible aplicacidén: cht, t2, mewma, mcusum, mcusum2
t2(enero,0.2,0.75,type="t2")
t2(febrero,0.2,0.75,type="t2")
t2(marzo0,0.2,0.75,type="t2"’)

t2(abril ,0.2,0.75,type="t2")

t2(mayo ,0.2,0.75,type="t2")

t2(junio ,0.2,0.75,type="t2")

t2(julio ,0.2,0.75,type="t2")

library (mvShapiroTest)

library (MVN)

mvShapiro.Test (as.matrix (enero))
mvShapiro.Test (as.matrix (febrero))
mvShapiro.Test (as.matrix (marzo))
mvShapiro.Test (as.matrix (abril))
mvShapiro.Test (as.matrix (mayo))
mvShapiro.Test (as.matrix (junio))
mvShapiro.Test (as.matrix(julio))

pvalor<-matrix(rep(0,7+*ncol (enero)) ,ncol=ncol (enero))
for (i in 1:ncol(enero)){

pvalor[1,i]<-Box.test (enero[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor[2,i]<-Box.test (febrero[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [3,i]<-Box.test (marzo[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [4,i]<-Box.test (abril[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [5,i]<-Box.test (mayo[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [6,i]<-Box.test (junio[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [7,i]<-Box.test (julio[,i], type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor<-round(pvalor ,4)}

rownames (pvalor)<-c(’Enero’,’Febrero’,’Marzo’,
’Abril’,’Mayo’,’Junio’,’Julio’)

colnames (pvalor)<-colnames (enero)

pvalor>0.01 #TRUE means independent

table (pvalor>0.01)[2]/

(table(pvalor>0.01) [1]+table(pvalor>0.01) [2])*100

# Agrupando los meses en los grupos cluster:
uno<-enero

dos<-rbind (febrero ,marzo)

tres<-abril

cuatro<-rbind (mayo, junio, julio)

pvalor<-matrix(rep(0,4*ncol(enero)) ,ncol=ncol (enero))
for (i in 1:ncol(enero)){
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pvalor[1,i]l<-Box.test(uno[,i],type="Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value
pvalor[2,i]<-Box.test(dos[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [3,i]<-Box.test(tres[,i],type=’Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor [4,i]<-Box.test (cuatro[,i],type="Ljung’,lag=1,
fitdf=0)$p.value

pvalor<-round (pvalor ,4)}

colnames (pvalor)<-colnames (enero)

rownames (pvalor)<-c(’Grupo,1’,’Grupoy,2’,’Grupoy,3’,’Grupo,4’)
pvalor>0.01 #TRUE means %independent

table (pvalor>0.01) [2]/

(table(pvalor>0.01) [1]+table(pvalor>0.01) [2])*100

mvShapiro.Test (as.matrix (uno))
mvShapiro.Test (as.matrix (dos))
mvShapiro.Test (as.matrix(tres))
mvShapiro.Test (as.matrix (cuatro))

t2(uno,0.2,0.75,type="t2")
t2(dos ,0.2,0.75,type="t2")
t2(tres,0.2,0.75,type="t2’)
t2(cuatro,0.2,0.75,type="t2")

Graficos de control no parameétricos

# GRAFICOS MULTIVARIANTES NO-PARAMETRICOS:

# Functones mnecesartas:

# 1. Rangos de profundidad

rangoprof<-function(n){

r<-vector (length=length(n))

for(i in 1:length(n)){
r[i]<(2/length(n))*(min(sum(n[il<n),sum(n[il>n)))+
sum(n[i]l==n)/length(n)}

r}

# 2. Funcidon grdficos r:
graf.control.rQ<-function(r,n,alpha){

k<-n

if (k==1){

central<-0.5

LCL<-alpha

tiempo<-1:length(r)

plot (tiempo ,r,type=’1’,col="darkblue",xaxt=’n’,
xlim=c (0, (length(r)+18))

