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Resumen

El presente trabajo tiene por objetivo el estudio de problemas de eficiencia energética desde
una perspectiva estadistica. Concretamente, se trataran de analizar variables de gran relevancia
para la calidad del aire interior (niveles de COz) y del confort térmico (temperatura y humedad
relativa), asi como las variables relacionadas con la energia consumida (potencia activa). En
primer lugar, se tratara de evaluar estadisticamente la capacidad de las viviendas e instalaciones
comerciales en relacién a la calidad del aire interior y al confort del ambiente térmico. Por
otro lado, se propone la construccién de graficos de control adecuados para la temperatura y el
contenido en C'O,. Mediante el uso de estos graficos se podran identificar posibles problemas de
los sistemas de control con sus causas asignables, para tomar medidas correctoras en cuanto a
la eficiencia energética y el confort.

Para aplicar estas herramientas, se dispone de datos de temperatura, consumo energético,
iluminacién y calidad del aire proporcionados por la empresa Fridama, correspondientes a sus
propias instalaciones en A Corufnia. Asimismo, se han tomado datos en diversos edificios publicos
de Mondonedo, con los que se estudiara la capacidad de los sistemas de control para el confort

térmico.

Ademas, se utilizardn herramientas béasicas del control estadistico de la calidad, con el
objetivo de definir correctamente los problemas y analizar y mejorar los niveles de eficiencia
energética. En concreto, se aplicaran herramientas de andlisis descriptivo de los datos e inferencia,
de modo que se identifiquen las variables méds importantes en eficiencia y las relaciones entre
ellas, indices de capacidad robustos y graficos de control adecuados.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, es perceptible el aumento del interés por los asuntos relacionados con el ahorro y
el uso eficiente de la energia. Ademds, la preocupacién por las politicas ambientales y energéticas
son cada vez mayores. De ahi que surja la necesidad de tratar el tema del la eficiencia energé-
tica, como un ambito en auge y en boga tanto de gestores y administradores, como politicos o

ingenieros.

Todo ello estd asimismo relacionado con el concepto de calidad y del control y mejora
continuada de la misma, convirtiéndose en un elemento diferenciador para todo tipo de empresas
y para garantizar la satisfaccion de los clientes o usuarios de servicios.

Ademas, el control estadistico de calidad se convierte en una herramienta fundamental para
llevar a cabo los anélisis de calidad y de los procesos mediante el uso de técnicas estadisticas
desde el enfoque del control de calidad. El uso de algunas de estas técnicas se abordardn en este
trabajo, con el objetivo de descubrir los posibles problemas detras un sistema de control para
que puedan tomarse las acciones correctivas pertinentes. En particular, se analizaran procesos de
control relacionados con la eficiencia energética, el confort térmico de los ambientes y la calidad
del aire interior de instalaciones comerciales, aspectos cruciales para aumentar la satisfaccién de

los usuarios de estos servicios.

En el Capitulo 1 se desarrollan e identifican los elementos bésicos alrededor de los cuales
girard el posterior trabajo, como el estudio del control estadistico de calidad y de la eficiencia
energética. Ademsds, se senalan los limites de especificacién que deberan ser cumplidos por los
sistemas de control para garantizar unos niveles aceptables en la calidad del aire interior y en el

confort térmico.

En el Capitulo 2 se describen en detalle las bases de datos que se utilizardan para los pos-
teriores andlisis, referentes a tres edificios administrativos de Mondonedo (el ayuntamiento, la
casa de cultura y la escuela de musica) y a los datos medidos en las instalaciones de la empresa
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12 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Fridama.

Por otro lado, en el Capitulo 3 se introducen las técnicas estadisticas que se van a emplear
para el andlisis de los datos anteriormente mencionados, pasando por la aplicacién de técnicas
concretas del control de calidad (los graficos de control y los indices de capacidad) a otras
herramientas complementarias como las series de tiempo o herramientas exploratorias como el
andlisis de datos funcionales y el andlisis de componentes principales.

En el Capitulo 4 se desarrollaran algunas de las técnicas explicadas en el Capitulo 3 para el
analisis de los edificios administrativos de Mondonedo (diferenciando los meses de verano de los

de invierno), midiendo la capacidad de los sistemas de control mediante los indices de capacidad.

En el Capitulo 5 se aplican los modelos de series temporales y el uso de los graficos de
control en la instalaciones de Fridama. También se utiliza el andlisis de datos funcionales como

herramienta de analisis exploratorio.

Por 1ltimo, en el Capitulo 6 se detallan las conclusiones finales y posibles lineas futuras de
trabajo.

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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Capitulo 2

Consideraciones basicas

2.1. Control Estadistico de Calidad

En primer lugar parece conveniente explicar qué se entiende por calidad, ya que se remitira
a ella a lo largo de todo este trabajo. No es sencillo reunir en una sola definicién un concepto tan
amplio como este y dependiendo de la época o de la fuente se encontraran diferentes definiciones.

Lo que si es claro es que la mayor parte de las empresas consideran la calidad de un producto
o de un servicio como un elemento competitivo y diferenciador con respecto a otras empresas
del sector. Ademas, la importancia de la misma se ha visto intensificada como consecuencia de
la creacién de una normativa internacional en materia de calidad (las normas ISO, Normas de la
Organizacién Internacional de Normalizacion, en concreto las conocidas como normas ISO 9000
sobre calidad y gestién de calidad).

Estas normas ISO definen la calidad como el conjunto de caracteristicas de un producto
o servicio que le confieren la aptitud para satisfacer las necesidad del cliente. Por su parte, el
control de calidad es un conjunto de técnicas cuyo objetivo es asegurar que se mantiene la calidad

de un producto o de un servicio y se reducen y eliminan posibles errores.

Mas concretamente, el control estadistico de la calidad es el conjunto de herramientas y
técnicas estadisticas utilizadas para medir la calidad y compararla con las especificaciones dadas
por el cliente, con el fin de llevar a cabo acciones correctivas para su mejora (normalmente

dirigidas a reducir la variabilidad).

Uno de los primeros investigadores en aplicar métodos estadisticos en al &mbito del control
de calidad fue Walter Shewhart, trabajador de Bell Telephone Laboratories (compania que,
sobre los anos 1920, y junto con la estadounidense Western Electric, fueron pioneros en el
control de calidad). Shewhart introduce los graficos de control en su publicacién “Economic
Control of Quality of Manufactured Product”, en 1931 (ver Shewhart, 1997), que se centra en

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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el establecimiento de estdndares de calidad de forma cuantitativa, aunque reconoce que en la
calidad hay un aspecto mas subjetivo que tiene que ver con las expectativas de las personas.

Garvin (1987) distingue ocho dimensiones de calidad, que se pueden resumir como sigue:

1. Desempeno. Se refiere basicamente a si el producto cumple su funcionamiento ya que los

consumidores evaluaran si dicho producto cumple las funciones que se esperan del mismo.

2. Caracteristicas. Referido a las caracteristicas que se anaden al funcionamiento béasico de
un producto haciendo mejorar su atractivo para el usuario.

3. Fiabilidad. Es la probabilidad de que un producto fallard dentro de un determinado
periodo de tiempo.

4. Conformidad. El grado en que el producto cumple con los estandares marcados.

5. Durabilidad. Se refiere a la duracién de vida del producto, bien sea técnicamente (el uso
del producto hace que tenga un desgaste imposible de reparar), bien sea econémicamente
(el precio esperado de la reparacién supera al valor actual del producto).

6. Utilidad. La rapidez con la que el producto se puede reparar asi como el trato y la

competencia del personal.

7. Estética. Es una de las caracteristicas méds subjetivas y se refiere principalmente a las
preferencias individuales de cada usuario.

8. Calidad percibida. Referido a la percepciéon que tienen los usuarios, ya que pueden no
tener una informacién completa sobre el producto. La propia reputacién de la empresa, el
nombre del producto o servicio o experiencias del paso pueden condicionar la opinién de

los consumidores.

Ademas, la calidad no estd solamente centrada en la fabricacién de productos que cum-
plan los limites especificados sino también en la mejora continua, con la finalidad de reducir
la variabilidad en torno al objetivo establecido. Montgomery (2009) afirma que la calidad es
inversamente proporcional a la variabilidad, introduciendo de este modo una de las caracteris-
ticas mas relevantes en el control de calidad, esto es, el estudio de la variabilidad, con el fin de
estimarla e intentar reducirla. Cuanto mayor es la variacién respecto una o mas caracteristicas

de calidad mas disminuye la calidad del producto o servicio.

La variabilidad puede ser de diferente naturaleza. Las causas de variabilidad no asignables
(también llamadas aleatorias o comunes) son aquellas inherentes al proceso productivo, mientras
que las causas asignables (o0 especiales) son las que producen un gran aumento en la variabilidad

v no son parte del propio proceso.
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Teniendo en cuenta esto, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando
no se encuentran causas asignables en el mismo, de manera que la variabilidad solo de debera a

las causas comunes.

Por tanto el objetivo es mantener el proceso bajo control y dentro de unos limites y es aqui
donde entra el control estadistico de procesos (Statistical Process Control, SPC), que
se aplica principalmente para monitorizar y controlar el proceso, asegurando que se produce el
minimo de no conformes (fueras de control) posibles.

Para conseguir tal objetivo, las herramientas mas utilizadas dentro del SPC son los graficos
de control, introducidos por primera vez, como ya se ha sefialado, por Shewhart en 1931. Se
hablard mas en profundidad sobre este tema en el Capitulo 3.

Por tltimo, senalar el surgimiento actual de la metodologia Seis Sigma (més conocida
por su denominacién en inglés, Six Sigma), como una herramienta para la gestién de calidad.
Nace de la mano de la empresa Motorola hacia finales de los anos 80, con el objetivo de reducir
la variacién de las caracteristicas clave de calidad. De ahi su nombre, utilizando la letra griega o,
que hace referencia a la desviacién tipica, dando importancia asi a la variabilidad como elemento

esencial de esta metodologia.

Uno de los propdsitos del Seis Sigma es la reduccion de la probabilidad de que ocurran
defectos. Cuando el proceso alcanza el nivel de calidad seis sigma (mide la distancia entre la
media y los limites de especificacién, inferior y superior) solo se producirdn en torno a 3.4
defectos por millén de oportunidades (DPMO), ya que la media de dicho proceso esta sujeta
a perturbaciones que pueden causar su desplazamiento en 1.5 desviaciones estdandar del target
(Montgomery, 2009).

Segtin esta metodologia un proceso estara en control estadistico (cumplird las especifica-
ciones), con una probabilidad del 0.9973, cuando tenga una desviacién entre —30 y +30, de
manera que solo se produciran 2700 defectos por millén de oportunidades (DPMO). Este nivel,
sin embargo, no es aceptable en muchos procesos, ya que puede significar un elevado ntimero de
productos defectuosos.

La metodologia Seis Sigma utiliza un enfoque basado en cinco etapas con la finalidad de
mejorar los procesos (definir, medir, analizar, mejorar y controlar), capacitando asi a las empresas
a disenar productos y procesos que satisfagan las expectativas de los consumidores y que puedan
ser producidas con los niveles de calidad seis sigma.

Estas herramientas se extendieron rapidamente a otras industrias y a diferentes dreas dentro
de una empresa, como marketing, ingenieria, administracién, etc, conformando una filosofia de

gestién global de la calidad.

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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2.2. Qué es la eficiencia energética

Como definicién basica de la eficiencia energética se puede decir que se refiere a la
utilizacién de menos energia para producir la misma cantidad de servicios o de energia 1til.
Se pone de manifiesto de esta manera la relacion entre el resultado de un proceso -bien sea la
produccién de bienes o servicios, bien sea la transformacién de la energia-, y la energia que se
ha empleado para realizar dicho proceso. Por tanto, el objetivo no es solamente la reduccién del
consumo energético, sino la mejora de todo el proceso.

Por otra parte, la eficiencia energética no solo se debe relacionar con aspectos tecnoldgi-
cos y la mejora de los mismos, sino también con la mejora en la gestion o con cambios en el

comportamiento o habitos de los individuos.

Ademss, estd estrechamente vinculada con el ambito econémico y, por ello, se suele rela-
cionar con el valor monetario o el valor anadido del producto. Aqui es donde también entra el
aspecto medioambiental, ya que se reduce la demanda de los recursos y servicios energéticos al
aumentar la eficiencia, y esto también supone una reduccién del impacto para el medio ambiente

y una disminucién de la emisién de COs.

2.2.1. Eficiencia energética en la edificaciéon

Una gran parte del consumo final de energia puede atribuirse a oficinas, viviendas, tiendas
y otros edificios tanto del sector privado como publico, de ahi la importancia de las politicas de
eficiencia energética para promover el uso racional de la energia a través de medidas pasivas y
activas, que se detallan a continuacién.

Medidas Pasivas

Estas medidas comprenden las acciones vinculadas con la renovacién del aire, de las infil-

traciones o con la envolvente térmica del edificio.

Lo primero a tener en cuenta son los elementos de la propia situacion del edificio, como la
zona geografica en la que se encuentre (ya que va a suponer que haya diferentes temperaturas,
nivel de precipitaciones asi como de viento, etc), los elementos de su entorno (zonas de ruido,
falta de soleamiento, etc), la orientacién del edificio, la vegetacién y los anos de construccién del
mismo. Otro elemento muy importante a tener en cuenta son las caracteristicas arquitecténicas,
como la envolvente térmica, la capacidad del edificio, posibles huecos en la fachada o en la cu-

bierta, asi como la existencia de invernaderos.

A continuacién se enumeran las principales medidas pasivas orientadas a conseguir el ahorro

de energia en los edificios:

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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1. Aumentar el aislamiento de las fachadas, ya sea de manera interior como exterior.
2. Aumentar asimismo el aislamiento de la cubierta.

3. Evitar los puentes térmicos, aislamiento de los huecos.

4. Aislamiento en suelos, para evitar pérdidas energéticas.

5. Inclusién de protectores solares, tales como persianas, cortinas, parasoles, toldos, entre
otros. Estos elementos impedirdn el paso del sol en verano, evitando el calentamiento del
edificio, a la vez que posibilitaran la entrada del mismo en invierno.

6. Evitar la infiltracién de aire exterior por rendijas o aberturas no intencionadas.

Medidas Activas

Por su parte, las medidas activas, son las que tienen incidencia sobre los sistemas de pro-
duccién de calor o de frio de los edificios. Por ello, en primer lugar, es relevante conocer los
elementos caracteristicos de dichos sistemas en cada edificio (como por ejemplo la potencia no-
minal, el rendimiento nominal, el grado de sobredimensionado del sistema y rendimiento medio

estacional del mismo).

Entre las medidas de este tipo se pueden destacar las siguientes:

1. Sustitucién de la caldera por un sistema de mayor rendimiento. Esto es, si se han detectado
problemas de rendimiento nominal, lo méas adecuado serd sustituir la caldera para aumentar

dicho rendimiento.

2. Sustitucién de los equipos auténomos de climatizacion si se encuentran problemas de bajo

rendimiento nominal en los mismos.

3. Aislamiento de las redes hidraulicas, para evitar pérdidas de calor en la red de agua caliente
o la calefaccion.

4. Fraccionamiento de la potencia, con el objetivo de aumentar el rendimiento medio esta-
cional, dependiendo de la demanda de calor o de frio existente.

5. Empleo del aire exterior, ya que proporciona refrigeracién gratuita, siempre que las con-
diciones sean las adecuadas.

6. Perfeccionamiento de las redes de transporte, sustituyendo las bombas de agua y reducien-
do los defectos de la red hidraulica.

7. Utilizacién de paneles solares, aprovechando asi la energia solar.

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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2.2.2. Auditorias Energéticas

La auditoria energética es una herramienta que ayuda a obtener un correcto conoci-
miento de los consumos de energia en una determinada instalacién. Asi, se podréan considerar
las posibilidades de ahorro energético, tanto desde el punto de vista econémico como técnico.
De este modo, se producen mejoras en la calidad de los servicios prestados, asi como mejoras de

caracter medioambiental y econémico.

Este tipo de auditorias sirven para evaluar el uso eficiente de la energia de un edificio,
buscando una clara reduccién de los costes energéticos. Para ello se necesita de la existencia de
un Programa de Ahorro de Energia y sobre todo, del analisis de diferentes variables vinculadas
a la energia.

2.3. Normativa en Espana y la Unién Europea

En el ambito de la edificaciéon en Espana, la normativa energética tiene como precedente
el Real Decreto 2429/79 de la Norma Basica de la Edificacion NBE-CT-79, sobre Condiciones
Térmicas en los edificios, actualmente derogada. En ella se definen las condiciones térmicas de
los edificios, mediante la creacién del coeficiente K¢ y estableciendo un nivel méaximo para dicho
coeficiente (en funcién de la zona climética) que no se debia superar.

La primera versiéon del Reglamento de Instalaciones Térmicas de los Edificios o RITE
(Real Decreto 1751/1998) fue derogada con la entrada en vigor del nuevo RITE (Real Decreto
1027/2007), en el que se establecen y se regulan las condiciones que deben cumplir las instala-
ciones térmicas (calefaccién, agua caliente sanitaria y climatizacién) en los edificios destinados
a atender las exigencias de bienestar térmico e higiene de las personas.

La Ley 38/1999, de Ordenacién de la Edificacién (LOE), establece unos requisitos bésicos
para la edificacién en Espaina. Crea las bases para la unificacién de criterios y normativas so-
bre la construccién, definiendo unos criterios minimos de seguridad, habitabilidad, bienestar y

proteccién del medio ambiente.

A raiz de su entrada en vigor se aprueba también el Cédigo Técnico de Edificacién (Real
Decreto 314/2006), formado por un conjunto de documentos normativos que aplican unos re-
quisitos a cumplir por los edificios, para la mejora de su calidad y para el cumplimiento de los
requisitos de seguridad y habitabilidad establecidos en la LOE .

El Cédigo consta de dos partes, incluyéndose en la primera las disposiciones generales y
las exigencias a cumplir por los edificios. La segunda parte esta formada por los Documentos
Bésicos (DB), cuya utilizacién asegura la consecucién de los objetivos y exigencias bésicas.
Son un total de 6 DB que recogen diferentes aspectos: seguridad estructural, seguridad en caso
de incendio, seguridad de utilizaciéon y accesibilidad, proteccién frente al ruido, salubridad y

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master
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ahorro de energia. Los que fundamentalmente interesan aqui son los ultimos. Por una parte, el
referente a la salubridad recoge el tema de la calidad de aire interior, que afirma que los edificios
deben disponer de medios para ventilar los recintos y eliminar asi cualquier tipo de sustancia
contaminante. Por otra parte, el documento referido al ahorro de energfa dispone de una serie
de medidas para conseguir el uso racional de la energia, reduciendo el consumo y mediante la
utilizacién de energias renovables. Se recogen una serie de pautas a seguir y se establecen valores
limites que no se deben sobrepasar, siempre buscando el bienestar térmico de los ocupantes y

teniendo en cuenta la zona climdtica en cuestion.

También cabe destacar el Real Decreto 235/2013, por el que se aprueba el procedimiento
bésico para la certificacion de la eficiencia energética de los edificios, por la que los compradores
o usuarios de un edificio podran disponer de un certificado de eficiencia energética que informe
sobre la situacion del edificio en ese ambito, y que debe contar con los requisitos minimos que
establece el Cédigo Técnico de la Edificacién.

En el &mbito de la Unién Europea cabe destacar como la Directiva 93/76/CEE (SAVE), que
obligaba a los Estados miembros de la Unién Europea a tomar medidas referentes al consumo
energético de los edificios de uso residencial y a limitar las emisiones de COs.

También destaca la Directiva 2002/91/CE de rendimiento energético de los edificios, por la
que se obliga a los Estados miembros a la puesta en marcha de unos requisitos minimos para
asegurar el rendimiento energético, tanto de edificios de nueva construccién como ya existentes,
la imposiciéon de un control periédico de los sistemas de climatizacién y calderas y la expedicion
de certificaciones energéticas para los edificios. La nueva RITE se aprueba motivada en parte

por esta norma.

La Directiva 2002/91/CE se deroga con la actual Directiva 2010/31/CE relativa a la eficien-
cia energética de los edificios. Esta tltima viene promovida en gran medida por el actual interés
en la reduccion del consumo energético como parte de los objetivos de la iniciativa “20-20-20”.
Con esta iniciativa se pretende, para 2020, reducir el 20 % del consumo de energia primaria de
la UE, el 20 % de las emisiones de gases efecto invernadero y elevar la aportacion de las energias
renovables al 20 % del consumo.

Asi, la Directiva 2010/31/CE persigue la eficiencia energética de los edificios, teniendo en
cuenta las condiciones climaticas exteriores y las particularidades ambientales interiores. Estable-
ce la obligacion de los estados miembros a adoptar medidas de calculo de la eficiencia energética
de los edificios (existentes como de nueva construccién) considerando las caracteristicas térmicas
de los edificios, los sistemas de calefaccién y aire acondicionado, las condiciones ambientales, la
iluminacién, etc.
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2.4. Calidad del Aire Interior

La Calidad del Aire Interior, o Indoor Air Quality (IAQ), es un aspecto crucial en
lo referente al ambiente interior de los edificios, ya que busca asegurar el bienestar y salud de los
usuarios de los mismos. La contaminacién presente en al aire interior puede ser desencadenante

de numerosos problemas de salud, de ahi la necesidad de controlar este aspecto.

Los contaminantes de los ambientes interiores pueden ser de diverso tipo, como se
senala en el Cuadro 2.1.

Procedencia Origen Contaminante

Combustién de calderas, trafico,

CO, NOx, SOc, COo,

Exterior actividad industrial cercana, .
polvo, bacterias, etc.

vertederos, etc.
NOx, CO, olores,

Generados por el propio Combustién, humedad, desagiies, ,
o . particulas, hongos,
edificio mogquetas, pinturas, etc. .
bacterias, entre otros.
Generados por los Tabaco, actividades de limpieza, .
. CO,, tabaco, bacterias,
ocupantes y sus control de plagas, ambientadores, i
. hongos, acéros, etc.
actividades etc.

Cuadro 2.1: Posibles contaminantes en diferentes localizaciones. Fuente: Consejeria de Sanidad
de la Comunidad de Madrid.

En este trabajo, de los contaminantes anteriores nos centraremos en el diéxido de car-
bono (CO3). En concentraciones muy elevadas (por encima de 30000 partes por millén, ppm),
el CO2 produce consecuencias muy graves para la salud, como asfixia por desplazamiento de
oxigeno. No obstante, en condiciones normales, tanto en ambientes exteriores como interiores no
se alcanzan esas cifras de concentracién tan elevadas (en el exterior se mueve aproximadamente
en un intervalo de 300-400 ppm y en el interior de 600-2000 ppm), ya que el mayor foco de
emisién de este componente son las personas. De ahi que en estos casos no se considere como
contaminante sino como un indicador de la calidad del aire. La presencia de C'Os es una senal

de la baja renovacién de aire en el interior.

Por lo tanto la calidad del aire interior depende del correcto funcionamiento y mantenimien-
to de los sistemas de climatizacion y ventilacién de los edificios, ademas de ayudar a conseguir
unas buenas condiciones térmicas (de temperatura y de humedad, de los que hablaremos en el

siguiente apartado), necesarias para alcanzar el confort térmico de los usuarios.

Para valorar la calidad del aire interior de los edificios hay que tener en cuenta ademas el

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



Capitulo 2. Consideraciones bdsicas 21

sistema de ventilacién del mismo (que puede ser natural, mecdnica y mixta), el sistema de ex-
traccién y purificacién del aire, como los filtros, el sistema de climatizacion y aire acondicionado,
el nimero de renovaciones de aire, los materiales de los suelos, paredes y techos del edificio asi

como las caracteristicas técnicas y de construccién del mismo.

2.5. Confort térmico

Como ya se ha puntualizado anteriormente, es importante considerar el concepto de confort
término o calidad total del ambiente, ya que es lo que se busca cuando se habla de calidad
ambiental, y se refiere principalmente a los elementos y condicionantes que tienen un efecto en
la calidad del ambiente higrotérmico, acustico, luminoso y del aire. Es decir, se podria decir que
existe confort térmico cuando las condiciones de temperatura, aire y humedad son adecuados
para realizar las actividades que desarrollan las personas.

No obstante, no solo influyen factores de tipo ambiental sino que también se deben tener en
cuenta otros factores de cardcter personal, como el tipo de actividad que se esté desarrollando,

la ropa, el tiempo de permanencia en el edificio y la constituciéon propia de la persona.

En lo referente al confort térmico y la calidad del aire interior es conveniente hacer alusion al
ya mencionado Reglamento de Instalaciones Térmicas de los Edificios (RITE), ya que regula las
exigencias técnicas que deben satisfacer los edificios en cuanto a bienestar, eficiencia energética
y bienestar, estableciendo unos valores limite a cumplir (se recogen sobre todo en la Parte II
de dicho reglamento). Ademads, también es importante la Norma UNE-EN ISO 7730:2006 (de
Ergonomia del ambiente térmico), que complementa las exigencias establecidas por el RITE. A
continuacién senalamos las mas ttiles para este trabajo.

Segun la norma ISO 7730 el bienestar térmico (o confort térmico) es aquella condiciones
en la que existe satisfaccién respecto del ambiente térmico. Para medir la insatisfaccion se han
desarrollado dos indices que hacen mas sencillo su estudio. Por una parte el Voto Medio
Estimado (PMYV), que muestra el valor medio de los votos emitidos por un grupo numeroso
de personas respecto una escala de sensacién térmica de siete niveles al ser sometidos a distintos
ambientes térmicos. La escala de sensacién térmica se puede ver en el Cuadro 1.2.

Para calcular el PMV se emplean las siguientes ecuaciones:

PMV =[0,303 - exp(—0,036 - M) + 0,028]-
{(M —W)—305-1073-[5733 — 6,99 - (M — W) — p,] — 0,42 - [(M — W) — 58,15]
—1,7-107° - M - (5867 — pa) — 0,0014 - M - (34 — t,)
—3,96-107% fu - [(ta +273)" — (£ +273)"] — fur - he - (ta — ta)}
(2.1)

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



22 Capitulo 2. Consideraciones bdsicas

+3 Muy caluroso

+2 Caluroso

+1 | Ligeramente caluroso
0 Neutro

-1 Ligeramente fresco
-2 Fresco

-3 Muy fresco

Cuadro 2.2: Escala de sensacion térmica. Fuente: UNE-EN ISO 7730:2006.

ta = 35,7—0,028 (M —W)—1,-{3,96-10%" foy-[(tq+273)" = (£, +273) Y]+ fu-he (ta—ta)} (2.2)

o 2,38 - |t —ta|®%5  para 2,38 |ty — tq|"% > 12,1 \/Uar (2.3)
) 121 o para 2,38 - [ty — 14| < 12,1 \/Uar ‘
= 141,29, para Iy < 0,078m? - K/W (2.4)
@) 1,054 0,645l para g > 0,078m? - K/W '

donde,

M es la tasa metabdlica (en vatios por metro cuadrado, W/m?);

W es la potencia mecénica efectiva (en W/m?);

I.; es el aislamiento de la ropa (en metros cuadrados kelvin por ratio, m? - K/W);
fo es el factor de superficie de la ropa;

tq es la temperatura del aire (grados Celsius °C) ;

t, es la temperatura radiante media (°C') ;

var es la velocidad relativa del aire (metros por segundo m/s) ;

Pa s la presion parcial del valor de agua (pascales Pa) ;

h. es el coeficiente de transmisién de calor por conveccién (vatios por metro cuadrado, W/ (m?-
K));

te es la temperatura de la superficie de la ropa (°C).
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Sin embargo, el PMV solamente predice el valor medio de los votos sobre la sensacién
térmica, siendo también muy util estimar el niimero de personas que no estan satisfechas con la
temperatura existente en el edificio, por lo que se desarrolla también el Porcentaje Estimado
de Insatisfechas (PPD). El PPD expresa el nimero estimado de ocupantes que sentirdn
incomodidad por el calor o el frio, por lo que las personas insatisfechas térmicamente son las

» o«

que votan en la escala del Cuadro 2.2 las opciones “muy caluroso”, “caluroso”, “fresco”, y “muy

fresco”, el resto se sentiran neutrales, ligeramente calurosos o ligeramente frescos.

Este indice se calcula como sigue:

PPD =100 — 95 - exp(—0,03353 - PMV* — 0,2179 - PMV?) (2.5)

El PPD no serd nunca 0, ya que siempre existe un cierto nimero de personas no satisfechas
con el ambiente, aunque si se pueden establecer ambientes aceptables para un nimero elevado
de personas.

Para calcular estos indices es necesario conocer algunos parametros esenciales, como las
tablas del nivel de actividad de las personas (que varia dependiendo de la vestimenta, la tem-
peratura operativa y la velocidad relativa del aire), el valor del metabolismo (medido en met!),
el valor del nivel de ropa (medido en clo?) y la humedad. La propia norma UNE ISO 7730
proporciona tablas con diferentes valores para estos parametros.

Asi se puede obtener PMV y PPD, y el ambiente térmico deseado se seleccionara entre
tres categorias distintas, A, B y C, segin la tabla que se muestra a continuacién extraida de la
norma UNE ISO 7730:

Estado térmico del cuerpo en su conjunto
Categoria | PPD (%) PMV
A <6 -0.2 <PMV <0.2
B <10 -0.5 <PMV <0.5
C <15 -0.7 <PMV <0.7

Cuadro 2.3: Categorias de ambiente térmico. Fuente: UNE-EN ISO 7730:2006.

Estas tres categorias se aplican a espacios en los que las personas estén expuestas a un
mismo ambiente térmico. El control individual del ambiente térmico, como por ejemplo de la
temperatura local del aire, de la temperatura radiante media o de la velocidad del aire, asi como
la adaptaciéon de la vestimenta, pueden ayudar a equilibrar las diferencias entre los individuos.

11 unidad metabdlica = 1 met = 58.2 W/m2 de superficie del cuerpo.
21 unidad de ropa = 1 clo = 0.155 m? - K/W. En la escala de clo una persona desnuda tendra un valor de 0
clo y en traje de calle de 1 clo.
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Las condiciones de disenio de la temperatura se fijard en base a esas categorias de ambien-
te térmico, de modo que, en base a la norma UNE ISO 7730, las condiciones de confort térmico

para la temperatura se encuentra en los siguientes intervalos:

Temperatura operativa
Tipo de espacio | Actividad | Categoria Verano Invierno
(W/m?) (Epoca de refrigeracién) | (Epoca de calefaccién)
Despacho, oficina, A 245+1 22+1
aula, cafeteria, 70 B 2454+1,5 2242
sala conferencias C 245+25 22+3
A 235+1 201
Aula preescolar 81 B 23,5+ 2 22425
C 23,5 +25 22435
A 23+1 19+1,5
Gran almacén 93 B 23+2 19+3
C 23 +3 19+4

Cuadro 2.4: Condiciones interiores de disefio para la temperatura. Fuente: UNE-EN ISO
7730:2006.

Los intervalos de temperatura senalados en dicha tabla son los que se utilizaran en este
trabajo como los limites de confort térmico de consigna que se quieren alcanzar, atendiendo al

tipo de edificio y su categoria ambiental.

Por su parte, la humedad (también aspecto relevante para el confort térmico) es una
indicacion de la cantidad de vapor de agua presente en el aire, y puede ser expresada como
humedad relativa o como humedad absoluta. Normalmente, un aumento del 10 % de la humedad
relativa supone una sensacién de calor equivalente a un aumento de 0.3 grados en la temperatura

operativa.

En condiciones altas de humedad se producen incomodidades debidas al bochorno o el frio,
mientras que en condiciones bajas de humedad, la sequedad del aire puede producir problemas
en la respiracion. Por ello es un aspecto a controlar para conseguir el confort térmico de los
usuarios. Se considerara un intervalo de (40 %,60 %) de humedad relativa como los limites de

consigna para el confort térmico.

En cuanto a los limites de confort para el COs se va a tener en cuenta el intervalo entre

0 y 900 ppm como maximo.
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Capitulo 3

Casos practicos. Descripcion

Para el presente trabajo se analizan tres bases de datos diferentes, que se detallaran a

continuacion.

El primer caso se corresponde con el andlisis de la eficiencia energética de diversos edificios
de titularidad piblica en el ayuntamiento de Mondonedo (Lugo). Mediante el estudio estadistico
descriptivo y la aplicacién de herramientas para el control estadistico de la calidad, se pretende
describir y evaluar el confort térmico y la capacidad que tienen las instalaciones de proporcio-

narlo.

En el segundo caso, el objetivo es aplicar una metodologia adecuada de control del confort
térmico y la eficiencia energética en viviendas y oficinas. Dada la relacién de dependencia de
variables como la temperatura (dependiente de las horas de actividad en una oficina) se propone
la aplicacién de gréaficos de control para datos dependientes. En un futuro, este tipo de gréaficos
serdan implementados en una aplicacién informatica para el control automatico de la eficiencia

energética en viviendas.

3.1. Aplicacién a datos reales

3.1.1. Evaluaciéon de la eficiencia energética en edificaciones de uso publico
en Mondonedo.

e Base de datos edificios Mondonedo en verano

Como ya se ha menciona, se van a utilizar los datos relativos a tres edificios administrativos
de Mondofiedo en época estival, como son el Ayuntamiento, la Casa de Cultura y la
Escuela de musica. Las observaciones se han tomado entonces en verano (los dias 21, 22 y 23
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de septiembre del afio 2011) cada hora en cada uno de estos edificios y se disponen de més de
40 observaciones en cada uno de ellos (en total hacen unas 478 observaciones).

Adems4s, se han tomado mediciones en varias dependencias de los edificios, asi, tendriamos

las habitaciones senaladas en el Cuadro 3.1 y las variables del Cuadro 3.2.

Dependencias verano

Ayuntamiento
- Pasillo

- Edificio de rehabilitaciéon

Casa de Cultura
- Gimnasio

- Despacho del director

Escuela de Musica
- Aula nimero 1
- Aula nuimero 2
- Aula ntimero 4

Recepcién

Cabina 1

Pasillo

Cuadro 3.1: Tabla con las dependencias analizadas en Mondofiedo (verano)

Como se observa, las variables tomadas hacen sobre todo referencia a aspectos relacionados

con la calidad del aire y el ambiente de los edificios.

Con esta base de datos se llevard a cabo un primer anélisis exploratorio, donde se intenta-
ran conocer las variables mas influyentes (realizando un andlisis de componentes principales) y
posteriormente se calcularan indices de capacidad para poder afirmar si el proceso es capaz o
no, atendiendo a los limites de especificacién dados.
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VARIABLES
Fecha (fecha)
Hora inicial (hora.inicial)
Hora final (hora.final)

Humedad relativa media (hum.rel.media)

COy inicial (co2.inicial)
COy final (co2.final)

CO3 medio (co2.medio)
Ocupacion del edificio(ocupacion)
Edificio (edificio)

Sala o habitacion del edificio (sala)

Cuadro 3.2: Tabla con las variables de la base de datos

En la Seccion 1.5 se senalan los limites de confort para la temperatura, la humedad
y para el CO, y estos no son sino los limites de especificaciéon que se quieren conseguir para
poder hablar de un ambiente térmico confortable.

En la Seccién 2.5 se han mencionado los limites para la humedad y el COs, situdndose la

primera en un intervalo (40 %, 60 %) y la segunda entre (0, 900) ppm.

Por otro lado, para conocer los limites de especificacién de la temperatura hay que hacer
uso de las ecuaciones (1.1), (1.2), (1.3), (1.4) y (1.5), obteniendo asi los indices PMV y el PPD
y, en consecuencia, conocer la categoria ambiental del edificio. Dependiendo de ésta, y siguiendo
el Cuadro 2.3 y el Cuadro 2.4, la temperatura se situara en unos limites u otros.

Para el Ayuntamiento (en verano) tenemos que PPD = 10,768 y PPM = 0,5243. Si se
observa el Cuadro 1.3 se tiene que este edificio en época estival tiene una categoria ambiental
C, por lo que los limites de consigna se sitian en (22°C,27°C) y el punto medio es de 24,5°C'.

El edifico correspondiente a la Casa de Cultura en verano, con unos indices PPD = 5,4652
y PPM = 0,0381, tiene una categoria ambiental A. De este modo, los limites de consigna inferior
y superior son (23,5°C, 25,5°C') y el punto medio por tanto 24,5°C.

e Base de datos edificios Mondonedo en invierno

Anidlogamente al caso anterior, se dispone de datos de estos tres edificios anteriormente
mencionados en invierno (en concreto los dias 13, 14,15 y 16 de diciembre de 2011), haciendo
un total de 758 observaciones). Sin embargo, en este caso, no se encuentran datos relativos a
la ocupacion de los edificios, de ahi que nos limitemos solamente al estudio de los indices de
capacidad. Por otro lado, las dependencias analizadas son practicamente las mismas que en
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verano (Cuadro 3.3).

Dependencias invierno

Ayuntamiento
- Pasillo

- Edificio de rehabilitacion

Casa de Cultura
- Gimnasio

- Despacho del director

Escuela de Musica
- Aula niimero 1

- Aula ntimero 4

Recepciéon

Cabina 1

Sala de ensayos

- Pasillo

Cuadro 3.3: Tabla con las dependencias analizadas en Mondonedo (invierno)

Es igualmente necesario senalar los limites de consigna que se utilizardn posteriormente
para calcular la capacidad del proceso. Para la humedad y el C'Oy se tienen los mismos limites
que en los edificios en verano.

En cuanto al Ayuntamiento en invierno, los indices PPD = 49,193 y PPM = —1,4683
hacen que se situé el edificio en una categoria ambiental C, teniendo unos limites de especificacion
de (19°C,25°C), con 19°C como punto medio.

Asimismo, tanto la Casa de Cultura como la Escuela de Musica, con unos indices de PPD =
55,8045y PPM = —1,5904y PPD = 72,279y PPM = —1,907 respectivamente, también tienen
una categoria ambiental C.
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3.1.2. Control de la eficiencia energética y confort térmico en viviendas y
oficinas: base de datos tomada en Fridama Instalaciones S.L.

Por 1ltimo también se van a analizar datos relativos a la empresa Fridama. Esta empresa,
con una delegacién en Panamd y otra en Espana (en concreto en A Coruna) estd dedicada
a la instalacion de sistemas de climatizacion, sistemas eléctricos y el control de la calidad y
de la eficiencia energética de sus instalaciones. Concretamemte llevan a cabo proyectos en el
sector terciario (como locales comerciales, hoteles, centros comerciales, oficinas, museos, centros

deportivos u hospitales).

En la actualidad la empresa esta intentando sacar al mercado un nuevo producto por el que
los usuarios puedan monitorizar tanto su consumo energético como otras variables relacionadas
con el confort (la temperatura, la humedad o el CO3). De ahi que consideren la necesidad de
controlar tanto el nivel de confort térmico como el gasto de energia que se produce.

Para el estudio se cuenta con una base de datos referente a 15 dias (del 11 al 25 del mes de
abril de 2014), donde se han tomado varias mediciones de diferentes variables (concretamente
316) y se han sacado los promedios cada 5 minutos, haciendo un total de 4320 observaciones. No
se utilizara la informacién que nos aportan todas las variables, sino que se escogeran solamente
algunas que sean de interés para el estudio, especificamente las relativas a la temperatura media,

el CO2 medio y el consumo energético.

El control de estas variables respondera a las preguntas de si la instalacion es o no eficiente,
ademads de si es 0 no confortable. La aplicacién de graficos de control permitira identificar los
limites naturales del servicio, ademas de las causas asignables correspondientes a los fallos en el
control del confort y de la energia.

Al disponer de datos del 11 al 25 de abril se tienen observaciones tanto en dias laborables

como en dias festivos, y se reparten de acuerdo al Cuadro 3.4.

Estas mediciones se han realizado en las propias instalaciones de Fridama en Coruna, for-
madas por seis zonas diferenciadas, que se senalan en el plano de la Figura 3.1.

A efectos practicos se utilizardn los datos referentes a la Oficina medio (denominada como
CL2 en la base de datos) y las variables relativas a la temperatura media (CL2_Temp_Ambiente)
y al nivel de CO2 (CL2_C02) presente en dicha oficina. También se analizara la variable que hace
referencia al consumo energético (AC1_pot_activa) con los valores que proporciona el analizador

principal de las oficinas.

En primer lugar se realizard un andlisis descriptivo desde una perspectiva del andlisis de
datos funcionales, pues es importante conocer si existen diferencias significativas en la calidad
del aire en funcién de si el dia es laborable o festivo. Si es asi se deben realizar los graficos de

control por separado para cada uno de los grupos.
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Dias laborables | Dias festivos
Viernes 11 Séabado 12
Lunes 14 Domingo 13
Martes 15 Jueves 17
Miércoles 16 Viernes 18
Lunes 21 Sabado 19
Martes 22 Domingo 20
Miércoles 23
Jueves 24
Viernes 25

Cuadro 3.4: Tabla con los dias en los que la empresa Fridama ha tomado mediciones, diferen-

ciando entre laborables y festivos.

Exterior I
Conferencias Reuniones

(CHCYC -
B T @3 @
Oficina G._ - (.. -
# e S (O
k"r s w 1
Oficina fondo Oficina medio Oficina entrada
(I CRG (OO HCEQ

Figura 3.1: Planos de las oficinas de Fridama en su local de Coruna.

La segunda parte del andlisis se centrard entonces en la aplicacién de gréaficos de control.
Se comprobard si existe autocorrelacién entre las observaciones, pues de ser asi serd necesario
ajustar un modelo de serie temporal a una parte de los datos (muestra de calibrado) y con los
residuos de dicho modelo se calcularan los limites de control para poder monitorizar el resto de
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la muestra.

Con los resultados de dichos gréaficos de control se podra comprobar si los procesos analiza-
dos estdn bajo control o si, por el contrario, se encuentran fuera de control y por tanto necesitan
corregirse para que se pueda hablar de calidad y eficiencia de las instalaciones.
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Capitulo 4

Meétodos estadisticos

Se introducira en esta Seccién los enfoques, técnicas y herramientas que se utilizan para el
analisis de los datos, asi como la notaciéon empleada.

4.1. Control Estadistico de Calidad

Como ya se ha mencionado en la Seccion 1.1, uno de los instrumentos fundamentales dentro
del control estadistico de procesos o SPC son los graficos de control, sobre todo los gréaficos
de la media o de rangos, que se explicardn a continuacién. Asimismo, hay situaciones en las que

es mas adecuado realizar graficos de control EWMA, por lo que también se ilustrara en detalle.

Por 1dltimo, también es importante describir los indices de capacidad, ya que se aplicaran

en el analisis de los datos de Mondotiedo.

4.1.1. Graficos de Control por variables

Si la caracteristica que se quiere controlar se puede representar por una variable aleatoria
continua X existen dos tipos de graficos muy habitualmente utilizados, propuestos por Shewhart,
por un lado los graficos para monitorizar el promedio y controlar asi la posicién (los gréficos de
media T o de la mediana) y, por otro lado, los graficos que controlan la dispersién y variacién

(gréfico de desviaciones, s o grafico de rango, R).

Primero conviene senalar que los graficos de control se construyen en dos fases. En la Fase
I se utiliza un nimero m de muestras (normalmente m = 20 o 25) cada una de un determinado
tamano, n, para establecer los limites de control y determinar de este modo si el proceso se
encuentra bajo control en el momento en el que se recogen los datos. Los puntos que en esta
fase no estén dentro de dichos limites deben ser examinados cuidadosamente y, si se encuentran

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



34 Capitulo 4. Métodos estadisticos

causas asignables, eliminados del proceso. Una vez se eliminen deben ser recalculados los limites
de control. Cuando el proceso sea estable, es decir, que no se encuentren causas de variacién
mas alld de las aleatorias, se puede iniciar la siguiente fase.

Asi, en la Fase II, se utilizan el grafico de control para monitorizar y supervisar el proceso,
comparando las muestras tomadas posteriormente con los limites de control ya calculados.

Por otra parte, la mecénica de los graficos de control puede ser vista como un contraste de
hipétesis, donde se contraste la hip6tesis nula (Hyp), que es la asumida como correcta. Se puede
relacionar con la perspectiva del control de calidad definiendo la hipétesis nula como aquella
que supone que el proceso estd bajo control en las muestras seleccionadas. Si se rechazase esta
hipétesis se aceptaria la alternativa, Hi, indicando asi que el proceso esta fuera de control.

Podria darse el llamado error de tipo I («) si se rechaza Hj cuando ésta es cierta (es decir
si se acepta que el proceso estd bajo control cuando no es asi), asi como el error de tipo II (53),
que ocurre al aceptar la hipdtesis nula cuando es falsa.

Por ello, para comprobar la potencia del test se puede hacer uso de la curva caracteristica
de operacién (OC por sus siglas en inglés), en la que se representa el error de tipo II en funcién
de la magnitud del cambio que se quiere estudiar.

Para seleccionar el tamano muestral adecuado se pueden utilizar estas curvas OC, ya que
ofrecen la posibilidad de estimar el tamano de muestra necesario para detectar cambios en
el error 3. De este modo, se puede obtener el recorrido medio de racha, mas cominmente
denominado ARL (Average Run Length), que es el promedio de puntos (muestras) que se
deben representar en el grafico de control hasta que el primer punto indica un fuera de control.
Se puede calcular como sigue:

1
ARL = ~ 4.1
) (4.1)

donde p es la probabilidad de que cualquier punto exceda los limites de control.

Como ya se ha senalado Hy supone que el proceso estd bajo control, y la probabilidad de
rechazar dicha hipdtesis cuando el proceso si estd bajo control estd asociada a «, por lo que
el nimero de conformes hasta el primer fuera de control cuando el proceso estda bajo control

(dentro de la Hy) se denomina ARLy, y viene dado por:

1
ARLy = ~ (4.2)
[0

Cuando se utilizan los limites de control 3 sigma la probabilidad de que un punto normal-
mente distribuido caiga fuera de los limites cuando el proceso estd bajo control es de o = 0,0027,

por lo que el ARLg sera: ARLy = ﬁ = 370,3704. Esto quiere decir que en promedio se ob-
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tendrd una falsa alarma (senal de fuera de control) cada 370 muestras, cuando en realidad el
proceso esta bajo control.

Del mismo modo, H; supone aceptar la asuncion de que el proceso estd bajo control cuando
no lo esta, por lo que se encuentra asociado a (. Por tanto el nimero promedio de puntos
representados hasta que el grafico detecta un cambio (un fuera de control) se denomina ARL;
y se define como:

1

ARL = ——
1-p

(4.3)

Interesa que « sea pequeno para que las falsas alarmas sean menos frecuentes (ya que asi el
ARLO serd mayor) y que el ARL; sea el menor posible para detectar antes un fuera de control

(por lo que interesa un /3 pequeno).

Para detectar procesos fuera de control se pueden utilizar las reglas de la Western Electric
(Western Electric Handbook, 1956) que sefialan que un el proceso esta fuera de control si:

1. Un punto cae fuera de los limites de control 3 sigma.
2. Dos de tres puntos consecutivos caen més alld de los limites 2 sigma.
3. Cuatro de cinco puntos caen a una distancia de 1 sigma o mas alla de la linea central.

4. Ocho puntos consecutivos se encuentran en un mismo lado de la linea central.

No se deben utilizar todas las reglas anteriores a la vez ya que podria aumentar la proba-
bilidad de falsas alarmas, rechazéndose incorrectamente que el proceso estd bajo control (Box,
Luceno y Paniagua-Quinones, 2009).

A continuacién, supongamos que la caracteristica de calidad que queremos estudiar se
distribuye normalmente, con media u y desviacion tipica o. Habitualmente éstas no se conocen,
por lo que deben ser estimadas de las muestras preliminares tomadas cuando el proceso se

considera bajo control, es decir, de las m muestras de tamano n(normalmente n =5 o 6).
De este modo, el estimador de la media del proceso, p, se denotard por T y se calcula como

sigue:

T1+ T2+ ...+ T,
m

T =

(4.4)

donde 71 + T9 + ... + T, €s la media de cada muestra.