,ylim=c(min (LCL ,min(r))-0.005,max(r)+0.05))

axis (1,seq(from=0, to=(length(r)),by=10),cex.axis=0.8,las=2)
abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max (tiempo)+10) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=0.5,1ty=2)
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text ((max(tiempo)+6) ,central ,paste(’central=’,0.5),
pos=3,font=2,cex=0.8)

for(i in 1l:length(tiempo)){

if (r[il<LCL){

points (tiempo[i],r[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i] ,r[i],pch=20)1}}

mtext (’Graficode control r’,side=3,font=2)
return(list (’LCL’=LCL, ’r’=r, ’tiempo’=tiempo))}

if (k>=2){

x<-matrix (r,nrow=k)

central<-0.5

tiempo<-1:ncol(x)

medias<-c(apply(x,2,mean))

r<-medias

zalfa<-qnorm(1-alpha/2,0,1)

if (k<5){

LCL<-((factorial (nrow(x))*alpha)~(1/nrow(x)))/nrow(x)}
if (k>=5){

LCL<-0.5-zalfa*(1/(sqrt(12*nrow(x))))}

plot (tiempo ,r,type=’1’,xaxt=’n’,col="darkblue",xlim=c (0,
(length(r)+18))

,ylim=c(min (LCL ,min(r))-0.005,max(r)+0.05))
axis(1,1:(length(r)),cex.axis=0.8,las=2)

abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max (tiempo)+6) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=0.5,1ty=2)

text ((max(tiempo)+6) ,central ,paste(’central=’,0.5),pos=3,font=2,
cex=0.8)

for(i in 1l:length(tiempo)){

if (r[11<LCL){

points (tiempo[i],r[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i] ,r[i],pch=20)1}}

mtext (’Grafico,de  control Q’,side=3,font=2)1%}
return(list (’LCL’=LCL, ’r’=r, ’tiempo’=tiempo))}

# 3. Funcion graficos {:
graf.control.rQ2<-function(r,k,alpha,LCL){

if (k==1){

central<-0.5

tiempo<-1:length(r)

plot (tiempo ,r,type=’1’,col="darkblue",xaxt="n’,xlim=c (0,
(length(r)+18))

,ylim=c(min (LCL ,min(r))-0.005,max(r)+0.05))

axis (1,seq(from=0, to=(length(r)),by=10),cex.axis=0.8,las=2)
abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max (tiempo)+10) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=0.5,1ty=2)

text ((max(tiempo)+6) ,central ,paste(’central=’,0.5),pos=3,font=2,
cex=0.8)
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for(i in 1:length(tiempo)){

if (r[i]1<LCL){

points (tiempo[i] ,r[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i],r[i],pch=20)3}}

mtext (’Grafico,decontrol r’,side=3,font=2)
return(list (’LCL’=LCL,’r’=r,’tiempo’=tiempo)}
if (k>=2){

x<-matrix (r,nrow=k)

central<-0.5

tiempo<-1:ncol(x)

medias<-c(apply(x,2,mean))

r<-medias

zalfa<-qnorm(l-alpha,0,1)
plot(tiempo,r,type=’1’,xaxt=’n’,col="darkblue",
x1lim=c (0, (length(r)+18))

,ylim=c(min (LCL ,min(r))-0.005,max (r)+0.05))
axis(1,1:(length(r)),cex.axis=0.8,las=2)

abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max(tiempo)+6) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=0.5,1ty=2)

text ((max(tiempo)+6) ,central ,paste(’central=’,0.5),pos=3,font=2,
cex=0.8)

for(i in 1l:length(tiempo)){

if (r[il<LCL){

points (tiempo[i],r[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i] ,r[i],pch=20)3}}

mtext (’Graficode  control Q’,side=3,font=2)
return(list (’LCL’=LCL, ’r’=r, ’tiempo’=tiempo)}}

# 4. Funcidén grdficas S:

grafcontrolS<-function(r,alpha){

zalfa<-qnorm(1-alpha,0,1)

if (length (r)<=30){

LCL<--(zalfa*sqrt (length(r)/12))

tiempo<-1:length(r)

CL<-0

b<-c(r-1/2)

sumaacumulada<-cumsum (b)

plot(tiempo ,sumaacumulada,type=’1’,col="darkblue",xaxt="n’,
x1im=(c (0, length (sumaacumulada)+20)),

ylim=c (min (LCL ,min (sumaacumulada)) -

0.5,max (sumaacumulada)+0.5))

axis (1,seq(from=0, to=(length(r)+6),by=10),cex.axis=0.8,las=2)
abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max (tiempo)+10) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=CL,1ty=2)

text ((max (tiempo)+10) ,CL,paste(’CL=’,CL) ,pos=3,font=2,cex=0.7)
for(i in 1l:length(tiempo)){

if (sumaacumulada[i]<LCL){
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points (tiempo[i], sumaacumulada[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i], sumaacumuladal[i],pch=20)3}}

mtext (’Grafico,de  control S’ ,side=3,font=2)1%}

if (length(r)>30){

CL<-0

tiempo<-1:length(r)