Este estimador T serd la linea central del grafico de control.
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Por su parte, para estimar o se utilizardn las estimaciones provenientes de calcular la va-
rianza o recorrido (rango) de cada submuestra por separado para posteriormente utilizar su

media.

e Griéficos de control (7, R)

El rango o recorrido es la diferencia entre la mayor y menor de las observaciones de una
muestra. Sea x1, Zo, ..., T, una muestra de n observaciones que sigue una distribucién normal

con media p y varianza o2. El rango seré:

R = max(z;) — min(x;) (4.5)

Bajo la hipétesis de normalidad se puede calcular la distribucién del rango muestral. La
media es doo, siendo ds una constante que depende del n, tamano de muestra, y que esta
tabulada.

Un estimador insesgado de o es:

5= (4.6)

Sea entonces Ry, Rs, ..., R, los rangos de las muestras m. Definimos el rango medio como:

m
Pudiendo utilizar asi como estimador insesgado de o:
R
o= 4.8
7= (4.3

A través de esa estimacion se pueden construir los gréficos de control para la media y
construir los limites de control de dichos graficos (T, R) como sigue (utilizando asimismo Z como

estimador de p):

_ . 2R

Si se define Ay = ﬁ tendremos los limites de control:
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LCL =% — A3R limite inferior
CL =T linea central (4.10)
UCL =7+ AR limite superior

donde los valores de la constante A, estan tabulados para distintos valores de n.

e Griéficos de control (7, s)

Estos gréaficos en vez de utilizar el rango para la estimaciéon de la desviacién tipica del

proceso se utiliza directamente la desviacion tipica de cada submuestra.

En primer lugar, en este caso, se debe calcular la media y la desviacién tipica para cada

muestra, esto es, T; y s; respectivamente, donde i = (1,2, ...,m).

Posteriormente se debe calcular tanto la media global (con la ecuacién 4.4) como la desvia-

cién tipica global.

La desviacion tipica muestral, s, no es un estimador insesgado (aunque si asintéticamente
insesgado) de la desviacién tipica tedrica o, ya que E(s) = c4s, donde ¢4 es una constante que
depende del valor de n y esta tabulada.

De este modo, é es un estimador insesgado de o y asi se puede estimar la desviacién tipica

CO1mo:

~ 5
o= —

(4.11)
C4

donde 5 es el promedio de las m desviaciones estdndar (siendo s; la desviacién tipica de la
1 m

i-ésima muestra): 5 = -3 " s;

Se pueden definir los parametros del grafico de desviaciones tipicas s como:

LCL = B3s
CL=3s (4.12)
UCL = B4s

donde B3 y B, estan tabuladas y se refieren a B3 =1 — %\/1 —ciyBi=1+ %\/1 — i

Por su parte, los pardmetros del grafico para la media seran:
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LCL =% — Ass
CL=7% (4.13)
UCL=7+ Ass
siendo Az = 04:\)’/5.

e Graficos de medidas individuales

Ademi4s de los graficos anteriormente mencionados, donde tenemos m muestras de tamano
n cada una, también son utilizados los graficos de medidas individuales, en los que cada muestra

estd formada tinicamente por una sola observaciéon (es decir, n = 1).

En este trabajo se aplicaran fundamentalmente estos graficos (junto con los EWMA), ya
que se trabajard con datos tomados cada cierto tiempo, formando una tnica observacion por

muestra.

Existen principalmente dos métodos para estimar la desviacién tipica, los rangos moviles y

la desviacién tipica muestral.

El rango mévil es la diferencia entre observaciones consecutivas y se define como sigue:

MR; = |z — x|, i=2,3,..,m. (4.14)

Con esto se puede obtener el estimador de la desviacién tipica como:

S vy (4.15)
do

donde MR es el promedio del rango mévil, definido por MR = 3", % i", y ds es una cons-

tante tabulada para el grafico de control y donde n = 2, siendo entonces en este caso do = 1,128.

Los limites superior e inferior para el grafico de control con medidas individuales y la linea

central quedardn definidos como:

ror =z - 32
do
CL=7T (4.16)
MR
2
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donde T es la media de las observaciones.

La desviacién tipica también puede ser estimada, como ya se ha dicho, a través de la

desviacion tipica muestral:

6= (4.18)

En otro orden de cosas, también conviene senialar que en casos en los que la normalidad
no esté garantizada es recomendable utilizar los graficos EWMA y no los gréficos para medidas
individuales, ya que en este caso el ARLg se ve afectado cuando los datos no cumplen esta
hip6tesis (Montgomery, 2009).

4.1.2. Gréaficos de control EWMA

El grafico de control de medias méviles ponderadas exponencialmente o griafico EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average) fue propuesto por primera vez por Roberts en 1959
y es muy utilizado en el caso de observaciones individuales. Estos datos individuales pueden ser

medias, proporciones, lecturas individuales, cocientes u otras medidas similares.

Una de las mayores desventajas de los graficos de control de Shewhart que se vienen des-
cribiendo hasta ahora es el gran peso que se le da a la 1iltima muestra, ignorando la informacion

disponible en todas las anteriores observaciones, por eso se dice que no tiene memoria.

Por su parte, el grafico EWMA es un grafico con memoria, ya que utiliza la informaciéon
de las medias de las observaciones pasadas, dando mas peso a las medias méas cercanas. De este
modo, si lo que interesa detectar son cambios pequenos en la caracteristica de calidad estudiada
puede ser méas recomendable utilizar este tipo de graficos, ya que son mas sensibles a los mismos

al acumular informacion de muchos periodos, de modo que el cambio podra apreciarse.

Ademsds se pueden estudiar desde el andlisis de las series temporales, ya que en muchas
ocasiones las observaciones estan tomadas en distintos periodos de tiempo, formando asi una

serie temporal.

La media mévil ponderada exponencialmente en el tiempo actual ¢ se construye como sigue:

Zy = Axr1 + (1 — )\)Zt,1 (419)
Donde:
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Z; es la media mévil ponderada exponencialmente en el tiempo actual ¢;

Z;_1 es la media mévil ponderada exponencialmente en el tiempo inmediatamente anterior
t-1;

r+ es la observacion actual en el tiempo ¢;
A es el factor de ponderacién para la observacion actual, situdndose en el intervalo 0 < A < 1;

Zo = o, el valor inicial que se necesita cuando t = 1 es la media del proceso.

Escogiendo un valor u otro para A el procedimiento EWMA serd mas o menos sensible a
los pequenios cambios, ya que es el factor que proporciona los pesos que se le daran a los datos
histéricos. Viendo la ecuacién 4.19 se puede ver facilmente que si se selecciona un valor de A
alto, en torno al 1, se estard dando poco a las observaciones precedentes, construyendo un gréafico
similar a los de Shewhart. Por su parte, si se selecciona un A cercano a 0 al contrario, los datos
anteriores tendran mas peso. Se recomienda utilizar valores de A en torno a 0,05 < A < 0,25,
siendo comun utilizar 0,20 (Hunter, 1986; Montgomery, 2009).

Los limites de control y la linea central para los graficos EWMA son:

[1—(1 -1

A
LC’L—M()-FLU\/@_)\)

CL = po (4.20)

UC'L:MO—LU\/@i)\) 1—(1—X\)2]

En las ecuaciones anteriores L es la anchura de los limites de control y normalmente se
utilizan los limites 3 sigma por lo que L = 3. En este trabajo se va a utilizar un valor para A de
0.2 y L = 3, pues dichas combinaciones se hacen con el objetivo de obtener unos ARLg (ntimero
de conformes hasta el primer fuera de control dentro de Hy) altos y unos ARL; (ntimero de

conformes hasta el primer fuera de control dandose un sesgo de o con respecto a Hy) bajos.

Ya que en la mayoria de los casos la media y la desviacién tipica se desconocen, se estima
su valor de la muestra de calibrado en la Fase I y se denotan por i y &, obteniendo asf los limites
de control necesarios para la Fase II de monitorizado.

e No normalidad: robustez de los graficos EWMA

Como ya se ha senalado al hablar de los graficos de medidas individuales, cuando se utilizan
observaciones individuales y la normalidad de los datos no estd garantizada es mejor utilizar los
graficos EWMA ya que funciona mejor en estas ocasiones.
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Esto es asi porque en ausencia de normalidad el ARLg se reduce en gran medida, haciendo
aumentar el nimero de falsas alarmas en el caso de los graficos Shewhart. El uso de los graficos
EWMA vy la eleccién de los parametros A y L funciona bien en los casos en los que la normalidad
no se satisface (Montgomery, 2009).

e Autocorrelacion de los datos

Una de las suposiciones basicas a la hora de aplicar los graficos de control es que las ob-
servaciones sean normales e independientemente distribuidas, asunciones que son habitualmente
violadas. Ya se ha senalado que si no se cumple normalidad los graficos de Shewhart son menos
recomendables que los graficos EWMA u otros.

Ademsds, en las situaciones en las que se cuenta con una serie de datos individuales es
recurrente la presencia de dependencia serial en los mismos, sobre todo en la mayor parte de las
aplicaciones industriales actuales o al tomar los datos a lo largo del tiempo.

La presencia de autocorrelacién no debe ser ignorada pues tiene efectos importantes en los
graficos de control. Uno de los mas relevantes es que los limites de control seran mas estrechos,
afectando al calculo del ARL y produciendo un mayor nimero de falsas alarmas.

Ante la presencia de dependencia existen diversos enfoques para construir graficos de con-
trol:

= El primer de los enfoques es el més bésico, y consiste en tomar muestras de manera menos

frecuente. El gran inconveniente es la gran pérdida de informacién que supone.

s El segundo enfoque consiste en la utilizacion de las series temporales, ajustando un
modelo adecuado a los datos de manera que se elimine la autocorrelacién y poder utilizar
los gréficos de control sobre los residuos del modelo.

s Un dltimo enfoque es el de la utilizacién de un modelo Free Approach, donde se agrupan
las observaciones en muestras de tamano b y se dan los mismos pesos para cada punto de

las muestras.

En el presente trabajo se utilizard el segundo enfoque, ajustando series de tiempo de modo
que se puedan utilizar los residuos para la utilizacion de los graficos de control tanto en la Fase
I como en la II. En la Seccién 4.2 se explicara con detalle los métodos utilizados para el andlisis
de series temporales.
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4.1.3. Indices de capacidad

Se emplean asimismo los llamados indices de capacidad del proceso. La capacidad
de proceso se interpreta como la aptitud de ese proceso de cumplir las especificacion técnicas
deseadas (normalmente marcadas por los clientes o la propia empresa) y se refiere por tanto a
la uniformidad del proceso (medida por la variabilidad). La variabilidad puede ser inherente a
una determinada observacién (variabilidad “instantédnea”) o puede darse por la diferencia entre
las observaciones a lo largo del tiempo.

Los indices permiten medir si el proceso es o no capaz, de modo que se relaciona la
variabilidad con las especificaciones dadas. Una gran parte de la literatura en este ambito se
centra en el andlisis de la capacidad del proceso asumiendo normalidad en la distribucién de la
variable, y los indices méas estudiados en ese caso son los indices Ci,, Cpi, Cpm ¥ Cpmi, que ana-
lizaremos a continuacién. Estos limites dependeran ademas del limite inferior de especificacion

(LSL) y el limite superior de especificacién (USL).

Se deben diferenciar los limites de control de los limites de especificacién (Montgomery,
2009), ya que no hay una relacién entre ambos. Mientras que los limites de control son dados
por la variabilidad inherente del proceso, los de especificacién se proporcionan externamente

(por los clientes, la empresa, normas existentes...).

El intervalo de los limites de control viene dado por [T' — 30,T + 30|, donde T es el valor
nominal o Target que suele ser el punto medio de los limites de especificacion. Esto es asi ya que
cuando un proceso estd bajo control el 99.73 % de las unidades se encuentran en un intervalo de
amplitud 60 centrado en dicho valor nominal.

El indice €} es un indice de primera generaciéon que se define como:
_USL—-LSL d

—_—_— = — 4.21
Cr 60 30 ( )

donde d = W y o es la desviacién estandar del proceso.

En la practica o es casi siempre desconocida, por lo que se sustituye por su estimador, o:
~ USL - LSL d
C = -

— 4.22
P 65 36 (4.22)

Este indice mide la capacidad potencial del proceso, comparando la variabilidad natural

con el intervalo de especificacion.

Sin embargo, Cp no tiene en cuenta la localizacién de la media del proceso en relacién a
las especificaciones, algo que si se considera con el indice Cpy, que se construye a partir de los
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indices de capacidad inferior (Cpy,) y superior (Cpy):

w—LSL
=T - 4.2
Crr 3 (4.23)
USL —p
= — 4.24
Cpu 3 (4.24)
o _d—|p—m]|
Cpr, = min{Cpy,Cpr} = 35 (4.25)
USL-&-LSL‘

donde u es la media del proceso, y m el centro de especificacion, dado por m = >

Ya que en la mayor parte de los casos no se conocen ¢ ni u, se deben estimar, teniendo

entonces:

~ fi—LSL
£ - 4.2
CprrL = (4.26)

~ L—10
& :US m

4.2
e (4.2

d—i—ml

épk = min{apU, 6PL} = 35

(4.28)

En relacién a lo senalado anteriormente sobre la diferencia entre los limites de especificacién
y los de control, cabe senalar que el proceso se comienza a considerar capaz cuando 6’pk > 1, ya
que eso significard que el proceso no usa el 100 % del intervalo de tolerancia, por lo que habra
pocos no conformes. Sin embargo, si épk < 1 el caso serd el contrario, el proceso va mas alla de
la banda de tolerancia, lo que supone la existencia de un elevado niimero de no conformes. Por
su parte, si épk = 1 el proceso tiene una extension casi igual a la banda de tolerancia. En este
caso el proceso serd capaz, pero debe ser controlado ya que posibles desviaciones podran hacer
aumentar el nimero de no conformes.

Esto también se puede aplicar al indice de ép, pero teniendo presente que este no tiene en
cuenta la posicion de la media del proceso, por lo que incluso siendo ép > 1 podria darse que el

proceso no fuese capaz.

No obstante, algunos autores (Montgomery, 2009) comienzan a considerar que el proceso
es capaz a partir de 1.33, ya que eso supondrd menos de 96 no conformes por millén. Si se
considera que es capaz desde 1 habrd menos de 2700 no conformes por millén (0.27 %), por lo
que la diferencia es elevada.
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Ademids, desde la metodologia Six Sigma estos indices deberian ser como minimo de 2 para
considerarse un proceso como capaz. Se resumen los valores minimos y los errores por millén

que equivalen a cada valor en la siguiente tabla:

Requisitos Errores por Requisitos Errores por
minimos millén minimos millén
especificaciones especificaciones especificaciones especificaciones
bilaterales bilaterales unilaterales unilaterales
Procesos existentes 1.33 < 96 1.25 < 159
Procesos nuevos 1.50 7 1.45 <14
Procesos existentes
(seguridad, resistencia, 1.50 7 1.45 <14
pardmetros criticos)
Procesos nuevos
(seguridad, resistencia, 1.67 <2 1.60 1
parametros criticos)
Proceso Six Sigma 2 0.0018 2 0.0009

Cuadro 4.1: Valores minimos recomendados para los indices de capacidad y y sus correspon-
dientes errores por millén, bajo la hipdtesis de proceso centrado y distribucién normal de la

caracteristica de calidad medida.

Asimismo cuanto més similares Cp, y C, més centrado estard el proceso en torno a la

media.

Por su parte, también se suelen utilizar los indices de segunda generacién como el C,,, que

considera lo descentrada que estd la media con respecto al Target (7) o valor nominal.

USL - LSL
Com = ——— . (4.29)
602+ (n—"T)

~ USL - LSL
Com = — 22 (4.30)
6y/02+ (u—"T)

Lo que se intenta con este indice es reducir la variabilidad en torno al valor nominal o

Target.

Ademés, también se propusieron los llamados indices de tercera generacion como el Cp,p
Pearn, Kotz y Johnson, 1992), con el motivo de aumentar la sensibilidad de los desplazamientos
y

de la media del proceso con respecto al Target.

d—lu—
Clomp = =) (4.31)
3vor+ (n—1T)?
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~ d— |1 —
Cpmk = 7= ’“Am| (4.32)
302+ (n—1T)?
donde d es la mitad de la amplitud del intervalo de especificacién (d = W) y m el

punto medio de dicho intervalo (m = %)

Por tltimo, senalar la propuesta de Viannman (1995) que generaliza a una sola expresion

todos los indices anteriores, que depende solamente de los pardmetros no negativos (u y v):

d—ulp —m|
Cp(u, v) = 4.33

Pl =3 +o(p—T)2 (4.33)
o, v) = —1— ulfi — ml (4.34)

3./52 + o(fi — 1)

Cambiando los valores de u y v se obtienen los indices anteriormente mencionados:

Cp(0,0) =Cp;  Cp(1,0) = Cpr; Cp(0,1) =Cpre y  Cp(1,1) = Cpmp-

No obstante, ya se ha sefialado que estos indices se pueden aplicar bajo la suposicién
de normalidad, que en muchos casos es violada, y la utilizacién de los mismos llevaria a una

consideracion de no conformes no correcta.

Pearn y Chen (1997a) propusieron una generalizacién de los indices anteriores para el caso
de no normalidad en los datos, el indice Cnp(u,v), que se expresa como sigue:

d—u|M —m)|
3\/<M)2 +o(M —T)2

Cnp(u,v) = (4.35)

USL+LSL d = USL—LSL
2 » T 2

siendo M la mediana de la distribucion, m = y F, el correspondiente

percentil de la distribucién.

Tal como afirman Pearn y Chen (1997a), la sustitucién de la media del proceso por la me-
diana y la desviacién tipica de dicho proceso por w se realiza para imitar la propiedad
de la distribucién normal para la cual la probabilidad de cola fuera de los limites £30 es 0,27 %,
de este modo se asegura que si Cnp(u,v) = 1 serd pequena la probabilidad de que el proceso

esté fuera de los limites de especificacion.

Se obtienen los estimadores de los percentiles de la distribucién empirica sacada de la
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muestra y:

d— u|]\//.7— m|
3\/(w)2 +o(M —T)?

aNp(u, v) = (4.36)
Fijando los valores de u y v tendremos el resto de indices:

CNP(O7O) = CNp§ CNp(lv 0) = CNpk:; CNp<07 1) = CNpm y ONp(L 1) = CNpmk'

En los datos analizados en este trabajo, referentes a los edificios de Mondonedo, se van a
aplicar tanto los indices que asumen normalidad como estos tltimos indices robustos.

4.2. Series de Tiempo

Como se ha senalado anteriormente, se hard uso de las series temporales para tratar la
autocorrelacion de lo datos y poder construir graficos de control adecuados a estas situaciones.

e Terminologia para el analisis de series temporales

Una serie temporal se define como un conjunto de observaciones tomadas secuencialmente en
el transcurso del tiempo. Se tendran aqui en cuenta series discretas, formadas por observaciones
tomadas en intervalos de igual longitud. Una serie de tiempo (z1, x9, ..., ) puede ser vista como
una realizacién parcial de un proceso estocastico subyacente (coleccién de variables aleatorias
X¢, con t € T definidas sobre un mismo espacio de probabilidad), que se supone generador de
dicha serie.

Si un proceso (estocéstico) se dice que es estacionario si:

= Tiene una media constante, no cambia al paso del tiempo: p; = u, Vt.
» La varianza también es constante: o7 = o2, Vt.

» La autocovarianza (denotada por 7) entre dos observaciones tomadas en distinto tiempo
(t y t+ k) depende solamente de la distancia existente entre ellas (k) y no del tiempo en
si. Es decir: y(t,t + k) = v, Vt, k.

De este modo las caracteristicas del proceso (media, varianza, aucotovarianza) son estables
a lo largo del tiempo. Si estas condiciones no se cumplen se dice que la serie es no estacionaria.
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La funcién de autocorrelacién simple (ACF por sus siglas en inglés) se denota como
pr v es la funcién de autocorrelacién entre variables separadas k instantes y viene a determinar
el grado de correlacién de un valor del proceso con otro a un retardo de k. Se define como:

pp = & (4.37)
o

Asimismo, se denotard como «y, a la funcién de autocorrelacion parcial o PACF, que

mide la correlacién entre los instantes x; y x4k sin tener en cuenta los instantes intermedios.

Como solamente se dispone de la realizacién x1, z9, ..., x7 del proceso, los estadisticos deben

ser estimados. Asi, la media muestral:

1 T
F=—> x (4.38)
t=1

S|

La estimacién de 4 viene dada por:

T—x
~ 1 _ _
= ;(th —T)(Tt4k — T) (4.39)
Por tdltimo, la ACF muestral sera:
o= 2 (4.40)
70

Una de las clases més importantes de proceso estocastico es el conocido como ruido blanco

(at), que es un proceso estacionario con media 0 y varianza constante o2. Se caracteriza por:

u /’LZO
2 02 =02
o2 sik=0
I"}/k: . .
0 sik#0
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Se singulariza entonces por no tener tendencia y por la ausencia de correlacién entre las
observaciones. Ademas, si tiene una distribucién normal, las observaciones se consideran inde-

pendientes e igualmente distribuidas (i.i.d.).

Hasta ahora se ha estado hablando de procesos estacionarios, estables en su media, varianza
y autocovarianza. Sin embargo, habitualmente las series no lo son, y suelen presentar tanto
tendencia como patrones ciclicos o repetitivos. Cuando ocurre esto, es necesario diferenciar la
serie para convertirla en estacionaria (cuando asi sea la diferencia se dird que es de orden d).
Por ejemplo la diferencia de orden 1 vendra dada por x; — z_1.

Uno de los procesos no estacionarios mas comunes es el llamado paseo aleatorio. Si co-

mienza en t = 0 y xg = 0, el paseo aleatorio viene definido por:

t
Ty =c+ Z a; (4.41)
j=1

donde a; es ruido blanco.

Este proceso no es estacionario porque no es estable en varianza ni en las autocovarianzas.

En la media solamente lo es en el caso en el que ¢ = 0.

e Modelos de series temporales

A continuacién se explican los modelos méas usuales para modelizar series de tiempo, encua-
drados dentro de la metodologia Box-Jenkins. En 1970 Box y Jenkins popularizaron los modelos
ARMA proporcionando directrices para hacer las series estacionarias y sugiriendo el uso de la
ACF y PACF para determinar los coeficientes del modelo, extendiendo el uso de los modelos
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average).

Un proceso x; se dice que es un proceso autorregresivo de orden 1, denominado como
AR(1), si puede ser generado por:

Tt =cCc+ P1x4e—1 + ay (4.42)

donde ¢ y ¢1 son constantes y ¢1 € (—1,1). Por su parte a; son las innovaciones o ruido blanco.

Asi, el proceso AR(1) expresa el valor de la observacién actual como una funcién lineal de

un valor pasado més un término de error aleatorio.

De manera general, un proceso AR(p) se expresa como sigue:

Ty =C+ Q1041+ P22+ . + OpTy—p + 4 (4.43)
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donde ¢y ¢1...¢4 son constantes.

Por otro lado, se conoce como proceso de media mévil de orden 1 o MA (1) el proceso

que admite la siguiente representacion:

Ty =c+ap + 01a-1 (4.44)

donde ¢ y 01 son constantes a determinar. En este caso, el valor actual de la serie se expresa
como una funcién lineal de un valor pasado de un proceso de ruido blanco (a;—1) mas un término

de error aleatorio. Influye por tanto la variacién que existe en un instante anterior.

Un proceso de media mévil de orden ¢ o MIA(q) se expresa como:

Ty =c+a;+ a1 + O2ai—2 + ... + 0qa4—q (4.45)

donde de nuevo c y 04, ...,0, son constantes a determinar.

Otra clase muy util de modelos de series temporales son los Modelos Autoregresivos de Me-
dia M6vil o modelos ARMA (p,q) (Autoregressive Moving Average models), formados
por la combinacién de los procesos AR(p) y MA(q). Un proceso ARMA(p,q) se expresa de la

siguiente forma:

Tt =c+ p1x4—1 + Ppoxi—2 + ... + (f)pl’t_p + a; + 01ai_1 + O2ai_0 + ... + Qqat_q (4.46)

donde c, phiy, ..., ¢, y 01, ..., 6, son constantes y a; las innovaciones.

De manera més sencilla, si se emplea B como el operador retardo que viene definido por
Bx; = x;_1 y si se define el operador autorregresivo de orden p y el operador de media mévil
de orden q como ¢(B) = (1 — ¢1 — ¢p2B? — ... — ¢,BP) y (B) = (1 — 0,B — 0,B% — ... — §,B9)
respectivamente, un proceso ARMA(p,q) se define como:

d(B)xy =c+0(B)ay (4.47)

Ademsés, la constante ¢ guarda relacién con la media de la serie (u), ya que ¢ = u(1—phiy —
...—¢p)). Asi, cuando la serie solamente posee pardmetros de media mévil, la constante coincidird

con la media de dicha serie, no ocurriendo lo mismo cuando posee pardmetros autorregresivos.

Para determinar el orden de (p,q) es necesario fijarse en el PACF y ACF muestrales (ay y

Pk respectivamente).
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Es preciso también senalar que todos estos modelos son estacionarios (para més informacién
ver Box, Jenkins y Reinsel, 1994). Cuando no se cumple, y la media no es constante, la varianza
no es estable o existe autocorrelacién entre las observaciones se debe diferenciar la serie para
poder convertirla en estacionaria, ya que no se puede trabar con series que presenten tendencia o
estacionalidad (patrones repetitivos). De ahi surgieron los Modelos Autorregresivos Integrados de
Media Mévil, mas cominmente conocidos como modelos ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average).

El primer paso cuando se dispone analizar una serie de tiempo es conocer si ésta es esta-

cionaria. El incumplimiento de esta hipdtesis puede ser en media o en varianza.

Si la serie no es estacionaria en varianza los datos son heteroceddsticos (varianzas no cons-
tantes) y se puede solucionar a través de una transformacién Box-Cox de los datos, siendo comiin
aplicar logaritmos.

Por su parte, si la serie no es estacionaria en media y se identifica la existencia de tendencia,
ésta se debe diferenciar (en la parte regular), realizando cuantas diferencias sean necesarias
(normalmente basta con hacer una diferencia d = 1).

Para comprobar la existencia de tendencia basta con ver el grafico secuencial de la serie asi
como el ACF. Si el ACF muestral se observan correlaciones muy elevadas (cercanas a 1 para los

primeros retardos) y éstas decrecen muy lentamente serd senial de tendencia.

Una vez se realicen, si son necesarias, estas transformaciones, la serie ya serd estacionaria

y por tanto se podrd modelizar a través de un ARMA.

Un proceso ARIMA (p,d,q) se expresa como:

#(B)(1 — B)azy = c+ 0(B)ay (4.48)

En el caso de los modelos ARIMA la interpretacién de la constante ¢ varia un poco con
respecto a los procesos ARMA, puesto que aunque ¢ = p(1 — phi; — ... — ¢), esa p no es la
media de la serie, sino la media del proceso diferenciado.

Una vez se identifique el modelo tentativo que se vaya a ajustar a la serie es necesario
estimar los parametros del modelo. En este caso los parametros O'Z, ¢, phit, ..., ¢p y 01,...,0,4 se
van a estimar por maxima verosimilitud. De este modo, se obtendrén las estimaciones &2, ¢,

phiq,...,¢p y 01, ...,0, que maximicen la funcién de verosimilitud.

Los modelos tentativos para la serie pueden ser comparados mediante el criterio de infor-
macién de Akaike (AIC) o el criterio de informacién bayesiano (BIC), prefiriéndose aquellos que

proporcione valores inferiores para dichos criterios.
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Una vez tengamos el modelo ajustado con todos sus pardmetros estimados, se debe validar
si es correcto suponer que la serie ha sido generada por ese proceso. Para ello se consideran los
residuos del ajuste, ya que si el ajuste es adecuado éstos se comportardn como ruido blanco.

El primer paso es comprobar si existe independencia entre ellos, y para dicho propédsito aqui
se va a utilizar el contraste de Ljung-Box. Si se rechaza la hipétesis nula de independencia el
modelo no es adecuado y se debera proponer otro modelo tentativo.

Posteriormente se comprobara si la media de los residuos es igual a 0 (hipétesis nula), es

decir si pu, = 0, hipétesis también fundamental, puesto la media del ruido blanco debe ser 0.

También se debe contrastar la normalidad de los residuos (Hp: los residuos siguen una dis-
tribucién normal), aunque si es rechazada (siendo las anteriores hipdtesis satisfechas) el ajuste
se puede considerar adecuado.

e Graficos de control basados en los residuos

Como ya se ha dicho, cuando las observaciones de una serie estan autocorreladas no se
pueden construir graficos de control directamente sobre las mismas, ya que se produciria un
elevado nimero de falsas alarmas. De ahi la necesidad de modelizar la serie a través de un
modelo de serie temporal como los que se han explicado. Si el modelo es valido los residuos, que
seran estacionarios e incorrelados, podran ser utilizados para estimar la media y la desviacion

tipica y de este modo también los limites de control.

El primer paso a realizar es observar si en la serie existe tendencia o estacionalidad ya que
si es asi se ajustard un modelo ARIMA, diferenciando para convertirla en estacionaria. Este
modelo no se aplicara a la serie entera sino a solamente a una parte de la misma, que formara
la muestra de calibrado, necesaria para establecer los limites de control y con ellos monitorizar
el resto de la muestra.

De este modo, se selecciona una parte de la muestra y se sugiere un modelo tentativo
obteniéndose las estimaciones de los pardmetros y con esto se puede realizar la diagnosis de los
residuos. Si el modelo es adecuado en funcién de las hipdétesis basicas que deben ser verificadas
se puede proceder a calcular los limites de control con esa muestra de calibrado, tanto para los

graficos de medidas individuales como para los graficos EWMA.

Asi, se construye el grafico de control y se comprueba la existencia de fueras de control.
Si se encontrasen causas asignables a los fuera de control se deberian recalcular los limites de
control eliminando dichas observaciones del proceso. Si no se encuentran causas asignables y se
suponen que son debidas a la propia variabilidad del proceso se dejarian en la serie.

Una vez se tienen los limites de control calculados sobre los residuos de la muestra de cali-
brado, se pasa a estimar los residuos de la muestra de monitorizado a partir del modelo ARIMA
que se ha ajustado anteriormente. Una vez se obtengan dichas innovaciones, se pasaria a con-
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trolar esta muestra para comprobar si el proceso estd realmente bajo control o no.

Los puntos fuera de control que se muestren estos gréaficos sobre los residuos indicardn que
la observacién original esta fuera de control.

Ademas, en los casos en los que no pueda ser aceptada la hipétesis de normalidad sobre los
residuos, serd mejor utilizar los graficos EWMA en vez de los graficos de medidas individuales
(va se ha senalado en la Seccién sobre los graficos de control que funcionan mejor en estas si-

tuaciones).

4.3. Analisis de Componentes Principales

En esta Seccion se introducirdn los aspectos mas importantes del andlisis de componentes
principales (PCA por sus siglas en inglés), pues serd posteriormente utilizada para realizar un
pequeno andlisis exploratorio en los datos referentes a Mondoniedo (concretamente los recogidos

en verano).

El analisis de componentes principales es una técnica que busca reducir la dimensién de
un conjunto de variables que se encuentran muy relacionadas entre ellas, transformando dichas
variables en componentes principales. En concreto, las componentes principales no son maés que
combinaciones lineales de las p variables originales (z1, ..., p) y que tratan de mantener la mayor
variabilidad posible presente en los datos (Pena, 2002). Por eso la aplicacién del PCA es til
cuando se utilizan datos con un gran ntimero de variables correlacionadas entre ellas y se quiere

reducir la dimensién para eliminar la informacién redundante.

Se busca entonces transformar las covariables originales X = (X1,...,X}) en un conjunto
de nuevas variables incorreladas (componentes) z = (z1,...,2p) que sean combinacién lineal de
las antiguas.

Se define el vector de medias como p = E(x) y la matriz de varianzas covarianzas de las

variables originales como S = Cov(z, x). La primera componente se construird como:

z1=a1 + ..+ apzy, = djz cona; = (a11 + .. + ap1) (4.49)

Y ademds la varianza muestral de z; (dada por Var(z;) = a{Sa;) debe ser la méxima
posible, pero para dicha varianza no crezca indefinidamente se impone que aja; = 1. Para
maximizar la varianza, sujeto a esa restriccién, se va a aplicar el método de Multiplicadores de

Lagrange, obteniendo finalmente Sa; =;.

De lo anterior se deriva que a; es un autovector (o vector propio) de la matriz de varianzas
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covarianzas Sy que A es su autovalor (o valor propio). Ademds A, que es el mayor autovalor de

la matriz S, es la varianza de z;

Por otra parte, de la variabilidad que queda sin explicar por el primer componente, se
calcula el segundo componente principal z9 de manera que la varianza explicada sea la mayor

posible, garantizando que ambas sean incorreladas.

Ademas la suma de las varianzas de los p componentes principales va a ser la misma que
la suma de las varianzas de las variables originales, esto es:

Var(zi) + ...+ Var(zp) = M + ... + A, = traza(5) (4.50)

Y la proporcién de variabilidad explicada por cada componente va a venir dada por tm;\%, j=
(1,.0p).

También se define la covarianza entre un componente principal y las variables & como:
CO’U(Z,‘,{L']') = )\jaj’i (4.51)
Y asimismo la correlacién entre las variables originales y los componentes como:

Cov(ziz;) _ Aai; (4.52)

Zis Xj) =
ol 2 VVar(z + Var(z; /)\iS?

En la practicas, muchas veces se tienen variables con escalas de medida distintas y, en estas
situaciones, es mas conveniente calcular los valores y vectores propios a través del coeficiente de
correlacion. En este trabajo se calculardn las componentes principales a partir de la matriz de
correlaciones (R) pues las variables a analizar estdn medidas en escalas muy distintas (ya que
se tiene temperatura media, contenido en C'O2, humedad relativa media y ocupacién).

Ademds, se van a calcular las comunalidades, que se utiliza en el anélisis factorial. Sin entrar
en detalles, se calcularan para conocer el porcentaje de varianza que explican las componentes
principales sobre cada una de las variables originales (el valor serd 1 si se consideran todas las
componentes). Se obtienen sumando los cuadrados de las correlaciones para cada variable.

Se debe también tener en cuenta el niimero de componentes que se seleccionan de modo
que éstos expliquen lo mejor posible la variabilidad de los datos. No existe una tnica norma que

determine cudntos han de retenerse, pero las técnicas mas conocidas son:

= Quedarse con un nimero de componentes que expliquen un porcentaje alto de la variabi-
lidad (en torno al 80 % o 90 %).
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» Realizar un grafico con los autovalores ordenados de mayor a menor y retener los compo-
nentes a partir de los cuales cambie la curvatura de dicho gréfico.

= Seleccionar los componentes cuyos autovalores superen el valor medio de todos los auto-

traza(S) _ Y i (
P TP

valores, esto es, Pena, 2002). Esta es la técnica que se utilizard para la

elecciéon del niimero de componentes en este trabajo.

4.4. Analisis de Datos Funcionales

Se introduce en esta Seccién un breve resena sobre las técnicas de analisis de datos funcio-
nales que se van a utilizar para realizar un estudio descriptivo de la base de datos de Fridama.
En concreto, ya que en los datos sobre la empresa se tienen mediciones tanto en dias festivos
como laborables, se desea conocer si existen diferencias entre ambas categorias pues entonces
se construiran graficos de control por separado. Para ello se sigue el procedimiento desarrollado
por Febrero-Bande y Oviedo de la Fuente (2012), utilizando la libreria de R fda.usc.

En andlisis de datos funcional (también denominado FDA por sus siglas en inglés) es una
técnica muy utilizada para trabajar con grandes bases de datos en las que las observaciones
se toman a largo de un intervalo continuo, normalmente el tiempo. En la préactica, se tiene un
conjunto de observaciones discretas y, como resultado, se trabajara con un conjunto de curvas,
donde cada una, relativa a una muestra en concreto, ha sido evaluada en un ntimero determinado

de puntos.

Maés concretamente, una variable funcional es una variable aleatoria que toma valores
en un espacio funcional € y un dato funcional es una observacién x de esa variable . De este
modo, el conjunto de datos funcionales de dimension n,{x1, x2, .-, Xn} €s la observacién de n
variables funcionales 1,2, ...,, idénticamente distribuidas con .

Como ya se ha dicho, el conjunto de datos funcionales, que también se puede denotar como
X1(t), Xa(t), ..., Xn(t) va a ser evaluado en una serie de puntos {t1,t, ..., ty }-

Lo primero que se debe hacer obtener la forma funcional de las curvas muestrales utilizando
las observaciones discretas disponibles. Para representar los datos funcionales se utilizaran en
este trabajo las técnicas de estimacion no paramétrica (para mas informacién ver Ferraty y

Vieu, 2006).

En concreto se utilizara el método de suavizado kernel, basado en la funcién kernel (K)
y en el pardmetro h de suavizado, llamado pardmetro ventana o ancho de banda (bandwidth
en inglés). De este modo, la suavizacién no paramétrica viene dada por la matriz de suavizado
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S = s;j, que se calculard utilizando el método de Nadaraya-Watson, definido como:

(“;t’)
Zk 1 ( .h )

Asimismo, para seleccionar el pardmetro h ventana 6ptimo que mejor representa los datos

(4.53)

funcionales de los que se disponen se utilizara la validacion cruzada generalizada.

Una vez se tengan representadas las curvas funcionales suavizadas, se calculardn las medias
funcionales para cada conjunto de datos utilizando bootstrap suavizado. Con este se establecen
las bandas de confianza (en este caso se utilizard un nivel de confianza del 95 %) y se comparara

la trayectoria para cada tipo de dia.
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Capitulo 5

Resultados: Mondonedo

5.1. Analisis Exploratorio de los Datos

Como se ha mencionado anteriormente en el Capitulo 3 en referencia a la base de datos de
Mondonedo, primeramente se va a analizar la base de datos relativa a la época estival de los tres
edificios de Mondonedo, y se comenzara realizando un pequeno andlisis descriptivo que muestre
las caracteristicas principales de los datos. Asi, se obtiene el siguiente resumen numeérico:

Media Desv. Tip. IQR  Cuantil 0 Q1 Q2 Q3 Cuantil 1

temp.media  21.91 1.79 1.43 6.87 21.27 21.80  22.70 25.07
humedad.rel.media  66.17 6.69 5.88 22.83 6449 66.96 70.37 76.15
co2.inicial  525.10 169.72  125.75 325.00 428.00 471.50 553.75 1555.00
co2.final  525.13 169.50 122.00 370.00 430.00 470.00 552.00 1586.00
co2.medio 520.47 166.82 123.62 144.50 428.62 470.59 552.25 1526.33
ocupacion 3.70 6.28 4.00 0.00 0.00 0.00 4.00 27.00

Cuadro 5.1: Resumen descriptivo con las funciones més comunes.

En el cuadro anterior se puede ver que las variables més dispersas son las relacionadas
con la cantidad de CO2 y donde el rango intercuartilico es también mayor. Por su parte, la

temperatura media es la menos dispersa.

Mediante el cédlculo y representacion de los histogramas de la Figura 5.1 se obtienen los
rangos de la temperatura media, C'Os, humedad relativa media y ocupacion mas frecuentes.
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Figura 5.1: Histogramas de las diferentes variables

A primera vista, observando los histogramas, se aprecia que las variables pueden no seguir
una distribucién normal, aunque esto se puede contrastar con el test de Shapiro Wilks. Hacien-
do dicho contraste, se obtienen los siguientes p-valores, que claramente permiten rechazar la
hipotesis nula de normalidad:

Temp. media Humedad rel. media CO2 inicial CO2 final CO2 medio Ocupacion

P-valores 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00

Cuadro 5.2: P-valores resultantes del test de Shapiro Wilks.

Una vez comprobado esto, se retomard la interpretacion de los histogramas. De este modo,
comenzando con la temperatura media, parece haber presencia de valores atipicos, ya que se
encuentran observaciones con un nivel muy bajo de temperatura. Estos valores (por debajo de
20°C, que hacen un total de 10 observaciones) se producen sobre todo por la manana (a las 8, 9,
10 y 11) y todas ellas el dia 23 de septiembre, y, como se puede ver en el Cuadro 5.3, en varias
de las instalaciones.

No obstante, se observa una clara diferencia, y es que en la Escuela de Musica estos valores
atipicos se producen a la misma hora (11 de la manana), mientras que en el resto de edificios varia
entre las 8 y las 10. El dia 23 se producen en Mondonedo temperaturas algo mas bajas que los
dias anteriores, pues se ha comprobado con los datos de MeteoGalicia para dichas fechas, como
se ve en la Figura 5.2, pero todo sugiere que el instrumento de medicion de la Escuela de Misica

fallase por algiin motivo o el sistema de climatizacién no funcionase (ya que las temperaturas
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son mucho mas bajas que en el resto de edificios, llegdndose a registrar una minima de 6,87°C
en el aula 2), o bien que se incurriera en errores en el traspaso o toma de datos en dicha Escuela
(puesto que precisamente esas observaciones se corresponden con aquellas donde aparece un
valor perdido en el COs final).

Fecha Hora_inicial Sala Temperatura Ocupacion

1 23/09/2011 10 ayuntamiento pasillo 19.25 13.00
2 23/09/2011 10 ayuntamiento rehabilitacion 19.83 13.00
3 23/09/2011 8 casa cultura gimnasio 19.90 0.00
4 23/09/2011 9 casa cultura gimnasio 19.90 3.00
5 23/09/2011 10 casa cultura gimnasio 19.90 4.00
6 23/09/2011 11 musica aula 4 10.80 2.00
7 23/09/2011 11  musica aula 1 6.90 2.00
8 23/09/2011 11  musica cabina 7.20 2.00
9 23/09/2011 11  musica aula 2 6.87 2.00
10 23/09/2011 11  musica pasillo 10.75 2.00

Cuadro 5.3: Valores fuera del rango de confort térmico de la temperatura media.

Resultados da consulta para: Vilamor (Lugo)

Cod. Validacidn Data Pardmetro (Unidades) Valor
i 2i/o9/2011 Temperatura media (#C) 18,5
i z2z/09/2011 Temperatura media (#C) 18,4
i 23/09/2011 Temperatura media (#C) 17.5

Figura 5.2: Temperaturas medias recogidas en la estacion de Vilamor, Mondonedo, para los dias

analizados. Fuente: MeteoGalicia.

Una situacion similar ocurre con la variable que mide la humedad relativa media, donde se
encuentran valores extranamente bajos. Estos valores atipicos, al igual que en el caso anterior,
podrian indicar una deficiencia en el confort térmico, por eso es importante conocer cuando se
produjeron. Ya que los limites de confort en lo referente a la humedad se sitian en torno al
40 %-70 %, se senalan en el Cuadro 5.4 las observaciones por debajo de ese limite inferior.

Se observa el mismo patrén que anteriormente, las observaciones atipicas provienen de
la Escuela de Musica (a las 11 de la manana y en la misma fecha), con indices muy bajos de
humedad. Como se ha senalado anteriormente, una de las causas podria ser un fallo en el sistema

de climatizacién del edificio.

A continuacion tenemos las variables referentes a la cantidad de C'Os, tanto inicial como
final, cuyos histogramas muestran un patréon muy similar. Por ello, se contrasta con el test de
Kolmogorov-Smirnov para dos muestras si el C'Os inicial y el CO4 final provienen de la misma
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Fecha Hora_inicial Sala Humedad Ocupacion
1 23/09/2011 11  musica aula 4 32.50 2.00
2 23/09/2011 11  musica aula 1 24.52 2.00
3 23/09/2011 11  musica cabina 22.83 2.00
4 23/09/2011 11  musica aula 2 23.60 2.00
5 23/09/2011 11  musica pasillo 34.45 2.00

Cuadro 5.4: Valores fuera del rango de confort térmico de la humedad relativa media.

distribucién, ya que si es asi, se estudiard unicamente el CO2 medio. El resultado de dicho test

arroja un p-valor de 1, por lo que se acepta que tengan la misma distribucién.

De este modo, se tendrd en consideracion solamente el COy medio para posteriores calculos.
Los limites de confort térmico referentes al C'Os se sitian en un maximo de 900 partes por millén
(ppm), observando en el histograma valores por encima de esta cifra. En el Cuadro que se muestra

a continuacion se senalan dichas observaciones:

Fecha Hora_inicial Sala CO2_medio Ocupacion

1 21/09/2011 15 ayuntamiento rehabilitacion 958.50 0.00
2 21/09/2011 12 casa cultura gimnasio 1044.33 5.00
3 21/09/2011 13 casa cultura gimnasio 944.00 5.00
4 22/09/2011 19 casa cultura gimnasio 985.17 5.00
5 22/09/2011 20 casa cultura gimnasio 979.67 7.00
6 21/09/2011 17  musica aula 1 1452.17 16.00
7 21/09/2011 18 musica aula 1 1194.33 16.00
8 22/09/2011 17 musica aula 1 1526.33 13.00
9 22/09/2011 18 musica aula 1 1492.00 13.00
10 22/09/2011 19 musica aula 1 1332.00 13.00
11 22/09/2011 20 musica aula 1 1244.17 13.00
12 22/09/2011 21 musica aula 1 1181.67 13.00
13 22/09/2011 22  musica aula 1 1130.00 0.00
14 22/09/2011 23 musica aula 1 1077.17 0.00
15 23/09/2011 0 musica aula 1 1032.67 0.00
16 23/09/2011 1 musica aula 1 990.50 0.00
17 23/09/2011 2 musica aula 1 955.33 0.00
18 23/09/2011 3 musica aula 1 925.00 0.00
19 23/09/2011 4 musica aula 1 901.50 0.00

Cuadro 5.5: Valores fuera del rango de confort térmico del CO2 medio.

Se encuentran un total de 19 observaciones donde no se cumplen los criterios de confort

térmico, por ser la emision de este gas mayor a 900 ppm. Como puede observarse, la mayoria
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de los casos por encima de este valor ocurren en el Gimnasio de la Casa de Cultura (los dias 21
y 22 a diferentes horas) y sobre todo en la Escuela de Musica (en el aula 1, los tres dias en los
que se tomaron observaciones y en distintas horas).

En el caso del Gimnasio parece que los valores altos de C'O2 se dan cuando la ocupaciéon
es mayor (la ocupacién maxima registrada en la Casa de Cultura es de 7 personas). Una razén
puede ser que dicha sala tenga un tamano demasiado reducido, por lo que la concentracién de
CO9 es mayor que en otras estancias.

En cuanto al aula 1 de la Escuela de Miusica se observa una situacion diferente. El dia
21 se registran altos valores de C'O2 que pueden ser debidos a la elevada ocupacién de dicho
aula. Por su parte, el dia 22 ocurre algo similar, a partir de las 17 horas los valores de C'O2 son
bastante elevados y van disminuyendo progresivamente, registrandose valores aun por encima de
los limites de confort térmico incluso sin personas en el edificio (en horas donde éste se encuentra
cerrado). Podria ocurrir que al darse valores tan elevados por la tarde, tardasen en bajar de 900
ppm hasta las 5 de la manana, quizd también propiciado por el tamano del aula (o el sistema

de ventilacién de la misma), ya que en otras estancias de la Escuela no ocurre lo mismo.

Por tltimo, referente a la ocupacion se puede observar la presencia de dos poblaciones
diferentes, una caracterizada por bajos niveles y otra, menos frecuente, por elevados niveles de
ocupacion. Se construye una tabla con las observaciones en las que la ocupacién es mayor a 10
personas, obteniendo un total de 100 datos (por lo que los casos en los que la ocupacién es menor
a 10 es mas frecuente, tal como se observa en el histograma, con un total de 378 observaciones).