LCL<--zalfa

b<-c(r-1/2)

sumaacumulada<-cumsum (b)

Sn<-sumaacumulada/sqrt (length(r)/12)

plot(tiempo ,Sn,type=’1’,col="darkblue",xaxt=’n’,
x1lim=(c(0,length(Sn)+20)) ,ylim=c(min(LCL ,min(Sn))-0.5,

max (Sn)+0.5))

axis (1,seq(from=0, to=(length(r)+6),by=10),cex.axis=0.8,las=2)
abline (h=LCL,1lty=2)

text ((max (tiempo)+10) ,LCL,paste(’LCL=",LCL),pos=3,font=2,cex=0.8)
abline (h=CL,1lty=2)

text ((max(tiempo)+10) ,CL,paste(’CL=’,CL),pos=3,font=2,cex=0.7)
for(i in 1:length(tiempo)){

if (Sn[il<LCL){

points (tiempo[i],Sn[i],pch=4,col="red")}

else {

points (tiempo[i],Sn[i],pch=20)3}}

mtext (’Grafico,de  control S*’,side=3,font=2)}

return(list (’LCL’=LCL, ’suma’=sumaacumulada,’Sn’=Sn,
’tiempo’=tiempo))}

# Grdfica de contro r:

X<-data_simple

samplemean<-apply (X,2,mean)

covX<-cov (X)

solve (covX)

library (depth)

m_distance <- mahalanobis(X,samplemean,covX)

m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.r<-graf.control.rQ(r,n=1,alpha=0.01) #n=1 para grdfico r
table (graf.r$r<graf.r$LCL)

# Detecciodn:

outofcontrol<-list ()

for (i in 1:(table(graf.r$r<graf.r$LCL)[2])){

outofcontrol [[i]]<-data_complete[which(data_complete$temp_ch2_in=5
data_simple [which(graf.r$r<graf.r$LCL)[i],]$temp_ch2_in &
data_complete$temp_chl_in==data_simple [which

(graf .r$r<graf.r$LCL)[i] ,]$temp_chl_in) ,1:2]1%}
outofcontrol

X<-data_new
samplemean<-apply(X,2,mean)
covX<-cov (X)
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solve (covX)

m_distance <- mahalanobis (X, samplemean,covX)

m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.r<-graf.control.rQ(r,alpha=0.01,n=1) #n=1 para grdfico r
table(graf.r$r<graf.r$LCL)

# Detecction:
data_complete[which(data_complete$temp_ch2_in==data_simple
[which.min(graf.r$r),]$temp_ch2_in) ,]$date
outofcontrol<-list ()

for (i in 1:(table(graf.r$r<graf.r$LCL) [2])){

outofcontrol [[i]]<-data_complete[which(data_complete$temp_ch2_in=5
data_simple [which(graf.r$r<graf.r$LCL)[i],]$temp_ch2_in &
data_complete$temp_chl_in==data_simple[
which(graf.r$r<graf.r$LCL)[i],]1$temp_chl_in) ,1:2]}
outofcontrol

# Grdfica de control @:

X<-data_simple

samplemean<-apply(X,2,mean)

covX<-cov (X)

solve (covX)

library (depth)

m_distance <- mahalanobis (X, samplemean,covX)
m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.q<-graf.control.rQ(r,n=2,alpha=0.01)
table(graf.q$r<graf.q$LCL)

141/ (2348+141) %100

# Deteccion:

data_complete [which(data_complete$temp_ch2_in==data_simple
[which.min(graf.q$r),]$temp_ch2_in) ,]$date
outofcontrol<-list ()

for (i in 1:(table(graf.q$r<graf.q$LCL)[2])){
outofcontrol [[i]]<-data_complete[which (
data_complete$temp_ch2_in==data_simple[which
(graf.q$r<graf.q$LCL) [i],]$temp_ch2_in &
data_complete$temp_chl_in==data_simple[which(graf.q$r<
graf.q$LCL) [i],]$temp_chl_in) ,1:2]%
outofcontrol