En primer lugar senalar que en la Casa de Cultura no hay ningin caso donde la ocupa-
cién sea mayor que 10 personas (ya se mencioné anteriormente que se registré un maximo de
solamente 7 personas). Ademds, se extrae algo claro y es que en el Ayuntamiento la ocupacién
se produce solamente en horario matutino (de 8 a 15 horas), siendo 0 desde las 15 horas a las
8 del dia siguiente, seguramente por permanecer cerrado durante este periodo, por lo que las
gestiones se deban realizar siempre de manana.

En la Escuela de Musica ocurre exactamente lo contrario, los picos de mayor ocupacién
suceden en horario de tarde, algo normal por tratarse de actividades complementarias que se

suelen realizar una vez terminada la jornada laboral o escolar.

5.1.1. Analisis de Componentes Principales

Cuando tenemos una base de datos con un relativamente elevado nimero de variables en
comparacién con el niimero de observaciones, es conveniente realizar un estudio descriptivo pa-
ra identificar y caracterizar la relacion entre ellas. De hecho, es comin encontrar correlaciones
entre las variables, mostrando asi la existencia de informacién redundante. Aqui es donde radica
el sentido de utilizar el Analisis de Componentes Principales, para reducir la dimensién de un
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conjunto de datos, pero manteniendo la mayor cantidad de informacién posible presente en los

datos originales.

A partir de las variables originales se calculardn las Componentes Principales, que ya se
ha senalado en la Seccién4.3 que son la combinacién lineal de esas antiguas variables, de modo

conservan toda la informacién incluida en las primeras.

Asi, el primer paso consiste en identificar y medir la asociacién existente entre las variables
relacionadas con el confort térmico tomadas en Mondonedo. Para ello se utiliza el coeficiente
de correlacién por rangos de Spearman (puesto que en el caso a estudiar las variables no son
normales y éste es una medida de asociaciéon mds robusta), midiendo asi la relacién entre las

variables, que podemos comprobar con los siguientes resultados:

temp.media humedad.rel.media co2.medio ocupacion

temp.media 1.00 -0.71 0.11 0.11
humedad.rel.media -0.71 1.00 0.36 -0.02
co2.medio 0.11 0.36 1.00 0.20
ocupacion 0.11 -0.02 0.20 1.00

Cuadro 5.6: Matriz de correlaciones con el método de Spearman.

A primera vista las correlaciones mas altas hacen referencia a la relacién entre la humedad
relativa media y la temperatura media, con un coeficiente de correlacién negativo (-0.71), lo
que quiere decir que cuando aumenta la temperatura media disminuye la humedad y viceversa.
También encontramos valores elevados en la relacién entre el COs y la humedad relativa media,
el CO4y y la ocupacién. Para comprobar si la correlacién es significativa o no vamos a realizar
un contraste conjunto con todas variables, obteniendo los siguientes p-valores:

temp.media humedad.rel.media co2.medio ocupacion

temp.media 0.00 0.02 0.01

humedad.rel.media 0.00 0.00 0.63

co2.medio 0.02 0.00 0.00
ocupacion 0.01 0.63 0.00

Cuadro 5.7: P-valores resultantes del test de correlacién con el método de Spearman.

Comenzando con la temperatura media, se confirma su correlacién (negativa, como se senald
anteriormente) con la humedad relativa media (con un p-valor de 0 se rechaza la hipétesis nula
de incorrelacién). Asimismo, también estd se prueba su correlacién con el COs medio y con la
ocupacién. La humedad relativa media esta, por su parte, correlacionada con el COy medio,
pero no con la ocupacién (con un p-valor de 0.63 se acepta la hipétesis nula de incorrelacién).
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Por 1ltimo, entre el CO2 medio y la ocupacién se acepta, con un p-valor de 0, la hipdtesis de

correlacién entre ambas.

Todas estas relaciones ayudan a identificar las causas asignables de la falta de confort

térmico, relacionadas con el nivel de ocupacién y el aumento de la humedad.

El siguiente paso, una vez confirmada la existencia de correlacién entre varias de las va-
riables, es aplicar el Anéalisis de Componentes Principales sobre los datos y posteriormente se
escogera el nimero de componentes a estudiar y cémo se forma cada una de ellas.

Se utiliza la funcién princomp de la libreria stats para realizar el andlisis, con el que se

obtiene el siguiente resumen:

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4

Desviacién_estandar 1.20 1.01 0.96 0.79
Proporciéon_de_varianza 0.36 0.25 0.23 0.15
Proporciéon_acumulada 0.36 0.62 0.85 1.00

Cuadro 5.8: Resumen del modelo de ACP sobre las variables a analizar.

En él se ven varios elementos importantes. En primer lugar, se muestra la desviacién estan-
dar de cada componente asi como la proporcién de varianza de nuestros datos que explica cada

componente y por ultimo la proporcién acumulada.

La proporcién de varianza explicada y la acumulada son importantes para decidir con
cuantas componentes nos quedamos, teniendo en cuenta que queremos el menor nimero de
éstas pero explicando un porcentaje alto de variabilidad. En este caso, si nos quedamos con
las dos primeras, explicamos un 61.65 % de la variabilidad, mientras que si anadimos la tercera

también explicamos un 84.5 %.

También se pueden ver los autovalores calculando la varianza de los componentes:

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4
Autovalores 1.20 1.01 0.96 0.79

Cuadro 5.9: Autovalores o varianza de las componentes principales del modelo.

Como también se ha senalado en la Seccién 4.3, existen diversos criterios para elegir el
numero de componentes, optando aqui por el criterio con el cual se retienen las componentes
cuyos autovalores superen el valor medio de todos los autovalores, es decir, que sean superiores
a 1. Asi, en este caso, se eligen las dos primeras, que son la que se analizan a continuacion.

Una vez hecho esto, en el siguiente paso se analizaran los autovectores, donde se muestra

la correlacion de cada componente principal con cada variable original.

La primera componente estd correlacionada negativamente con las variables, y las corre-
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Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4

temp.media -0.41 0.23 0.87 0.16
humedad.rel.media -0.47 -0.69 -0.14 0.53
co2.medio -0.67 -0.06 -0.16 -0.72
ocupacion -0.41 0.68 -0.44 0.42

Cuadro 5.10: Autovectores del modelo de ACP sobre las variables a analizar.

laciones més acusadas tienen que ver con la presencia de C'Os, valores negativos de esta com-
ponente los tendrdn aquellos entornos mas contaminados (correlacién negativa). Esta primera

componente se obtiene con la siguiente combinacion:

z1 = —0,41 % temmdia — 0,47 % humedad.rel.media — 0,67 co2.medio — 0,41 = oc@on
Se debe tener en cuenta que temp.media, humedad.rel.media, co2.medio y oc@on con-
tienen las puntuaciones estandarizadas individuales de cada una de esas variables (ya que se
trabaja con la matriz de correlaciones).

La segunda componente tiene mayor correlacién positiva con la variable ocupacion y corre-
lacién negativa con la humedad relativa media, por lo que valores positivos de esta componente
los obtendrian las instalaciones cuya ocupacién es mayor y la humedad relativa media es inferior.
Asi, se obtiene:

29 = 0,23 temmdia — 0,69 * humedad.rel.media — 0,06 x* co2.medio + 0,68 * oczmon

A continuacién se muestra de manera grafica las puntuaciones sobre las observaciones de
la muestra obtenidas, tanto con etiquetas (donde cada una muestra una observacién), como en
nube de puntos (diferenciando por los tres edificios).

Se observa la existencia de observaciones que se alejan y, precisamente, como se comprue-
ba con ambas Figuras, coinciden con las cinco observaciones de la Escuela de Misica que se
sefialaron como fuera de los limites de confort térmico de la temperatura media (ver Cuadro
5.3).

Otro gréfico significativo son los llamados biplot, en los cuales se muestran a la vez las
observaciones y las variables de la base de datos (las observaciones son los puntos del grafico
mientras que las variables se representan mediante flechas) en un gréfico bidimensional de la

primera componente y la segunda.

Con este grafico podemos ver el significado de cada componente, observando las direcciones
de las flechas. Vemos la correlacion entre dos variables teniendo en cuenta el angulo que forman
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Figura 5.3: Gréfico de las puntuaciones obtenidas mediante el ACP para las componentes 1 y 2
con las etiquetas de las observaciones.
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Figura 5.4: Gréfico de las puntuaciones obtenidas mediante el ACP para las componentes 1 y 2
diferenciando por edificio
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Figura 5.5: Biplot con las componentes 1 y 2

los dos vectores que correspondan a dichas variables. Asimismo, la varianza de cada una de esas
variables se valora por la longitud de los vectores desde el origen. Igualmente, las observaciones

que se encuentren proximas se interpretan como similares.

En este grafico llegamos a la misma conclusion que con los autovectores, y es el CO esta
correlacionado negativamente con la componente 1 (ya que los vectores son paralelos al eje de
esa componente), mientras que la ocupacién y la temperatura media se asocian a la componente

2 (de manera positiva) y de manera negativa la humedad relativa media.

Asimismo se puede ver que cuanta mas humedad menos temperatura y ocupacién en el
edificio y que a mayor ocupacién también mayor temperatura.

Es interesante comparar el biplot de la Figura 5.5 con el grafico de la Figura 5.4, don-
de se distinguen las observaciones por edificios, y no es complicado ver la existencia grupos
diferenciados.

Por una parte se encuentra el Ayuntamiento, caracterizado en su mayoria por una alta
ocupacién y temperatura media (y, consecuentemente, bajos valores de humedad), estando més
relacionado de este modo con la componente 2. Al contrario que éste, la Casa de Cultura (corre-
lacionada negativamente con la componente 2) se caracteriza por sus altos valores de humedad
y baja ocupacién. Tiene unos grandes problemas de humedad, de incorrecta climatizacién del
edificio.

Por 1ltimo, en la Escuela de Musica se encuentra mas variedad de valores. Por un lado se
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encuentran observaciones muy correlacionadas negativamente con la componente 1 y con valores
altos de C'Os, que se corresponden con aquellas observaciones del aula 1 fuera de los limites de
confort térmico (senalados en el Cuadro 7). Por otro lado, también existen observaciones correla-
cionadas con la componente 2, caracterizados algunos por alta ocupaciéon y temperatura y otros
por altos niveles de humedad. Ademas, se advierte la existencia de cinco valores completamente
distintos al resto y en direccién opuesta. Cada una de estas observaciones pertenece a un aula
distinta de la Escuela de Musica, y estan singularizados por tener bajos niveles de temperatura,
de ocupaciéon y de CO2 medio. Estas observaciones se corresponden con las del dia 23 del Cuadro

5.3, en el que se comentd la existencia de posibles errores.

Una ultima parte de este analisis serian las comunalidades de cada una de las diferentes va-
riables. Las comunalidades informan de la proporcion de variabilidad de cada variable explicada
por un numero concreto de componentes. Primero es necesario calcular las correlaciones entre
las variables de partida y las componentes principales y después sumar los cuadrados de dichas

correlaciones para obtener asi las comunalidades.

temp.media humedad.rel.media co2.medio ocupacion
Comunalidades 0.29 0.81 0.65 0.71

Cuadro 5.11: Comunalidades para las variables analizadas.

Como se observa en el cuadro anterior, las dos primeras componentes explican en mayor
medida la variabilidad de la humedad relativa media, con un porcentaje del 80.89 %. Por el
contrario, solo explican el 29.05 % de la varianza de la temperatura media. Si se quiere explicar
un porcentaje mayor de la variabilidad de la temperatura media se deberia analizar también la
tercera componente,pues de este modo se explicaria un 98 % de la misma.

Una vez se ha realizado este analisis exploratorio para ver las relaciones entre las variables
en la base de datos analizada, se pasara directamente al estudio de la calidad, mas concretamente

al andlisis de la capacidad en relacion a las variables aqui comentadas.

5.2. Indices de Capacidad

Una vez descrita la base de datos e identificadas las relaciones entre las caracteristicas
criticas de calidad (Temperatura, C'O2, humedad y ocupacion), el siguiente paso consiste en la
evaluacién de la capacidad de los edificios estudiados para proporcionar confort térmico. Los
limites de confort térmico estan marcados por la normativa vigente, como ya se ha mencionado.
El analisis estadistico de la capacidad del proceso se llevara a cabo mediante el calculo de indices
de capacidad.

Por tanto, se calcularan los indices que asumen normalidad asi como los indices para distri-
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buciones arbitrarias (de los que hemos hablado en la Seccién 4.1.3). Aunque se ha comprobado
que los datos no son normales, se calculan ambos tipos de indices para mostrar la necesidad de
aplicar los indices robustos cuando se viola esta suposicién.

Para calcular los indices de capacidad para distribuciones normales se utilizard la funcién
qualityTools, que calcula los indices C}, Cpr, Cpr y Cpy y representa un histograma con la
curva de densidad normal. Los indices para las distribuciones arbitrarias se han programado
siguiendo la formulacién correspondiente.

Como los limites de confort térmico solo necesitan ser cumplidos en los periodos de ocupa-
cién de los edificios, solamente se tendran en cuenta dichas franjas horarias. Se analizaran los

edificios independientemente y para cada periodo (verano e invierno).

5.2.1. Edificio del Ayuntamiento
5.2.1.1. Estudio de las variables de calidad en verano

e Indices de capacidad para distribuciones normales

Se comenzara calculando los indices para distribuciones normales y analizando los datos
referentes a verano. Se seleccionan los datos correspondientes al Ayuntamiento en las horas de
ocupacion (de 8 a 15 horas) y se separan por variables.

Asi, se calculan los indices para la temperatura media. El Ayuntamiento tiene una categoria
ambiental C, por lo que los limites de consigna inferior y superior son 22° y 27° respectivamente.
El target es, en este caso, el punto medio, 24,5°.

En primer lugar, se obtienen los indices para distribuciones gaussianas (Figura 5.6). Viendo
el histograma y el grafico de cuantiles (QQ plot) parece que los datos no siguen una distribucién
normal (aplicando el test de Shapiro Wilks solamente a este grupo de datos se obtiene un p-valor

en torno a 0, por lo que se rechaza la normalidad).

Tanto con el indice C), como C son menores que 1, por lo que el proceso no es capaz.
Ademss, el valor de estos indices no es similar, lo que significa que el proceso no esté centrado
en torno a la media (se puede comprobar viendo el histograma). Observando dicho histograma
tampoco la media esta centrada en torno al Target y encontramos observaciones fuera de los
limites de especificacién (en concreto por debajo de LSL).

El nimero esperado de no conformes asumiendo normalidad seria de 114487 partes por
millén (111044 por debajo del limite inferior y 3443 por encima del limite superior).
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Pu=0.00344279 PPM =3442.79 ppm =0

Figura 5.6: Analisis de capacidad normal para la temperatura media en el Ayuntamiento, en

verano.

Por su parte, y siguiendo el mismo proceso que en el caso anterior, para la humedad relativa

media los limites de consigna son 40 % y 60 %, situéndose el Target en el punto medio, esto es,

50 %. Se aplica el test de Shapiro Wilks, obteniendo un p-valor de 0.001061, por lo que no se

acepta normalidad. Se obtiene andlisis de capacidad que se muestra en el Cuadro 5.12.

Indices de Capacidad

Fraccién esperada no conforme

Partes por millén

Cpr = 0,09

Cprr, = 1,07
Cpi = 0,09
Cp = 0,58

pe = 0,395511
pr, = 0,000676
pu = 0,394835

ppm=395511
ppm=676.14
ppm=394835

Cuadro 5.12: Analisis de capacidad normal para la humedad relativa media en el Ayuntamiento,

en verano.
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Se observa que el proceso no es capaz y que esté descentrado en torno a la media (Cp, y Cpi
toman valores distintos). Ademas, Cpy, es cercana a 0, lo que significa que la media del proceso
estd muy préxima a los limites de especificacién, en concreto al limite superior en este caso (ya
que USL = 60 y la media es de 58.5). Por tltimo senialar que la media estd completamente
descentrada en torno al Target. Asumiendo normalidad el niimero de no conformes es de 395511
partes por millon.

Por ultimo, para el COs el limite superior de especificacion es de 900 partes por millén o
ppm(siendo el inferior de 0) y el Target es de 450. Se rechaza la normalidad de la variable COq
en este grupo de observaciones puesto que con el test de Shapiro Wilks se obtiene un p-valor de
0.004524. Se obtiene el siguiente analisis de capacidad:

USL =900
| |

2 i i i
8 - | | | Coku = 0.91
o I I i
! ! } CpkL = 1.73
| | |
! ! } Cpk = 0.91
o | I ! Cp=1.32
g ! ! ! P
S : : :
| | |
| : | n=28
i i i A=0.933
§ | ! ! ! p=0.0154
[} ! ! ! mean = 589
! / ! sd =114
| i |
| | I 7 o
b= I | I 8
S 1 i i | g
o | ] | e
i | L g
| | o
I I F 3
o | | °
8_ N | } N~ -8
o T } T T L T T L T 2 T T T T T
-200 0 200 400 600 800 1000 500 600 700 800 900
Expected Fraction Nonconforming Observed
Pt =0.00307022 ppm =3070.22 ppm =0
PL=1.08571e-07 PPM =0.108571 ppm =0
Pu=0.00307011 ppm =3070.11 ppm =0

Figura 5.7: Analisis de capacidad normal para el CO2 medio en el Ayuntamiento, en verano.

Aunque C}, > 1, Cpy, es menor que esa cantidad, por lo que asumiendo normalidad el proceso
no se puede decir que sea capaz. Ademaés éste no estd centrado en torno a la media, ni la media
centrada respecto al Target. Se esperan unas 3070 de observaciones no conformes, asumiendo
normalidad en los datos.

Como se ha visto, ninguno de estos tres procesos son normales, por lo que estos indices
paramétricos no son adecuados, surgiendo la necesidad de aplicar indices robustos, como los que
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se utilizan a continuacion.

e Indices de capacidad para distribuciones arbitrarias

De este modo, para calcular los indices no paramétricos para la temperatura media se
procede en primer lugar a calcular los percentiles, obteniendo Fp 135 = 19,27114 y Fyg 65 =
24,89891, y la mediana, M = 23,575. Utilizando la ecuacién 4.36 y fijando los valores de (u,v),
se obtiene Cp = 0,89, Cnpr = 0,56, Cnpm = 0,63 y Cnpmi = 0,40.

Se observa que Cppr es menor que 1, lo cual indica que el proceso no es adecuado con
respecto a las especificaciones senaladas. Ademds, Cy, y Cnpr no muestran valores similares,
por lo que la temperatura media no estd centrada con respecto al target. De hecho, hay dos
observaciones que salen fuera de los limites de especificacién (con 19,25°C y 19,83°C).

Asimismo, Cnpy, es menor que 1, por lo que la media de la temperatura no esta préxima

al Target.

Aunque se ve que el sistema de control de la temperatura no es capaz, tanto con indices que
asumen normalidad como con indices robustos, los resultados muestran que ees menos capaz de
lo que en un principio se habia supuesto al calcular los indices para distribucién normal (Cnpi

es negativo).

Calculando a continuacién los indices para el resto de variables (humedad relativa media y
C'O2) medio se obtienen los siguientes indices:

Temperatura.media Humedad.rel.media CO2

C_Np 0.89 1.02  2.02
C_Npk 0.56 0.47 148
C_Npm 0.63 0.53 1.05
C_Npmk 0.40 0.24 0.77

Cuadro 5.13: Indices de capacidad de todas las variables para el Ayuntamiento, en verano.

En el Cuadro anterior se muestran los indices para todas las variables. En lo relativo a la
humedad relativa media se observa que C;, > 1 (en concreto, 1.02), por lo que se podria pensar
que el proceso es capaz, pero realmente no es asi, ya que C, < 1, por lo que el proceso no
estd centrado en torno a la mediana. Con el indice Uy, se observa que la mediana estd alejada
del valor nominal y con Cnpmi se puede decir que el proceso no estéd centrado en torno a dicho

Target. En definitiva, el sistema de control de la humedad en el edificio no es capaz.

En cuanto al CO2 se observan valores diferentes a los anteriores. En primer lugar, Cyp, > 2
y Cnpr > 1,33, lo que muestra que el proceso es muy capaz. Esto quiere decir que el proceso
utiliza menos que el 100 % de la banda de tolerancia natural, por lo que se producird un nimero
no muy elevado de no conformes. Que ambos indices no tengan el mismo valor significa que el
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proceso no estd operando en el punto medio del intervalo de las especificaciones.

Asimismo, con el indice Cnpn (que es mayor que 1, en concreto 1.05) se afirma que el
proceso si cumple las especificaciones y estd centrado en el Target, aunque también se observa
que Cnpm < 1, por lo que la mediana no estd centrada con ese Target (ya que tienen valores
muy distintos).

La mayor diferencia con respecto a los indices paramétricos calculados en el apartado an-
terior y los robustos calculados en este se refiere precisamente al C'Os, ya que con el andlisis de
capacidad asumiendo normalidad el proceso no salia como capaz. Sin embargo, con los indices

robustos vemos que no es asi, y el proceso si es capaz.

En resumen, en el edificio del Ayuntamiento de Mondoniedo en verano el proceso solo es
capaz en lo referente al C'Os.

5.2.1.2. Estudio de las variables de calidad en invierno

e Indices de capacidad para distribuciones normales
A continuacién se analizan los indices de capacidad normales el Ayuntamiento en invierno.

Para la temperatura media, este edificio tiene una categoria ambiental C, por lo que los
limites de especificacién en invierno, tanto inferior como superior, son 19° y 25°, mientras que

el target es de 22°.

En cuanto a la humedad los limites de especificacion son iguales a los anteriores, es decir,
LSL = 40% y USL = 60% y el target es el punto medio. Y en lo relativo al COs se tiene
LSL=0ppmyUSL =900 ppm y T = 450.

Comenzando con la temperatura media (Figura 5.8) se observa claramente que, asumiendo
normalidad (no se cumple ya que con el test de Shapiro Wilks obtenemos un p-valor de 0.001827),
el proceso no es capaz, todas las observaciones estén fuera del intervalo (LSL, USL) y se esperan
un total de 1000000 no conformes.

Ademsds, para el C'Os se encuentra un caso distinto. Aplicando de nuevo el test de Shapiro
Wilks para este grupo de observaciones, se acepta la normalidad de los datos, ya que el p-valor
es de 0.1948. En el andlisis de capacidad del Cuadro 5.14 se observa que los indices C), y Cpy,
son ambos mayores que 1 (de hecho C}, > 1,33), por lo que el proceso utiliza menos que el 100 %
de la banda natural de tolerancia y el niimero de no conformes no es muy elevado (en concreto
unos 1175).

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



Capitulo 5. Resultados: Mondonedo 73
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Figura 5.8: Anadlisis de capacidad normal para la temperatura media en el Ayuntamiento, en

invierno.
Indices de Capacidad | Fraccién esperada no conforme | Partes por millén
Cprr = 1,01 pe = 0,001174845 ppm=1174.845
Cprr, = 1,73 pr = 1,10361e — 07 ppm=0.110361
Cpr = 1,014 py = 0,001174735 ppm=1174.735
Cp = 1,37

Cuadro 5.14: Anélisis de capacidad normal para el COs medio en el Ayuntamiento, en invierno.

Por tltimo, para la humedad relativa media (tampoco normal con un p-valor de 0.002313),
viendo la Figura 5.9 se observa que tampoco es capaz, ya que C, como Cp; con menores a 1 e
incluso este tltimo es menor que 0, por lo que (y como se ve en el histograma), una parte de las

observaciones se salen del limite superior de especificacién, convirtiendo el proceso en incapaz.
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Figura 5.9: Anélisis de capacidad normal para la humedad relativa media en el Ayuntamiento,
en invierno.
e Indices de capacidad para distribuciones arbitrarias

Utilizando ahora los indices no paramétricos se obtienen los siguientes valores para cada
uno de las variables:

Temperatura.media Humedad.rel.media CO2

C_Np 2.12 0.95 1.97
C_Npk -2.88 0.27 151
C_Npm 0.14 0.25 1.15
C_Npmk -0.19 -0.07 0.88

Cuadro 5.15: Indices de capacidad de todas las variables para el Ayuntamiento, en invierno.

Lo primer que llama la atencién en referencia a la temperatura media es el valor de Cnyp,
ya que es negativo y menor que asumiendo normalidad, en concreto —2,88, lo que significa que
todo el proceso estd fuera de los limites de especificacién (esto ya se ha visto también en la
Figura 5.8). De las 44 observaciones que tenemos para esta época en el Ayuntamiento, todas se
sitian fuera del intervalo dado por LSL y USL (todas las temperaturas son menores de 19°).
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Ademss con los dos ultimos indices (Cnpm ¥ Cnpmi) se ve que el proceso no esté centrado en
el Target y la mediana también estd descentralizada en torno a dicho valor nominal. El proceso
es totalmente incapaz, la proporcién de no conformes es del 100 %.

Algo similar ocurre con la humedad relativa media, pues de nuevo Chp, es negativo, aunque
no es tan acusado como en el caso anterior. Ya que Cypr < 0 pero no < —1, la mediana del
proceso se encuentra fuera de los limites de especificacién (Montgomery, 2009), pero no el proceso
entero como en el caso de la temperatura media. De las 44 observaciones disponibles, en 26 de
ellas la humedad relativa media supera el limite superior (> 60 %) y ademds la mediana estd
fuera de dicho limite (es de 62,87 %). El proceso en este caso es de nuevo, no capaz.

En cuanto al CO2 se ha comprobado que asume normalidad, pero utilizando los indices
no paramétricos se observa que tanto Cy;, como Cypi son mayores que 1.33. No obstante la
mediana del proceso no esta centrada en torno al valor nominal (ya que Cypmi < 1). El proceso
es capaz.

5.2.2. Edificio de la Casa de Cultura
5.2.2.1. Estudio de las variables de calidad en verano

e Indices de capacidad para distribuciones normales

En verano, para la temperatura media, el edificio tiene una categoria ambiental A, por lo
que el intervalo de especificacién se situard entre 23.5 y 25.5 grados y con un target de 24,5°.
Ademas, como solamente es necesario ver si el proceso es capaz en horas de ocupacion, tendremos

en cuenta solo dichas horas (desde las 8 hasta las 22).

El valor superior e inferior de los limites de especificacién y el Target para la humedad
relativa media son los mismos que en casos anteriores (LSL = 40%, USL =60% y T = 50 %).
Lo mismo ocurre con el C'Os, ya que volvemos a tener LSL = 0 ppm, USL = 900 ppm y T" = 450

ppm.
Con estos valores se realiza el andlisis de los indices de capacidad. Para la temperatura

(no normal ya que se obtiene un p-valor de 0.0001427) se obtiene el estudio de capacidad de la
Figura 5.10.

Se observa un Cp;, < 0, lo que quiere decir que la totalidad de los datos se encuentran fuera
de los limites de especificacién fijados (en concreto por debajo de LSL), por lo que no se puede

decir que sea capaz. El niimero esperado de no conformes entre un millén es elevado, de 972091.
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Figura 5.10: Anélisis de capacidad normal para la temperatura media en la Casa de Cultura, en

verano.

Para la humedad relativa media se obtiene un p-valor con el test de Shapiro Wilks de 0.1429,
por lo que se acepta normalidad. El anélisis de capacidad de la Figura 5.11 muestra que los datos
no se encuentran dentro de los limites de especificacién, sino que estdn por encima del limite
superior, pues Cp; < 0. El nimero estimado de no conformes vuelve a ser elevado, llegando a
995085. Se puede decir que en este caso es adecuado aplicar este andlisis de capacidad, ya que se
ha confirmado la normalidad de la distribucién, y se concluye que el proceso para la humedad

relativa media en verano no es capaz.

Por otro lado, el CO3 medio, que no acepta normalidad, tampoco es capaz (indices menores
que 1, ver Figura 5.12). La media tampoco estd centrada en torno al valor nominal ni el proceso
centrado en torno a dicha media. Ademads, se tendrian 14090 elementos no conformes entre un

millén. Veremos posteriormente qué ocurre si calculamos los indices robustos.
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Figura 5.11: Anélisis de capacidad normal para la humedad relativa media en la Casa de Cultura,

€n verano.

e Indices de capacidad para distribuciones arbitrarias

Para los indices no paramétricos tenemos los siguientes valores:

Temperatura.media Humedad.rel.media CO2

C_Np 0.60 1.60 1.45
C_Npk -0.82 -1.44  1.25
C_Npm 0.14 0.17 1.24
C_Npmk -0.19 -0.16  1.07

Cuadro 5.16: Indices de capacidad de todas las variables para la Casa de Cultura, en verano.

Analizando el proceso relacionado con la temperatura media vemos que no es capaz, puesto
que Cnpr < 0 (en concreto -0.82) y Cnp < 1 (0.60), lo cual implica que la mediana del proceso
estd fuera del intervalo (LSL, USL). Viendo la mediana de nuestros (22,12°) se observa que
claramente no esta centrada en torno al valor nominal (que es de 24,5°), y ademaés la totalidad
de las observaciones (58) se encuentran por debajo del limite inferior de especificacién. El proceso

no es para nada capaz.

Fijandose ahora en la humedad relativa media, claramente el proceso tampoco es capaz por
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Figura 5.12: Andlisis de capacidad normal para C'O2 medio en la Casa de Cultura, en verano.

las mismas razones que en la situaciéon anteriormente mencionada. Las 58 observaciones estan

por encima del limite superior de 60 % de humedad relativa media y la mediana es del 69.01 %.

Por tdltimo, en cuanto al COs el proceso si parece capaz, al contrario que con lo que ocurria
si asumimos normalidad. Tanto Cyp, como Cnypy son mayores que 1 (concretamente Cyp, > 1,33),
por lo que se cumplen las especificaciones. De las 58 observaciones, solo 4 superan las 900 ppm
de emisiones de C'O2, aunque la mediana estd algo descentrada en torno al Target (ya que

—~

M = 512,67y T = 450).

5.2.2.2. Estudio de las variables de calidad en invierno

e Indices de capacidad para distribuciones normales

Por su parte, en invierno la Casa de Cultura tiene una categoria ambiental C, con unos
limites de especificacién para esta época de 19 y 25 grados y un Target de 22. Los intervalos

para la humedad relativa media y el diéxido de carbono son los mismos que anteriormente.

Se puede decir que el proceso relativo a la temperatura media no es capaz, al obtenerse un
indice Cpi, < 0. Esto significa que las observaciones, fuera de los limites (LSL, USL), no cumplen
las especificaciones. Ademads, tampoco sigue una distribuciéon normal al obtenerse un p-valor
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cercano a 0 con el test de Shapiro Wilks.

Indices de Capacidad | Fraccién esperada no conforme | Partes por millén
Corr = 1,22 pr = 0,847426 ppm=847426
Cprr, = —0,34 pr, = 0,847294 ppm=847294
Cpr = —0,34 py = 0,000132252 ppm=132.252
Cp,=0,44

Cuadro 5.17: Analisis de capacidad normal para la temperatura media en la Casa de Cultura,

en invierno.

Por otra parte, para la humedad relativa media se obtienen los indices del Cuadro 5.18,
el que se observa que 1 indice Cp vuelve a ser negativo, ademds el proceso no esta centrado
en torno a la media y que muchas observaciones exceden el limite superior USL. Por tanto,

asumiendo normalidad, el proceso no es capaz y no cumple las especificaciones dadas.

Indices de Capacidad | Fraccién esperada no conforme | Partes por millon
Cprr = —0,06 pr = 0,601198 ppm=601198
Cprr, = 0,63 pr = 0,0294793 ppm=29479.3
Cpr = —0,06 py = 0,571719 ppm=571719
Cp,=10,28

Cuadro 5.18: Anélisis de capacidad normal para la humedad relativa media en la Casa de Cultura,

en invierno.

Para el COy medio se sigue sin aceptar normalidad (p-valor en torno a 0) y, observando la
Figura 5.13, aunque los indices no son negativos, tampoco son superiores a 1, por lo que no se
puede afirmar que el proceso sea capaz. Se esperan un total de 186593 elementos no conformes

por millén.

e Indices de capacidad para distribuciones arbitrarias

Como no se ha aceptado la normalidad de las distribuciones anteriores es mas correcto

calcular los indices no robustos, como los que siguen:

El proceso para la temperatura media en invierno tampoco es capaz, ya que Cnpr < 0, la
mediana del proceso estd fuera de los limites de especificacién dados (es de 17.55 grados, casi 2
grados por debajo del limite inferior, por lo que tampoco esté centrada en torno al Target como
vemos en el valor negativo del indice Cnpmi) y se producen muchos no conformes (de las 89
observaciones 71 de ellas estan fuera del intervalo de especificacién, en concreto por debajo de
LSL).
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Figura 5.13: Analisis de capacidad normal para el CO5 medio en la Casa de Cultura, en invierno.

Temperatura.media Humedad.rel.media CO2

C_Np 0.79 0.52 0.71
C_Npk -0.38 -0.01  0.53
C_Npm 0.22 0.28 0.63
C_Npmk -0.10 -0.01 047

Cuadro 5.19: Indices de capacidad de todas las variables para la Casa de Cultura, en invierno.

La humedad relativa media tampoco es un proceso capaz, se observa un indice Cyy lige-
ramente menor a 0, por lo que la mediana estara fuera de (LSL, USL), concretamente se sitia
algo por encima del limite superior (60.2 grados). De ahi el resultado que se obtiene con Cnpmi
que implica que la mediana estd descentrada en relacién al valor nominal (que es de 50 grados).

El proceso no cumple de este modo las especificaciones.

Por 1ltimo, en cuanto al COs en este caso no se puede decir que el proceso sea capaz (si lo era
en verano), ya que todos los indices son menores a 1. Asumiendo normalidad tampoco podiamos
confirmar la capacidad del proceso. La mediana estd bastante descentrada con respecto al Target
(564.17 ppm y 450 respectivamente) y ademds se encuentran 13 observaciones por encima del
limite superior de especificacién (de un total de 89).
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5.2.3. Edificio de la Escuela de Miisica
5.2.3.1. Estudio de las variables de calidad en invierno

e Indices de capacidad para distribuciones normales

El 1ultimo paso es calcular los indices de capacidad para la Escuela de Musica. Aqui se van
a analizar éstos solamente para los datos de invierno.

En dicha época, en lo relativo a la temperatura media, el edificio tiene una categoria am-
biental C, siendo entonces el limite superior de 25° y el inferior de 19° y el Target de 22°. Las
horas de ocupacion se sitian entre las 11 y 14 y las 16 y 22 horas. Tanto para la humedad
relativa media como para el didxido de carbono tenemos los mismos valores que en los anteriores

casos. Se obtiene entonces:

LSL=19 USL =25
pad } . }
o I I I
_ | 1 | Cpku = 7.04
| | |
—(\ ! ! ! Cok. = -3.46
| | | Cok = -3.46
© | | |
o ] | | | Cp=1.79
| | |
T
! ! ! n =185
< ; ; ; A=178
S ] } } } p = 0.000144
| | | mean = 13.2
| | | sd = 0.559
a o
| | | .
~ | | | -
° | | | L2
| | | -
| | | -
i i i L2
| | | -
| | | -
| | | o
o | | | L 2
S ! ! : . )
T T T T T T T T T T T T
10 15 20 25 120 130 140 150
Expected Fraction Nonconforming Observed
Pt=1 ppm = 1e+06 ppm = 1.85e+08
PL=1 ppm = 1e+06 ppm = 1.85e+08
Pu=0 ppm =0 ppm =0

Figura 5.14: Analisis de capacidad normal para la temperatura media en la Escuela de musica,

en invierno.

Con el test de Shapiro Wilks se rechaza normalidad, con un p-valor de 0.000001085. Sin
embargo, si asumimos normalidad de obtienen los indices de la figura anterior, donde se observa
un valor muy bajo de Cpy, (Cpr, = —3,46), que quiere decir, tal como vemos en el histograma, que

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



82

Capitulo 5. Resultados: Mondonedo

todas las observaciones se sitian fuera de los limites (LSL, USL), especificamente por debajo

del limite inferior, por lo que el proceso no es capaz (aun teniendo un C), > 1,33, ya que éste no

tiene en cuenta la media).

Para la humedad relativa media, para la que no se acepta normalidad con un p-valor cer-

cano a 0, se obtiene en analisis de la Figura 5.20. De nuevo, se observan valores negativos del

indice Cpy, y en este caso se ve que la totalidad de los datos estdn por encima del limite supe-

rior, haciendo un total de 999862 observaciones esperadas no conformes. En esta situacién no se

puede decir que el proceso sea capaz.

Indices de Capacidad

Fraccién esperada no conforme

Partes por millén

Cprr = —1,21
Cpir, = 2,72
Cpi = —1,21

Cp=0,75

pr = 0,999862
pr, = 1,84293e — 16
pr = 0,999862

ppm=999862
ppm=1,84293e — 1
ppm=999862

Cuadro 5.20: Anélisis de capacidad normal para la humedad relativa media en la Escuela de

musica, en invierno.

Por tltimo, para el COy (Figura 5.15), que no cumple normalidad (p-valor cercano a 0),

los indices C), y Cpg, al no llegar a 1, informan que el proceso no es capaz y que el proceso no

estd centrado en torno a la media.

e Indices de capacidad para distribuciones arbitrarias

Calculando y analizando ahora los indices de capacidad robustos tenemos el siguiente cua-

dro:

Temperatura.media Humedad.rel.media CO2

C_Np
C_Npk
C_Npm
C_Npmk

1.74 1.12 1.23
-3.37 -1.71 0 1.20
0.11 0.13 1.23
-0.22 -0.20  1.20

Cuadro 5.21: Indices de capacidad de todas las variables para la Escuela de Musica, en invierno.
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Pu= 0.00605449 PPM = 6054.49 ppm = 9e+06

Figura 5.15: Anadlisis de capacidad normal para el COs medio en la Escuela de musica, en

invierno.

De nuevo, se observa un valor muy bajo (-3.37) del indice Cnpi, lo que lleva a decir que
todo el proceso esté fuera de los limites de especificacion (de 185 observaciones todas ellas tienen
una temperatura menor al limite inferior de 19 grados). El proceso es completamente incapaz.
Por consiguiente, la mediana no esta centrada en torno al Target (dicha mediana es solamente
de 13.18 grados).

En lo referente a la humedad se observa que también es incapaz, al ser Cnpi, < 1 el proceso
estd fuera del intervalo (LSL, USL), con las 185 observaciones por encima del 60 % de humedad
(y con una mediana muy elevada del 75.25%). Las especificaciones no se cumplen de ningin
modo.

En tdltimo lugar se analiza el COs, con indices que son todos mayores que 1 (en torno a
1.20). Esto quiere decir que el proceso es capaz y los limites de especificacién caen dentro de los
limites de tolerancia natural. Ademads, la mediana (459.33 ppm) tiene un valor cercano al valor
nominal (de 450 ppm), por lo que esta centrada en torno a dicho Target, tal como vemos en los
indices Cnpm Y Cnpmik- De este modo, y no asumiendo normalidad ya que se ha comprobado
que no se satisface, se cumplen las especificaciones y el proceso para el COs es capaz.
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5.3. Posibles acciones correctoras

En la Seccién anterior se ha comprobado, mediante la aplicacion de los indices de capacidad,
la incapacidad de la mayor parte de los sistemas de control de estos tres edificios administrativos
en Mondotiedo. Se ha visto que los inicos procesos capaces son los relacionados con el contenido
de CO», siendo las variables indicadoras del confort térmico no capaces en todos los casos.

Como consecuencia, se pueden plantear varias medidas a desarrollar para mejorar los pro-

cesos y, por consiguiente, aumentar la satisfaccion de los usuarios en relacion al confort térmico.

Una de las medidas a tomar podria ser el aislamiento térmico por el interior de la fachada
de los edificios, de modo que se reduzcan las pérdidas energéticas y térmicas que se producen
debido a la diferencia de temperaturas entre el interior y el exterior. Esta medida podria implicar
una disminucién del uso de la calefaccién y el consecuente ahorro energético.

También se podria proceder al tapiado de ventanas en las oficinas o salas que estén en
zonas de mayor sombra, con el objetivo de reducir las pérdidas por transmisién a través de las

ventanas.

Otra elemento a tener en cuenta es el nimero de renovaciones de aire que se producen en
los edificios, puesto que si la apertura de las puertas durante el horario de actividad es elevado,
la entrada de aire es mayor, lo que puede producir situaciones de incomodidad, sobre todo en
invierno. Una posible solucion seria la instalacion de cortinas de aire en las puertas,que evitasen

la constante entrada del mismo.

Estas pueden ser, entre otras, algunas medidas a implementar en estos edificios con el ob-

jetivo de mejorar sus sistemas de control y proporcionar un ambiente térmico confortable.
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6.1. Analisis Exploratorio de Datos

6.1.1. Estudio descriptivo mediante el analisis de datos funcionales

En primer lugar, se va a hacer un primer andlisis exploratorio utilizando la metodologia
de datos funcionales y con la libreria de R fda.usc. Dado que en la oficina de la empresa
Fridama se han tomado mediciones tanto en dias laborables como festivos, se estudiardn las
posibles diferencias que puedan existir para, en caso afirmativo, construir los graficos de control

separando por tipo de dia.

Como ya se ha senalado en el Capitulo 2 en relacién a la empresa Fridama, las variables a
analizar van a ser concretamente la temperatura ambiente en la oficina medio, la concentracién
de CO3 en esa misma sala (variables indicadoras de la calidad del aire y el confort térmico) y
el consumo de energia medido por el analizador principal (variable indicadora de la eficiencia

energética).

Para realizar este procedimiento primero se filtra la base de datos para cada variable y en
cada una se separan los dias laborables y festivos. Posteriormente, se construye una matriz para
cada uno ellos donde cada fila va a ser un dia. Con esto, se definen las dos bases de datos de
datos como objetos fdata y se procede a su suavizaciéon mediante el método de suavizacién no
paramétrico de kernel (con el estimador Nadaraya-Watson). Para seleccionar la venta 6ptima se
emplea el criterio de validacion cruzada generalizada y antes se establece un vector de posibles
ventanas (entre 0.01 y 0.5 y de longitud 50).

Con los datos suavizados se procede a representar las curvas, una para cada dia y, a con-
tinuacién, se representan las medias funcionales y las bandas de confianza bootstrap a un nivel
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de confianza del 95 %. Con ello se ve si existen diferencias que hagan pensar que las curvas son
diferentes.

En primer lugar se estudia la temperatura ambiente. Las curvas funcionales para ca-
da dia laborable y para cada dia festivo se muestran a continuacién en las Figuras 6.1 y 6.2
respectivamente.

Dias laborables
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Figura 6.1: Datos reales suavizados de la temperatura ambiente en CL2 para los dias laborables.

En la Figura 6.1 se observa una bajada paulatina de la temperatura hasta el minuto 400

(sobre las 6 de la manana), cuando, aproximadamente, comienza la actividad de la empresa.

También se observa un dia en que se aprecia algin atipico, en concreto el viernes 25, donde
la temperatura baja de 18 grados. Al contrario, también hay dias en los que se llega a los 26
grados.

Por otro lado, en los dias festivos se ve un patrén diferente pues la bajada de la temperatura
es progresiva hasta las 11.00-13.00 horas del dia aproximadamente, para aumentar a partir de
esas horas en casi todos los dias, llegando alguno incluso hasta los 24 grados. De hecho, la
temperatura no baja en ningin caso de los 19 grados, por lo que parece que el sistema de
regulacion de la misma sigue funcionando, o que, en todo caso, la construccion del edificio

(cerramientos, forjados) es térmicamente eficiente.

Ademsds, a continuacion se representan las medias funcionales para la temperatura con las
bandas de confianza bootstrap al 95% (Figuras 6.3 y 6.4).

La media funcional de la temperatura para los dias laborables oscila en torno a los 22 grados
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Dias festivos
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Figura 6.2: Datos reales suavizados de la temperatura ambiente en CL2 para los dias festivos.

practicamente todos los dias, mientras que en el caso de los dias festivos oscila en torno a los 21
y 22 grados.

Como efectivamente se pueden observar patrones diferenciados, se concluye entonces que
las curvas de temperatura en la zona CL2 de Fridama son diferentes dependiendo de si el dia es
festivo o laborable. Por ello, construiremos graficos de control por separado.

fdataobj
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—— mean
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24
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Figura 6.3: Media funcional y bandas bootstrap (95 %) para la temperatura en los dias laborables.
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Figura 6.4: Media funcional y bandas bootstrap (95 %) para la temperatura en los dias festivos.

A continuacién se realiza este mismo estudio para el contenido de C'O; en esa misma zona.
De este modo, se comienzan representando los datos reales suavizados y las medias funcionales
para cada categoria (festivo/laborable) con las bandas bootstrap a un nivel de confianza del
95 %.

En los graficos referentes al contenido de C'O3 en los dias laborables, Figura 6.5, se observan
cambios bastantes marcados. En primer lugar, e igualmente al caso de la temperatura en los dias
laborables, a partir de los minutos 500-600 (aproximadamente a las 6 de la mafiana) comienza la
actividad y, por consiguiente, aumentan los niveles de COs. Posteriormente, al mediodia (minutos
800-900) se produce una bajada correspondiente con la parada para comer y, a continuacion,
vuelve a haber otro aumento por la tarde (aunque menos acusado que por la manana, hay
menos actividad en la oficina en horario de tarde). Por ltimo, a partir de las 20 horas (minuto
1200), a la hora de cierre y finalizacién de la actividad, el contenido en COy va disminuyendo

paulatinamente.

Como consecuencia de estas oscilaciones, se observa que la media funcional varia bastante
a lo largo del dia.
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Figura 6.5: Datos reales suavizados para el CO; (arriba) y media funcional con bandas bootstrap

al 95 % (abajo) para los dias laborables.
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Dias festivos
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Figura 6.6: Datos reales suavizados para el CO; (arriba) y media funcional con bandas bootstrap
al 95% (abajo) para los dias festivos.

En los dias festivos (Figura 6.6) se observa una situacién muy diferente con respecto a la
anterior, pues no hay actividad. Los niveles de C'O2 son bastantes constantes a lo largo del dia,
disminuyendo progresivamente a medida que pasa el tiempo y situdndose la media funcional en
torno a 390 ppm (los dias laborables hay momentos en los que se llega a 900).

Para el caso del C'Oy también se ha aplicado una técnica para el andlisis de la varianza
funcional basada en el método de proyecciones aleatorias, siguiendo el procedimiento propuesto
por Cuesta-Albertos y Febrero-Bande (2010). El objetivo serd comprobar si existen diferencias
significativas entre los tipos de curvas (laborables y festivos), obteniéndose un p-valor menor
que 0.05, por lo que se acepta la hipétesis alternativa de que son diferentes. De este modo, no
se aplicara un grafico de control a todos los datos sino diferenciando por tipo.
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Por 1ltimo, se analiza el consumo de energia medido por el analizador principal de la

empresa Fridama.

De modo andlogo a los anteriores, se representan los datos reales suavizados para el consumo

energético en funcién del dia (laborable/festivo), obteniendo:
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Figura 6.7: Datos reales suavizados para el consumo de energia para los dias laborables.
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Figura 6.8: Datos reales suavizados para el consumo de energia para los dias festivos.
Tanto en las curvas para los dias festivos como para los dias laborables se observan patrones
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similares. En el caso de los dias laborales, hay un aumento en el consumo de energia a partir
aproximadamente de 6 de la mafana (minuto 400 como en el caso del CO3).

En el caso de los festivos, se pueden ver dias donde practicamente se consume lo mismo
que en dias laborables. Esto puede ser debido a que alguien ha decidido ir a la oficina a trabajar
esos dias.

Puede observarse que en este caso las curvas son muy similares y, de este modo, se concluye
que para el consumo de energia no hay diferencia deprendiendo de si es festivo o laborable.

6.2. Control de Calidad y graficos de control con datos autoco-

rrelacionados

Como ya se ha senalado en el Capitulo 4 existen multitud de ocasiones en las que las
observaciones de una serie presentan dependencia y el efecto de esa autocorrelacion no debe
ser ignorado, pues la estimacion de los limites de control de los graficos de control no seria
correcta. En esta Seccién se examinaran los datos disponibles para comprobar si existe realmente

dependencia serial y poder actuar en consecuencia.