X<-data_new

samplemean<-apply (X,2,mean)

covX<-cov (X)

solve (covX)

m_distance <- mahalanobis(X,samplemean,covX)
m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.q<-graf.control.rQ(r,n=2,alpha=0.01)
table (graf.q$r<graf.q$LCL)
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# Grafica de contro S7:

X<-data_simple

samplemean<-apply(X,2,mean)

covX<-cov (X)

solve (covX)

library (depth)

m_distance <- mahalanobis (X, samplemean,covX)
m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.s<-grafcontrolS(r,alpha=0.01)

table (graf.s$Sn<graf.s$LCL)

# Detecction:

outofcontrol<-list ()

for (i in 1:(table(graf.s$Sn<graf.s$LCL)[2]1)){
outofcontrol [[i]]<-data_complete [which(
data_complete$temp_ch2_in==data_simple[
which(graf.s$Sn<graf.s$LCL) [i],]$temp_ch2_in &
data_complete$temp_chl_in==data_simple [which(
graf.s$Sn<graf.s$LCL)[i],]$temp_chl_in) ,1:2]}
outofcontrol

options (max.print=22000)

X<-data_new

samplemean<-apply(X,2,mean)

covX<-cov (X)

solve (covX)

m_distance <- mahalanobis(X,samplemean,con)
m_depth <- 1/(1 + m_distance)

r<-rangoprof (m_depth)
graf.s<-grafcontrolS(r,alpha=0.01)

table (graf.s$Sn<graf.s$LCL)

\ J

Graficos de control para datos autocorrelados

# Definicidon de la funcion:
T2.robusto=function(x,method=c("MCD","MVE","Trimmed") ,alpha,beta)
library (MASS)

n=nrow (x)

p=ncol (x)

set.seed (1234)

# METODO MCD

if (method=="MCD"){
sigma.inv=solve(cov.mcd(x)$cov)

med=cov.mcd (x)$center

med=matrix (rep(med,n),nrow=n,ncol=p,byrow=TRUE)
dif=x-med

dif=as.matrix (dif)

dift=t(dif)

T=numeric ()
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for(i in 1:n){
T[il=(dif[i,]) %*x%sigma.inv%*x%(dift[,i]1)}

plot(T,type="0",main="Método MCD" ,xlab="",
ylab=expression(paste(T"2)),1lwd=2)

L=(n-1)"2/n*(gqbeta(0.0027, p/2, (n-p-1)/2, lower.tail = FALSE))
abline (h=L,co0l=2,1lwd=2)

return(T)}

# METODO MVE

if (method=="MVE"){
sigma.inv=solve(cov.mve (x)$cov)

med=cov.mve (x)$center

med=matrix (rep(med,n),nrow=n,ncol=p,byrow=TRUE)
dif=x-med

dif=as.matrix (dif)

dift=t(dif)

T=numeric ()

for(i in 1:n)A{

Tlil=dif [i,] Y%*%sigma.inv*%dift[,i]}
plot(T,type="0",main="Método MVE",xlab="",
ylab=expression(paste(T"2)),1lwd=2)

L=(n-1)"2/n*(gbeta(0.0027, p/2, (n-p-1)/2, lower.tail = FALSE))
abline (h=L,col=2,1lwd=2)

return(T)}

# METODO MEDIAS TRUNCADAS
if (method=="Trimmed"){
a_media=function(x,alpha){
n=length (x)

x=sort (x)
a=floor(n*alpha/100)

mean (x[(a+1):(n-a)]1)}

a_trunc=numeric ()
for (i in 1:p){
a_trunc[il=a_media(x=x[,i],alpha=alphal[i])}

S=matrix (0,nrow=p,ncol=p)
cbeta=matrix (0,nrow=p,ncol=p)

for (u in 1:p){

for (v in 1:p){

if (betalu,v]==0) {cbetalu,v]<-1}
if (betalu,v]!=0){

y=rchisq (1000,1)

y=sort (y)

b=floor (betalu,v]*1000/100)
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cuv=1/mean(y[(b+1):(1000-b)])

cbeta[u,v]=1000*cuv/ (1000-1)}%}
S[u,v]l=cbetalu,v]*a_media((x[,ul-a_truncl[ul])*(x[,v]l-a_trunclv]),
betal[u,v])}}

med=matrix (rep(a_trunc,n),nrow=n,ncol=p,byrow=TRUE)
dif=x-med

dif=as.matrix (dif)

dift=t(dif)

sigma.inv=solve (S)