Ademaés, como se ha comprobado a través analisis de datos funcionales, se deben considerar
los dias festivos y laborables por separado, puesto que sus curvas son diferentes.

A continuacién se analiza cada variable individualmente, comprobando si es necesario ajus-
tar un modelo ARIMA y, posteriormente, construyendo los graficos de control (principalmente
los graficos EWMA).

6.2.1. Analisis de la variable temperatura ambiente en la oficina CL2
6.2.1.1. Analisis de la temperatura ambiente: dias laborables

Si se realiza un grafico de control EWMA para la serie original de la temperatura ambiente
en los dias laborables, seleccionando 7 dias para la muestra de calibrado, se obtiene la siguiente

figura:

A la vista de la Figura 6.9, el grafico no es adecuado, practicamente todas las observaciones
estan fuera de control. Esta dependencia debe ser modelizada, pues de otro modo no se deben

aplicar los graficos de control.
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EWMA Chart
for x.temp$CL2_Temp_Ambiente[1:2016]
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Figura 6.9: Gréafico de control EWMA de la muestra de calibrado con la serie original de la

variable temperatura en la oficina CL2 en los dias laborables.

e Modelizaciéon de una serie temporal

En primer lugar vamos a ver el grafico de la evolucién de la temperatura en los dias labo-
rables y, como se observa en la Figura 6.10, parece que las temperaturas caen aproximadamente
a partir de la observacién 1153, que se corresponde con el inicio del 5° dia laborable (lunes 21).
Desde el miércoles 16 al lunes 21 baja la temperatura ambiente hasta 4°C (pasa de 24°C a 20°C).
La existencia de estos dos se debe al proceso de mejora continua que la empresa Fridama aplica
al control y regulacién de la temperatura ambiente para adaptarse a las especificaciones.

Asimismo, también se observa un valor mucho més bajo que el resto en el tltimo dia (viernes
25), con una temperatura (en concreto a las 12 del mediodia) de 16,55°C. Este atipico podria
deberse a un fallo del instrumento de medicién.

Debido a la existencia de estos dos niveles distintos, se opta por hacer el estudio de control
solamente a partir del dia 5, por lo que se filtran los datos para quedarnos con dichos dias.

Para estudiar si existe tendencia se representa el grafico de la funcién de autocorrelacién
(ACF) (Figura 6.11), con el que claramente se comprueba su presencia, pues existe mucha
correlacion en los primeros retardos y ademas tarda en bajar a 0.

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



94 Capitulo 6. Resultados: Fridama

26
|

22
|

Temperatura ambiente en CL2 (°C)
20
1

18
|

Dias

Figura 6.10: Grafico secuencial de la variable temperatura en la oficina CL2 en los dias laborables
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Figura 6.11: ACF de la temperatura en la oficina CL2 a partir del 5° dia laborable.

A continuacién se calculan los promedios horarios, puesto que trabajar con los promedios de
cada 5 minutos (serie original) puede hacer mds complejo ajuste del ARIMA y por consiguiente
la construccion de los graficos de control.Aunque este procedimiento conlleva una perdida de
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la informacién disponible, los resultados son mads interpretables, atenuando el ruido debido a la
precisiéon de los sensores.

Se calculan entonces los promedios para cada hora y se pasa de 1440 observaciones a 120
(24 observaciones cada dia de los 5 analizados), obteniendo el siguiente grafico para la serie:

23
l

20 21 22

Temperatura ambiente en CL2 (°C)

19

Dias

Figura 6.12: Grafico secuencial de la variable temperatura promediada cada hora en la oficina
CL2 en los 5 dias laborables analizados.

Se pueden observar ligeras diferencias con respecto a la Figura 6.10 como, por ejemplo, el
atipico del tltimo dia (viernes 25) no es tan acusado, ya que se ve compensado por el resto de
observaciones.

En el ACF (Figura 6.13) se comprueba la existencia de tendencia, por lo que a partir de
ahora se trabajara con esta serie.

Para la muestra de calibrado, con la que se establecerdan los limites de control, se selec-
cionan los 3 primeros dias (lunes 21, martes 22 y miércoles 23). Los dos siguientes (jueves 24 y

viernes 25) seran monitorizados una vez se estimen dichos limites.

Como se ha dicho en la parte relativa a las series temporales del Capitulo 4, una vez
se corrobora la tendencia, es necesario proceder a la diferenciacién de esa parte regular,
para eliminarla e ir convirtiendo la serie en estacionaria. De este modo, se diferencia la serie
completa para suprimir la tendencia y se seleccionan las observaciones relativas a los 3 dias que
formaran parte de la muestra de calibrado. Se observa tanto el gréifico secuencial de la nueva
serie diferenciada como el ACF en la Figura 6.15.
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Series serie3_lentera
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|
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0.0
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Figura 6.13: ACF de la temperatura con promedios horarios en la oficina CL2 en los dias labo-
rables analizados.
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Figura 6.14: Gréfico secuencial (arriba) y ACF (abajo) de la serie diferenciada para la muestra
de calibrado para la temperatura en CL2 los dias laborables estudiados.
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Se comprueba que no existe tendencia, por lo que se procede a sugerir un modelo tentativo
para la serie observando los graficos de autocorrelacién simple y parcial:

ACF
0.5
|

Retardo

0.6

Partial ACF

-0.2 0.2
|
-

Retardo

Figura 6.15: ACF (arriba) y PACF (abajo) de la serie diferenciada para la muestra de calibrado
para la temperatura en CL2 los dias laborables estudiados.

Observando los graficos anteriores se decide el modelo a ajustar atendiendo ademés a los
criterios AIC y BIC (valores bajos), asi como verificando que se cumplan las hipdtesis béasicas
sobre los residuos (independencia y media cero).

Siguiendo esto, se prueba el ajuste de varios ARIMA (p,d,q), algunos de los cuales no cum-
plen las hipétesis de independencia, y se selecciona el ARIMA con el que mejores resultados
se obtienen, siendo éste un ARIMA (3,1,2), sin constante puesto que no es significativamente
distinta de 0. Con dicho modelo se obtienen unos valores AIC y BIC de 18.75 y 32.33 respecti-
vamente.

El modelo se puede expresar como:

T = Q1T4—1 + P2x4—2 + P3x4—3 + O1a;—1 + baa;—2 + ay

Estimando los pardmetros por méaxima verosimilitud se obtienen las estimaciones:

é1 = 1,1274 (0,1098) , ¢ = —1,3111 (0,0666)
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b5 = 0,5964 (0,1069) , 6 = —0,4811 (0,0932)

By = 0,9992 (0,2663) , &2 = 0,06011

Entre paréntesis se senialan los errores estandar. Se puede observar que todos son significa-
tivamente distintos de 0. De este modo, el ARIMA(3,1,2) estimado se expresa como:

xp = 1,12742_1 — 1,311 12_9 + 0,59642;_3 — 0,4811as_1 + 0,9992a;_s + ay

y 0.06011 es la varianza del ruido blanco.

El siguiente paso es verificar el cumplimiento de las hipotesis necesarias para poder consi-
derar que el modelo tentativo es adecuado. En primer lugar se estudia la independencia de los
residuos (Hy), que, como se observa en la Figura 6.16, se puede aceptar, ya que los p-valores
para cada retardo del test de Ljung-Box son mayores que un nivel de significacién de 0.05.

Standardized Residuals

Time

ACF of Residuals

ACF
-02 04 1.0

o
o o 0 ©
o o ©

p value
04 08
L1111
o
o

0.0

lag

Figura 6.16: Test de independencia para los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) ajustado a la
muestra de calibrado.

Ademas, se puede hacer una primera aproximacién a la comprobacién de la normalidad de
los datos viendo el grafico secuencial y el grafico Q-Q normal de los residuos, en la Figura 6.17.
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0.2

Residuos

-0.4
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Sample Quantiles
0.2
[

Theoretical Quantiles

Figura 6.17: Grafico secuencial (arriba) y Q-Q normal (abajo) los residuos del modelo ARIMA
(3,1,2) ajustado a la muestra de calibrado.

Parece que los residuos si se van a poder considerar gaussianos, pero se va a contrastar con
el test de normalidad de Shapiro-Wilks y el test de Jarque-Bera. Asimismo se contrasta si la
media de los residuos (1) es 0 (indispensable para poder considerar que el modelo es adecuado)
con el test T de media igual a 0 y se los p-valores se muestran en la siguiente tabla:

P-valores

Test T de media = 0 0.85
Test Shapiro-Wilks 0.06
Test de Jarque-Bera 0.24

Cuadro 6.1: Contrastes sobre la media y la normalidad de los residuos del modelo ARIMA
(3,1,2).

Viendo los resultados puede decirse que, con un p-valor de 0.85 se acepta que p, = 0.
Ademsds, también se acepta la normalidad de los residuos, pues el test de Jarque-Bera arroja un
p-valor de 0.24, con el que se acepta la hipdtesis nula, al igual que con el test de Shapiro-Wilks

(con éste se acepta a un nivel de significacién del 10 o del 5% pero no del 1%).

Por tanto se concluye que el modelo ARIMA (3,1,2) sin constante puede ser utilizado como
generador de la serie para la muestra de calibrado de la temperatura en la oficina CL2 (en los
ultimos 5 dias laborables analizados). Ademas, las innovaciones se pueden considerar gaussianas.
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e Graficos de control

Ahora que se ha modelizado la muestra de calibrado de manera adecuada, y se ha validado el
modelo en relacién con las hipdtesis basicas a cumplir por los residuos, se pueden construir sobre
ellos los graficos de control. Ademas, se ha comprobado que éstos se pueden considerar normales,
por lo que se utilizara tanto el grafico de control EWMA como el de medidas individuales.

En primer lugar se construye el grafico de control EWMA para la media, con A = 0,2 y una
amplitud de los limites de 30, tal como se explicé en la Seccién 4.1, obteniendo las siguientes

estimaciones para la media y la desviacién tipica:

fio = 0,005442343, & = 0,2210612

Con esas estimaciones se calculan los limites de control superior (UCL) e inferior (LSL)
para cada instante t. De este modo, se obtiene el grafico EWMA para la muestra de calibrado

que se representa a continuacion:

EWMA Chart
for residuals(ajuste3_1)
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Group
Number of groups = 72 Smoothing parameter = 0.2
Center = 0.005442343 Control limits at 3*sigma
StdDev = 0.2210612 No. of points beyond limits = 0

Figura 6.18: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) ajustado a la serie de
la temperatura en la CL2 los cinco ultimos dias laborables.

En él se observa la representacién de los residuos (los puntos negros), asi como los datos
originales de la serie (las cruces). No aparece ninguna observacién fuera de control, por lo que
puede afirmarse que el proceso se encuentra bajo control estadistico. Por consiguiente, se puede

monitorizar el resto de observaciones.
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De este modo, se calculan a continuacién los residuos para la muestra de monitorizado (dos
ultimos dias de la serie) en base al modelo ajustado ARIMA (3,1,2), teniendo en cuenta que:

Gr = 2y — (1,12742,_1 — 1,31112¢_o + 0,59642;_3 — 0,4811a;_1 + 0,9992a;_5)

Se programa su calculo en R y una vez se obtienen se introducen en el grafico EWMA
como muestra de monitorizacion, utilizando los limites de control estimados con la muestra de

calibrado:

EWMA Chart
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Number of groups = 120 Smoothing parameter = 0.2
Center = 0.005442343 Control limits at 3*sigma
StdDev = 0.2210612 No. of points beyond limits = 0

Figura 6.19: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) de la muestra de

calibrado y de monotorizado para la temperatura en la oficina CL2.

En el grafico EWMA para la muestra de monitorizado (a partir de la linea de puntos vertical)
no se observa ningun dato fuera del limite superior o inferior, por lo que puede concluirse que el
control de la temperatura de la empresa Fridama para la oficina CL2 se encuentra bajo control.

Por 1ltimo, también se va a construir un grafico de control de medidas individuales, pues
se ha comprobado la normalidad de las innovaciones del modelo ARIMA (3,1,2). De este modo,

se construye el grafico de control con la muestra de calibrado, obteniendo la Figura 6.20.

A diferencia del gréafico 6.18, en el grafico de medidas individuales se puede observar un
dato fuera de control, en concreto la observacién hace referencia a las 9 de la manana del dia
2. Ademsds, también aparece una racha (6 o mas puntos consecutivos por encima o por debajo
de la linea central). Como no se encuentra una causa asignable se deja ese fuera de control y se

pasan a monitorizar los dos dias restantes:
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xbar.one Chart
for residuals(ajuste3_1)
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Figura 6.20: Grafico de medidas individuales para los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) de la

muestra de calibrado para la temperatura en la oficina CL2.

xbar.one Chart

for residuals(ajuste3_1) and residuals3
Calibration data in residuals(ajuste3_1) New data in residuals3

UCL

CL

Group summary statistics

LCL

L
1 8 16 25 34 43 52 61 70 79 88 97 108 120

Group

Number of groups = 120
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StdDev = 0.2210612  UCL = 0.6686259 Number violating runs = 6

Figura 6.21: Gréfico de medidas individuales para los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) de la

muestra de calibrado y de monitorizado para la temperatura en la oficina CL2.
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Se observan en la muestra de monitorizado dos puntos mas fuera de control. Vemos la di-
ferencia que supone la aplicacién de los graficos con memoria (EWMA) que otorgan un mayor

peso a las observaciones més cercanas, con respecto a los gréaficos clasicos de control de calidad.

6.2.1.2. Analisis de la temperatura ambiente: dias festivos

e Modelizaciéon de una serie temporal

A continuacién se pasan a observar los dias festivos. El proceso serd el mismo que para el
anterior caso. En primer lugar se obtienen los promedios horarios de la serie y si el problema de la
autocorrelacién persiste se trabajara con dicha serie. Posteriormente, se diferencia la serie para
convertirla en estacionaria, se ajusta un modelo ARIMA adecuado a la muestra de calibrado
(en este caso 4 dias) con el que se estableceran los limites de control. Por iltimo se obtienen los

residuos de la muestra de monitorizado y se controla el proceso.

Se comienza por representar la serie tanto con promedios cada cinco minutos como horarios,

asi como sus respectivos ACF (Figuras 6.22 y Figura 6.23).

Plot promedios 5 minutos

22 24
| |

20
|

Temperatura ambiente en CL2 (°C)

Dias

Plot promedios horarios

24
|

22
|

20
|

Temperatura ambiente en CL2 (°C)

Figura 6.22: Comparacion de los graficos secuenciales para la serie de la temperatura en los
festivos promediada cada 5 minutos y cada hora.

Como la tendencia persiste al calcular los promedios de cada hora, se utiliza esa serie para el
posterior estudio. Debido a ello, primero se diferencia la serie en la parte regular y se seleccionan
las observaciones referentes a la muestra de calibrado.
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Figura 6.23: Comparacion de
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los ACF para la serie de la temperatura en los festivos promediada

Figura 6.24: Grafico secuencia, ACF y PACF de la serie diferenciada en la muestra de calibrado

de la tempratura de CL2 en los dias festivos.

Como en el PACF hay menos estructura, se interpreta ahi y se va a proponer el modelo
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AR (1) pues también se obtienen unos valores para los criterios AIC y BIC bajos (391.27 y
396.37 respectivamente). Estimando los pardmetros para el modelo ARIMA (1,1,0) por maxima

verosimilitud se obtienen:

$1 = 0,5618 (0,0839), G2 = 3,437

Con esto, se tiene el modelo:

Tt = 0,56181',5_1 + ay

siendo 3.437 la varianza del ruido blanco.

Ademds, se verifican la mayor parte de las hipdtesis basicas sobre los residuos, como la
independencia (ver la Figura 6.25) y la aceptacién de que p, = 0. Sin embargo, tal como se
observa en la siguiente tabla, no se puede aceptar la normalidad de los residuos.

P-valores

Test T de media = 0 0.77
Test Shapiro-Wilks 0.00
Test de Jarque-Bera 0.00

Cuadro 6.2: Contrastes sobre la media y la normalidad de los residuos.

Standardized Residuals

-4 024

Time

ACF of Residuals

ACF
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o
o
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lag

Figura 6.25: Test de independencia para los residuos del modelo ARIMA (1,1,0) ajustado a la
muestra de calibrado de la temperatura de CL2 en los dias festivos.
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Por tanto, el modelo ARIMA (1,1,0) sin constante, se puede considerar vélido como gene-
rador de la serie de la temperatura en CL2 los dias festivos (para la muestra de calibrado con 4

dias). Las innovaciones no se pueden considerar normales.

e Graficos de control

Con los residuos incorrelados y de media 0 del modelo ARIMA (1,1,0) ajustado se cons-
truye el grafico EWMA (puesto que no se puede garantizar la normalidad de los mismos no se

construyen los graficos de medidas individuales).

De nuevo, con A = 0,2 y una amplitud de 30 para los limites de control, se obtienen las

estimaciones:

to = —0,005483061, & = 0,1395454
Y con esto se pasa a construir el grafico EWMA para la muestra de calibrado con 4 dias:

EWMA Chart
for residuals(ajuste4_1)
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. +

UCL

LCL

Group Summary Statistics

UL
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Group
Number of groups = 96 Smoothing parameter = 0.2
Center = -0.005483061 Control limits at 3*sigma
StdDev = 0.1395454 No. of points beyond limits = 3

Figura 6.26: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (1,1,0) ajustado a la serie de
la temperatura en la CL2 los dias festivos.

Se observa la presencia de 3 datos fuera de control, que pueden obedecer a la propia variacién
de la tiempo entre el domingo y el jueves (puesto esos 3 puntos fuera que se produce entre las
ultimas observaciones del domingo y la primera del jueves). Al considerarse como causa comun,

no se eliminan y se considera que el proceso esta bajo control, pasandose de este modo a controlar
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el resto de dias.

Por ello el siguiente paso es ya calcular los residuos para la muestra de monitorizado en
base al modelo ajustado ARIMA (1,1,0) sin constante:

ar = ¢ — (P124-1) = x¢ — 0,5618x4 1
Se programa su calculo en R y una vez calculados se monitorizan:

EWMA Chart
for residuals(ajuste4_1) and residuals4
Calibration Data in residuals(ajuste4_1) New Data in residuals4
— +

1.0

UCL

LCL

Group Summary Statistics

1 9 19 30 41 52 63 74 8 96 109 123 137

Group
Number of groups = 144 Smoothing parameter = 0.2
Center = -0.005483061 Control limits at 3*sigma
StdDev = 0.1395454 No. of points beyond limits = 3

Figura 6.27: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (1,1,0) de la muestra de
calibrado y de monotorizado para la temperatura en la oficina CL2.

Puede observarse la inexistencia de puntos fuera de control, por lo que se puede decir que
el proceso esta bajo control y la muestra de monitorizado, relativa a los dias 19 y 20 de abril, se
encuentra dentro de los limites de control estimados en base a la muestra de calibrado.

6.2.2. Analisis de la variable C'O; en la oficina CL2
6.2.2.1. Andlisis del CO, : dias festivos

e Modelizaciéon de una serie temporal

A continuacion, se pasa a a estudiar la concentracién de COs los dias festivos, siguiendo el

mismo procedimiento que para la variable de la temperatura.
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Se representa la serie con promedios cada cinco minutos y cada hora asi como sus respectivos
ACF:

Plot promedios 5 minutos
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Figura 6.28: Comparacion de los graficos secuenciales para la serie de CO2 promediada cada 5

minutos y cada hora.
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Figura 6.29: Comparacion del ACF para la serie de CO2 promediada cada 5 minutos y cada

hora.
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109

Igualmente que en casos anteriores, se trabajard con la serie horaria. Como consecuencia de

la existencia de tendencia, se diferencia la serie en la parte regular. Se seleccionan a continuacion

los datos referentes a los 4 primeros dias (muestra de calibrado) y se obtienen los siguientes

graficos:

ACF

Partial ACF

1.0

-02 04

0.2

-0.2 0.0

Retardo

Figura 6.30: Gréfico secuencial, ACF y PACF de la serie diferenciada en la muestra de calibrado
del CO5 de CL2 en los dias festivos.

Se observa claramente que el proceso es ya estacionario y que el modelo tentativo puede

ser un ARIMA (0,1,0). Asi, se ajusta dicho modelo (sin constante pues no es significativamente
distinta de 0) y se obtiene:

52 =104,8

Con esto, se tiene el siguiente modelo:

Tt = Qg

siendo 104.8 la varianza del ruido blanco.
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En el siguiente paso, de validacién del modelo sugerido, se comprueba la independencia de

los residuos (Figura 6.31) y se acepta la hip6tesis nula de u, = 0. No obstante, las innovaciones

no son gaussianas:

P-valores

Test T de media = 0 0.84
Test Shapiro-Wilks 0.00
Test de Jarque-Bera 0.00

Cuadro 6.3: Contrastes sobre la media y la normalidad de los residuos.

Standardized Residuals

Time

ACF of Residuals

ACF

-02 04 1.0

p values for Ljung-Box statistic
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04 08
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o
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lag

Figura 6.31: Test de independencia para los residuos del modelo ARIMA (0,1,0) ajustado a la

muestra de calibrado del CO2 de CL2 en los dias festivos.

Se concluye que el modelo ARIMA (0,1,0) sin constante, se puede considerar valido como

generador de la serie de CO2 en CL2 los dias festivos (para la muestra de calibrado con 4 dias),

sin ser las innovaciones gaussianas.

e Graficos de control

Las estimaciones para el grafico EWMA en la muestra de calibrado, con A = 0,2 y una

amplitud de 30 para los limites de control, son:

fio = —0,2099852, & = 9,43102
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EWMA Chart
for residuals(ajuste2_1)
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Figura 6.32: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (0,1,0) ajustado a la serie del
CO9 en la CL2 los dias festivos.

El proceso para la muestra de calibrado con los 4 primeros dias estd en su totalidad bajo
control, por lo que se puede pasar directamente al monitorizado del resto de dias. De este modo,
se calculan los residuos en base al ARIMA (0,1,0) ajustado:

at:.’Et

Una vez calculados(ver Figura 6.33 en la siguiente pagina) se observa que en la muestra
de monitorizado tampoco existen observaciones fuera de control, por lo que el proceso para la
variable C'O3 en los dias festivos en la sala CL2 estd completamente bajo control.

La aplicacién de los gréficos de control EWMA a los residuos de un modelo ARIMA (p,d,q)
ha demostrado ser adecuada para la supervisién de los sistemas de control, en este caso, referentes
a la temperatura ambiente media y al contenido de C'Os. Ambos procesos, en los periodos
analizados, han mostrado estar bajo control, por no presentar ningin punto fuera de los limites
de control con causas asignables.
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EWMA Chart
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Figura 6.33: Grafico EWMA para los residuos del modelo ARIMA (0,1,0) de la muestra de
calibrado y de monotorizado para el C'O; en la oficina CL2.
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Capitulo 7

Conclusiones

Las herramientas de control estadistico de calidad que se han empleado a lo largo del
presente trabajo han resultado ttiles para examinar los sistemas de control de los edificios
analizados y para llegar a conclusiones sobre la capacidad de los mismos o sobre la conformidad

o no de los procesos. Se detallan a continuacién los principales aportes y resultados conseguidos:

= Se ha comprobado la importancia de control la calidad en las viviendas e instalaciones
comerciales, no solamente para cumplir las especificaciones marcadas por la normativa
vigente en cuanto a la calidad del aire interior o el confort térmico de los ambientes, sino

también para conseguir una mayor satisfaccion de los usuarios.

= Se han aplicado indices de calidad para el estudio de la eficiencia energética y la calidad
del aire interior. Se ha mostrado ademas la utilidad de los indices robustos que no asumen
la normalidad de los datos, pues en muchas situaciones esta hipétesis es facilmente violada
v los indices clasicos de capacidad no deben ser aplicados.

s Gracias a la aplicacion de los indices de capacidad se ha podido comprobar si los sistemas
de control para las variables analizadas se adecuan a las especificaciones dadas. Si un
sistema de control no es capaz se deben poner en marcha acciones correctoras para su
mejora continuada, como pueden ser por ejemplo las propuestas para el caso de los edificios

administrativos en Mondonedo.

= Por otra parte, se ha comprobado que, a la hora de aplicar herramientas para el control de
la calidad, como los graficos de control, es de vital importancia estudiar la posible presencia
de autocorrelacion en los datos, pues de otro modo, se podria producir un nimero elevado
de falsas alarmas. Una solucién para estos casos, como se ha mostrado, es la utilizacion
de las técnicas de series temporales, a través del ajuste de un modelo ARIMA (p,d,q),
obteniendo los residuos que serdn utilizados para la construccién de los graficos de control.
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= De este modo, se han aplicado los gréficos de control adecuados para el control y monitori-
zado de los datos, tanto graficos con memoria (el grafico EWMA) como los graficos cldsicos
de control (de medidas individuales), permitiendo identificar procesos bajo control.

7.1. Lineas futuras

El desarrollo de un trabajo como el presente estd siempre abierto a extensiones y a la
aplicacién de otras herramientas e instrumentos que contribuyan a ampliar los resultados aqui
expuestos. Resulta de interés un analisis ampliado y més profundo de la metodologia utilizada
a lo largo de esta memoria, lo que podria constituir futuras lineas de investigacién.

En cuanto a los datos referentes a la plataforma de la empresa Fridama se enumeran las

siguientes lineas:

s Una primera linea pasaria por el uso de las series temporales estacionales para modelizar
las series con dependencia de este tipo, como podria ser el caso del consumo de energia de

sus instalaciones, ya que requiere un estudio méas pormenorizado.

= El control de otras variables relacionadas con la eficiencia energética como la iluminacién
son importantes, ya que influyen en gran medida en el consumo de energia. También se
podrian tener en cuenta las condiciones exteriores e interiores de los edificios para llevar a
cabo un analisis mas exhaustivo, asi como las costumbres de los propios trabajadores de

las instalaciones, pues todo influye en el gasto energético.

s Otra linea a aplicar seria la separacion de los datos entre horas de ocupacién y horas de no
ocupacion, en vez de laborables y festivos, pues se podrian encontrar patrones diferentes,
ya que el consumo energético y los valores e las variables indicadoras de confort térmico
y calidad del aire interior no son las mismas en horas de actividad en la empresa que en

horas de cierre.

s También se podrian estudiar posibles relaciones entre las variables, como por ejemplo entre

la temperatura y la iluminacién, o la iluminacion y la radiacién solar exterior, entre otras.

Por 1ltimo, en cuanto los datos relativos a los edificios administrativos de Mondonedo, este
estudio de capacidad se podria hacer extensible a otros edificios administrativos de Galicia.
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Apéndice A
Cddigo R

Se sefiala aqui parte del codigo R implementado para el analisis de los datos realizados en

el presente trabajo.

S ANALISIS MONDONEDO 4

# Se senala primero el cédigo utilizado para los edificios de

Mondonedo .

# #
# ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES ——#
# #
## Se abren los datos y se realiza un pequeno estudio descriptivo con

los mismos

library (qcc)
verano<—read .csv2(”c:/mondonedo.verano3.csv” header=T,dec="."  sep=";"’

)

verano<—verano | ,1:11]

)

# Resumen numérico: incluir todo con la funcidn:

library (Remdr)
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7

resumen<—numSummary ( verano [4:9] , statistics=c(”mean” ,”sd”,”IQR” ,
quantiles”),quantiles=c(0,0.25,0.5,0.75,1))

colnames (resumen$table )<—c (”Media” ,”SD” ,”IQR” ,” Cuantil 0”7 ,7Q1” ,”7Q2" ,”
Q37,7 Cuantil 17)

resumen$table

# Vemos que no son normales con el test de Shapiro Wilks

pvalores<—rbind (¢ (shapiro. test (temp.media)$p.value ,shapiro.test (
humedad. rel .media)$p.value ,shapiro.test(co2.inicial)$p.value,
shapiro.test(co2.final)$p.value ,shapiro.test(co2.medio)$p.value,
shapiro. test (ocupacion)$p.value))

colnames (pvalores )<—c(”Temp._media” ,”Humedad_rel ._media” ,”CO2_inicial
7.7C0O2 final” [, 7CO2_medio” ,” Ocupacién”); rownames(pvalores)<—"P—
valores”

pvalores

# Para ver los valores fuera del rango del confort térmico para la
humedad :

Hora_inicial <~hora.inicial [humedad. rel . media<=40]

Fecha<—fecha [humedad. rel . media <=40]

Sala<—sala [humedad. rel . media <=40]

Humedad<—humedad . rel . media [humedad . rel . media <=40]
Ocupacion<—ocupacion [humedad. rel . media <=40]
atipicos_hum<—data.frame (Fecha, Hora_inicial ,Sala ,Humedad, Ocupacion)

# Se procede igual para el resto de variables (temperatura y CO2)
# jVienen el co2 inicial y final de la misma distribucién?

ks.test (co2.inicial ,co2.final)

# Correlacién entre variables:

library (Hmisc)

corr_conjunta<—rcorr (as.matrix(verano[c(4,5,8,9)]) ,type="spearman”)

corr_conjunta$r
corr_conjunta$P
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#4# ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (princomp)

model <— princomp (verano[c(4,5,8,9)],cor=T)
resumen_modelo<—summary (model , loadings=T)

resumen_modelo$loadings [ ,] #autovectores
model$sdev "2 # varianzas de los componentes: autovalores
puntuaciones<—model$scores[,1:2]

# Las puntuaciones:

plot (model$scores[,1], model$scores[,2],xlab="Componente_1” ,ylab="
Componente_2” ;type="n",lwd=2)

points (model$scores|[,1:2], col=c(”orange”,”red”,”lightblue”) [as.
numeric ((verano[,10]))],pch=19)

nombres. filas=c(” Ayuntamiento”,” Casa_de_Cultura”,”Escuela_de_Miisica”)

legend (2.5,0,nombres. filas , fill=c(”orange” ,”red”,”lightblue”) ,cex
=0.8)

# Biplot:

biplot (model, choices = 1:2)

## Comunalidades:
cor_model<—cor (verano[c(4,5,8,9)],predict (model))

# Para la 1% variable:

a<—sum(cor_model [1,1:2]"2)

# Para la 2% variable:
b<—sum (cor_model [2,1:2]"2)

# Para la 3% variable:
c<—sum (cor_model [3,1:2]"2)

# Para la 4? variable:
d<—sum/(cor_model [4,1:2]"2)

tab<—data.frame(a,b,c,d)

\newpage
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#
INDICES DE CAPACIDAD H#
#

#
#
#
# Se calculan y programan aqui los indices de capacidad para la base
de datos de Mondonedo, tanto los robustos como los que asumen
normalidad. Solamente se muestra el cé6digo para la temperatura
media en verano en el Ayuntamiento. Para el resto de variables,

época y edificios administrativos (escuela de musica y casa de

cultura) simplemente se sustituirdn los elementos.

A ——— AYUNTAMIENTO: VERANO ———— #HAHHHHHHL
# Se abre la base de datos correspondiente

library (qcc)
library (qualityTools)

# Ahora seleccionamos solo los momentos de ocupacién (de 8 a 15 horas

)

ayuntamiento<—data.frame (verano[edificio=="Ayuntamiento” ,])
ocupacion_ayuntamiento<— data.frame(ayuntamiento [(ayuntamiento$hora.
inicial >=8)&(ayuntamiento$hora.inicial <15) ,])

# Cogemos la temperatura

ayuntamiento .temp<—cbind (ocupacion_ayuntamiento$temp . media)
shapiro. test (ocupacion_ayuntamiento$temp .media) # no es normal
ayuntamiento .temp2<—sample (ayuntamiento .temp)

## indices de capacidad que asumen normalidad:

Target=24.5; LSL=22; USL=27; d=(USL-LSL) /(2); m=(USL4LSL) /(2)
pcr (ayuntamiento.temp2, 1sl=LSL,usl= USL, target=Target ,main="")

HH Indices de capacidad robustos:
F2=as.numeric(quantile (ayuntamiento.temp2, probs=0.99865)) #
calculamos los cuantiles

Fl=as.numeric (quantile (ayuntamiento.temp2, probs=0.00135))

Irene Pastoriza Vila Trabajo de Fin de Master



APENDICE A. CODIGO R 119

u=0;v=0

CN_p=(d—uxabs (median (ayuntamiento.temp2)-m)) /(3*sqrt (((F2-F1)/6)"2+v
*(median (ayuntamiento .temp2)—Target) "2))

CN_p

u=1;v=0

CN_pk=(d—uxabs (median (ayuntamiento.temp2)—m) ) /(3*sqrt (((F2-F1) /6) " 2+v
* (median (ayuntamiento .temp2)—Target) "2)

CN_pk

u=0;v=1

CN_pm=(d—ux*abs (median (ayuntamiento.temp2)—m)) /(3xsqrt (((F2-F1) /6) " 2+v
*(median (ayuntamiento.temp2)—Target) "2)

CN_pm

u=1;v=1

CN_pmk=(d—ux*abs (median (ayuntamiento .temp2)—m)) /(3xsqrt (((F2—-F1) /6) "2+
v+ (median (ayuntamiento .temp2)—Target) "2))

CN_pmk

Resultadol=data.frame (c(CN_p, CN_pk,CN_pm, CN_pmk) )

colnames (Resultadol )=c(”Temperatura_media” ) ;rownames( Resultadol )=c ("
CN_p”,”CN_pk” ,”CN_pm” , ”CN_pmk” )

Resultadol

# A continuaciéon se senala el cdédigo utilizado para la base de
# datos de la empresa Fridama.

#
#———— ANALISIS DE DATOS FUNCIONALES

#

H* % F

library (mgcv)
library (fda.usc)
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# Se muestran el cédigo para la variable CO2 en la oficina CL2:
# Ambrimos los datos con el nombre de ”Datos”:
### Primero seleccionamos los dias laborables

Datos=read . table(”c:/ Archivo24Dias.txt”, header=IRUE, sep="\t", na.
strings="NA”, dec=",", strip.white=TRUE)
Datos=Datos[—c(4321:dim(Datos) [1]) ,] # 15 dias completos

x=Datos[1:(1440/5), "Tiempo”]| # Eje de tiempos en minutos

x.co2=Datos [Datos$Regimen=—"Lab” ,c (”CL2_-CO2” ,”Dia") |
CL2_CO2<—x.c028CL2_CO2/10 # dividimos entre 10 para que se mide en

ppm
x.co2<—data.frame (CL2_.CO2,x.co2$Dia)

n=dim(x.co2)[1]%x5/1440; # 9 dias laborables

# Se adaptan en una matriz para que cada fila sea una curva relativa
a un dia completo:
a=1;xt=NULL; b=1
for(i in 1:n){
b=cbind (b, i%1440/5+1)
xt=rbind (x.co2[a:(i%1440/5) ,1],xt)
a=i%1440/5+1;

}

# La matriz la convierto en un data frame con la ultima columna
haciendo alusién al dia al que se corresponden los datos:

co2_l=as.data.frame(cbind (xt,as.character(x.co2[b]c
(9,8,7,6,5,4,3,2,1)],2])))

# La base de datos pasa a ser un objeto fdata:
co2_l_fda=fdata(xt, argvals=x)

###+ Para los dias festivos:
y.co2=Datos [Datos$Regimen=—"Fest” ,c(”CL2_-CO2” ,”Dia”) |
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CL2_CO2<—y .co2$CL2_C0O2/10
y.co2<—data.frame (CL2_CO2,y.co2$Dia)
n2=dim (y.co2) [1]%5,/1440;

a=1;yt=NULL; b=1

for(i in 1:n2){
b=cbind (b, i*1440/5+1)
yt=rbind (y.co2[a:(i%1440/5) ,1],yt)
a=i*1440/5+1;

}

co2_f=as.data.frame(cbind(yt,as.character(y.co2[b[c(6,5,4,3,2,1)],2])
))

co2_f_fda=fdata(yt, argvals=x)

FHHHHHAHAAHAAAHAE Suavizado con estimador Nadaraya Watson

# Vector de posibles ventanas
h = seq(0.01, 0.5, len = 50)

# SUAVIZAR y_fda (dias LABORABLES: 9 dias)

outl<—min.np(co2_1_fda$data[l,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # dia festivo 9 (viernes
25)
out2<—min.np(co2_1_fda$data[2,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) #dia festivo 8 jueves 24
out3<—min.np(co2_1_fda$data[3,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # miercoles 23
outd<—min.np(co2_1_fda$data[4,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h, par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # martes 22
outb<—min.np(co2_1_fda$data[5,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # lunes 21
out6<—min.np(co2_1_fda$data[6,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h, par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # miercoles 16
out7<—min.np(co2_1_fda$data [7,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # martes 15
out8<—min.np(co2_1_fda$data[8,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h, par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) #lunes 14
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out9<—min.np(co2_1_fda$data[9,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F)) # dia festivo 1 (viernes
11)

# Datos y_fda suavizados:

co2_l_fda_smoothed=fdata (rbind (out9$fdata.est$data ,out8$fdata.
est$data ,out7$fdata.est$data, out6$fdata.est$data ,outb$fdata.
est$data ,outd4$fdata.est$data ,out3$fdata.est$data ,out2$fdata .
est$data ,outl$fdata.est$data), argvals=x)

# Curvas funcionales:
plot . fdata(co2_1_fda_smoothed ,xlab="Tiempo/ min” ,main="Dias

”

laborables” ,ylab="Contenido_en CO2_en_la_zona_CL2/_ppm”, col=c(

black” ,”red” ,”slateblue4” ,”green” ;”mediumturquoise” ,”magenta” ,”
snow4” [ "tand” ["orangel”)  lty=1)

dias. filas <—c(”Viernes 117 ,”Lunes_14” ,”Martes_15” ,” Miercoles 16" ,”
Lunes_ 21”7 ,”Martes_22”,”Miercoles 23”7 ,”Jueves 24" " Viernes _25")

legend ("topright”,dias. filas , fill=c(”black” ,”red” ,”slateblued” ”green

7 ”mediumturquoise” ,”magenta” ,”snow4” ,”tand” ;”orangel”) ,border=c(”
black” ,”’red” ,”slateblue4” ,”green” ,”mediumturquoise” ,”magenta” ,”
snow4” ,”tan4” ,"orangel”))

# SUAVIZAR z_fda (dias FESTIVOS: 6 dias)

outll<—min.np(co2_f_fda$data[l,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h, par.CV=list (trim=0.01,draw=F))

out22<—min.np(co2_f_fda$data[2,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F))

out33<—min.np(co2_f_fda$data[3,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F))

outd4<—min.np(co2_f_fda$data[4,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h, par .CV=list (trim=0.01,draw=F))

outb5<—min.np(co2_f_fda$data[5,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ,h=h, par .CV=list (trim=0.01,draw=F))

out66<—min.np(co2_f_fda$data [6,],type.CV=GCV.S, type.S=S.NW, criteria="
Rice” ;h=h,par.CV=list (trim=0.01,draw=F))

# Datos z_fda suavizados:
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co2_f_fda_smoothed=fdata (rbind (out66$fdata.est$data ,out55%fdata.
est$data ,out44$fdata.est$data, out33$fdata.est$data ,out22$fdata.
est$data ,outll$fdata.est$data), argvals=x) #poner outd$fdata.

est$data ,

#Curvas funcionales:
plot.fdata(co2_f_fda_smoothed ,xlab="Tiempo/ min” ,main="Dias_festivos”

, ylab="Contenido_en_CO2_en_la_zona CL2/_ppm”,col=c(”black” ”red”,
"royalblue” ”olivedrab3” ,”mediumturquoise” ,”magenta”) ,lty=1)

dias. filas <—c(”Sabado_13” ,”Domingo_14" ,” Jueves_17”,” Viernes _18”,”
Sabado_19” ,”Domingo, 20")

legend ("topright” ,dias. filas , fill=c(”black”,”’red” ,”royalblue”,”
olivedrab3” ,”mediumturquoise” ,”magenta”) ,border=c(”black”,”red”,”
royalblue” ,”olivedrab3”,”mediumturquoise” ,”magenta”))

#HHH# Estadistica descriptiva: medias funcionales y bandas de
confianza bootstrap #HHH#

Media_laborables = fdata.bootstrap (co2_1_fda_smoothed , statistic=func.
mean , nb=>500,draw=TRUE)
Media_festivos = fdata.bootstrap(co2_f_fda_smoothed ,statistic=func.

mean , nb=>500,draw=TRUE)
HEHHHEAHAHAHHAE Analisis ANOVA Funcional con proyecciones aleatorias

Curvas . fdata=rbind (co2_1_fda_smoothed$data ,co2_f_fda_smoothed$data)
Curvas. fdata=fdata (Curvas.fdata , argvals=x)
data=as.data.frame(Curvas.fdata$data)

group=c (rep ('Laborable’,9) ,rep(’Festivo’,6))

group=as. factor (group)

n=nrow (data)

RP=c (2,5,15,30)

mO=data . frame (group)

resul=anova.RPm(data,” group ,m0)

summary . anova(resul)

# Las curvas de los festivos y laborables son significativamente

distintas de 0
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7*
SERIES DE TIEMPO + GRAFICOS DE CONTROL #
7

#
#
#
# Aqui se modelizan las series para cada variable, diferenciando por

laborable festivo, si son diferentes, y se calculan los graficos

de control con los residuos del modelo ajustado.

# Se senalan los cédlculos para el CO2 los dias festivos (para el
resto de variables seria sustituir y, en el caso del céalculo de
los residuos para la muestra de monitorizado en base al modelo
ajustado para la de calibrado ,cambiar ligeramente el cdédigo

programado)

# Se abren los datos y se selecionan los referentes al CO2 los dias

festivos
library (forecast)
library (qcc)

library (tseries)

Datos=read . table (”c:/ Archivo24Dias. txt”, header=IRUE, sep="\t" , na.

strings="NA”, dec=",", strip.white=ITRUE)
Datos=Datos[—c(4321:dim(Datos) [1]) ,] # nos quedamos con 15 dias
completos

y.co2=Datos [Datos§Regimen=—"Fest” ,c(”CL2_-CO2” ,”Dia”) |
CL2_CO2<—y .co2$CL2_C0O2/10

y.co2<—data.frame (CL2_.CO2,y.co2$Dia)

CL2_CO2<—ts (y.c028CL2_CO2, frequency =288)

# Con ellos se calculan el grafico EWMA para los 4 dias de calibrado

q <— ewma(y.co2$CL2_.CO2[1:1152], lambda=0.20) # todo fuera de
control

# Se grafica la serie entera (9 dias):
CL2_CO2<—ts (y.co2$CL2_CO2, frequency =288)
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plot (CL2_CO2, type="1" ,xlab="Dias” ,ylab="C0O2_en_CL2_(ppm)”)

# Se comprueba la existencia de autocorrelacién:
acf (CL2_CO2, lag .max=length (CL2_CO2) /4)

# Se calculan los promedios horarios pues trabajar con promedios cada
5 minutos

# dificulta los célculos

j=seq(1,1728,12)
medias2=matrix (NA)

for (i in j){

medias2 [i]<—mean(y.co2$CL2_.CO2[i:(i+11)])
}
co2fest_1<—medias2[j] # 144 observaciones
co2fest_1<—ts(co2fest_1 ,frequency=24)

# De la serie con promedios horarios se selecciona la MUESTRA DE
CALIBRADO (3 dias)

serie2_1<—ts(co2fest_1[1:96],frequency=24)# serie datos originales 4
dias

# Ademds, se diferencia la serie entera (5 dias) para eliminbar la
tendencia

serie2_lentera<—ts (co2fest_1 ,frequency=24)

dif.serie2_lentera.ts <— diff(serie2_lentera ,1)

acf(dif.serie2_lentera.ts,lag.max=length (dif.serie2_lentera.ts)/4,

main=""")

# De los datos diferenciados cogemos los referentes a los 3 dias para
calibrado

dif.serie2_1.ts<—dif.serie2_lentera.ts[1:95]# cogemos 4 dias para
hacer muestra calibrado

par (mfrow=c(3,1))

plot (dif.serie2_1.ts, type="0", xlab="", ylab="")

acf(dif.serie2_1.ts, xlab="Retardo”, main="")

pacf(dif.serie2_1.ts, xlab="Retardo”, main="")
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# Mirando el acf y pacf se propone un modelo tentativo:
ajuste2_1 <— Arima(serie2_1, order=c(0,1,0) ,include.constant=T)

ajuste2_1

# Cte no significativa , se elimina:
ajuste2_1 <— Arima(serie2_1, order=c(0,1,0))
ajuste2_1

## Se verifican las hipdtesis para los residuos:
# Independencia:

tsdiag (ajuste2_1, gof.lag=25) # cumple

# QQ-normal:
plot (residuals (ajuste2_1), type="0”", xlab="Tiempo”, ylab="Residuos”)

abline (h=0)
qqnorm (residuals (ajuste2_1))
qqline (residuals (ajuste2_1))

# Media=0
t.test (residuals(ajuste2_1), mu=0) # cumple HO

# Normalidad:
jarque.bera.test (residuals(ajuste2_1)) #no normalidad
shapiro.test (residuals(ajuste2_1))

##H#+ Grafico de control EWMA

# Ahora que se ha visto que ARIMA(0,1,0) es valido se calcula el EWMA

q <— ewma(residuals(ajuste2_1), lambda=0.2,nsigmas=3)

# Necesitamos ahora calcular los residuos de los 2 dias siguientes a

través del modelo
# ajustado (ARIMA(0,1,0)) SIN constante.

dif.serie2_1b.ts<—dif.serie2_lentera.ts[96:143] #se cogen los datos
de los 2 dias

# se calculan los residuos:
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residuals2 <—dif.serie2_1b.ts

q <— ewma(residuals(ajuste2_1), lambda=0.2,newdata=residuals2)
#Proceso bajo control

## Grafico medidas individuales:

qcc(residuals (ajuste2_1), type="xbar.one” ,newdata=residuals2) # 2

fuera de control
# No recomendable ya que los residuos NO son normales.
##H+ NOTAS:

## Para calcular por ejemplo los residuos del modelo ARIMA (3,1,2)
que se ha ajustado a la TEMPERATURA AMBIENTE los dias LABORABLES
se programaria como sigue (se omiten os cédlculos para el ajuste

del arima a la muestra de calibrado para no repetir)

# Ahora debemos calcular los residuos para los 2 ultimos dias a
partir del modelo ajustado ARIMA (3,1,2) sin constante:

# X_t = phi_1l % X_t—1 4+ phi_2 % X_t—2 +phi_3 % X_t—3 +theta_1 * a_t
—14+theta_2 % a_t—2 + a_t

# a_t = X_t — (phi-1 %« X_t—1 + phi_2 % X_t—2 +phi_3 % X_t—3 +theta_1
x a_t—l+theta_2 % a_t—2 )

todos_at<—matrix (NA)
xt<—matrix (NA)

(i in 73:120){
xt[i]<— dif.serie3_lentera.ts[i—1]
[i—1]<— dif.serie3_lentera.ts[i—2]
[1—2] <— dif.serie3_lentera.ts[i—3]
xt[1—3]<— dif.serie3_lentera.ts[i—4]
todos_at[1:72] < —residuals (ajuste3_1)
phi_1 <— ajuste3_1$coef[1]
phi_2<—ajuste3_1$coef[2]
phi_3<—ajuste3_1$coef [3]
theta_l<—ajuste3_1$coef [4]
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theta_2<—ajuste3_1$coef [5]
todos_at [i]<— xt[i]—(phi_l*xt[i—1]+phi_2%xt[i—2]+phi_3*xt[i—-3]+
theta_lxtodos_at[i—1]+theta_2«todos_at[i—2])

}

todos_at

residuals3 <— todos_at[73:120]
q <— ewma(residuals(ajuste3_1), lambda=0.2,newdata=residuals3)

# De este modo, ajustando modelos de series temporales a las series
que muestren autocorrelaciéon , y calculando los residuos para la
muestra de monitorizado en base al modelo ajustado para la de
calibrado , se pueden obtener los graficos ewma y otros graficos de

control.
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