T=numeric ()

for(i in 1:n){

Tlil=dif[i,] %*%sigma.invyx’%dift[,1i]1}

L=(n-1)"2/n*(gbeta(0.0027 ,p/2,(n-p-1)/2,lower.tail=FALSE))

plot (T,type="o0",main="Método Medias,Truncadas",ylim=c(0,max(T)),
xlab="",ylab=expression(paste(T~2)),1lwd=2)
L=(n-1)"2/n*(gbeta(0.0027 ,p/2,(n-p-1)/2,lower.tail=FALSE))
abline (h=L,col=2,1lwd=2)

return (T)2}}

# Estimacion de alpha y beta:

alpha=c(8,15,0,20);alpha
beta=matrix(c¢(15,0,0,0.15,0,0,0,0,0,0,0.1,0.2,0.15,0,0.2,50),
nrow=4,ncol=4,byrow=TRUE)

data[1000:1200,c(1,9,10,11,12)]
apply (misdatos ,2,sd)
colMeans (misdatos)

# Aplicacidon de la funcion:

par (mfrow=c(1,3))

n<-nrow(misdatos)

p<-ncol(misdatos)

L=(n-1)"2/n*(gbeta(0.0027 ,p/2,(n-p-1)/2,lower.tail=FALSE))
Tmcd=T2.robusto (misdatos ,method="MCD")
abline (h=L,co0l=2,1lwd=2)
Tmve=T2.robusto(misdatos ,method="MVE")
abline (h=L,col=2,1lwd=2)
Ttrunc=T2.robusto(misdatos ,method="Trimmed",
alpha=alpha,beta=beta)

abline (h=L,col=2,1lwd=2)

par (mfrow=c(1,1))

# Identificacidon de los "fuera de control”:
table (data[which(Tmcd>L) ,1])

table ((Tmcd>L))

table (data[which(Tmve>L) ,1])

table ((Tmve>L))
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table (data[which(Ttrunc>L) ,1])
table ((Ttrunc>L))

# Graficos completos:

par (mfrow=c(1,3))

n<-nrow(misdatos)

p<-ncol(misdatos)
L=(n-1)"2/n*(gqbeta (0.0027 ,p/2,(n-p-1)/2,lower.tail=FALSE))
plot(Tmcd, type=’n’,ylim=c(0,max (Tmcd)) ,lwd=2,main="MCD’)
lines (1:n,Tmcd,type=’0’,lwd=2)

abline (h=L,col=2,1lwd=2)

plot(Tmve ,type=’n’,ylim=c(0,max (Tmve)) ,lwd=2,main="MVE’)
lines(1l:n,Tmve,type=’0’,lwd=2)

abline (h=L,col=2,1lwd=2)

plot (Ttrunc,type=’n’,ylim=c(0,max(Ttrunc)),lwd=2,
main=’Medias truncadas’)

lines (1:n,Ttrunc,type="0’,lwd=2)

abline (h=L,co0l=2,1lwd=2)

par (mfrow=c(1,1))

# Graficos ampliados a escala:

par (mfrow=c(1,3))
L=(n-1)"2/n*(gqbeta (0.0027 ,p/2,(n-p-1)/2,lower.tail=FALSE))
plot (Tmcd, type=’n’,ylim=c(0,250) ,1lwd=2,main="MCD’)
lines(1l:n,Tmcd,type="0’,1lwd=2)

abline (h=L,col=2,1lwd=2)

plot (Tmve ,type=’n’,ylim=c(0,250),1lwd=2,main="MVE’)
lines(l:n,Tmve ,type=’0’,lwd=2)

abline (h=L,co0l=2,1lwd=2)

plot (Ttrunc,type=’n’,ylim=c(0,250),1lwd=2,
main=’Medias truncadas’)
lines(l:n,Ttrunc,type=’o’,1wd=2)

abline (h=L,col=2,1lwd=2)

par (mfrow=c(1,1))
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