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RESUMEN

Los paises en desarrollo han realizado grandes inversiones en la compra de
equipos meédicos, a pesar de ello tienen grandes deficiencias en sus sistemas de
salud y eso tiene en gran parte que ver la poca atencion en cuanto al mantenimiento
preventivo y correctivo de los mismos, dando como resultado que muchos de estos
equipos estén fuera de servicio debido a una alta tasa de fallos. Al mejorar las
politicas de mantenimientos preventivos no solo logramos mejorar el rendimiento
de un equipo sino que también reducimos los costos relacionados al mismo. Es en
este punto donde los modelos matematicos juegan un rol importante en el
entendimiento y resolucion de problemas que se aplican al mundo real y en este
caso al de los equipos médicos. Las técnicas Multivariantes y de Regresion Lineal
son herramientas que han sido ampliamente aplicadas a varios ambitos, sobre todo
en los que se producen y almacenan grandes cantidades de datos. Aplicar un
Modelo Multivariante nos puede llevar a un mejor entendimiento del
comportamiento y correlacidon que tienen los distintos procedimientos que se
realizan en los equipos médicos para su correcto mantenimiento. Pudiendo
encontrar areas en las que se tienen deficiencias asi como fortalezas. Ademas de
poder llegar a un mejor entendimiento del ciclo de consumo de los repuestos con
mayor rotacion de stock.

Palabras Clave: equipos médicos, mantenimiento preventivo y correctivo, técnicas

multivariantes, regresion lineal.
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ABSTRACT

Developing countries have made large investments in medical equipment, yet they
continue to have major deficiencies in their health systems. This has largely to do
with the lack of attention to the equipment’s preventive and corrective maintenance,
resulting in a high breakdown rate causing many of these machines to be out of
service. By improving preventive maintenance policies, we not only improve the
performance of equipment, but also reduce costs related to it. In this point,
mathematical models have played an important role in understanding and solving
real world problems, and in this case, we can apply them to medical equipment.
Multivariate and Linear Regression techniques are tools that have been widely
applied to various areas, especially those in which large amounts of data are
produced and stored. Applying a Multivariate Model can lead us to a better
understanding of the behavior and effectiveness of the different procedures carried
out on medical equipment for its correct maintenance, including identifying. With this
model we can identify deficiencies as well as strengths, and will ultimately reach a
better understanding of the consumption cycle of the spare parts with the highest
stock rotation.

Keywords: medical devices, preventive and corrective maintenance, multivariant

techniques, lineal regression.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Los paises en desarrollo realizan importantes inversiones en la compra de
equipos médicos, pero no prestan suficiente atencion al mantenimiento y
reparacion de los mismos. Como resultado, muchos de estos equipos estan
fuera de servicio debido a una alta tasa de averias (Kwaku Kutor et al., 2017)
Las politicas de mantenimiento han sido estudiadas por mucho tiempo,
teniendo en cuenta dos tipos principales de mantenimiento como son el
predictivo y el correctivo. El mantenimiento correctivo se lleva a cabo cuando
un equipo falla, e implica un mayor costo y tiempo de trabajo. El fallo de un
equipo en servicio, es de particular preocupacion debido a su posible uso en
condiciones criticas para el paciente (Murtaza Noor et al., 2016).

El mantenimiento preventivo en cambio, es una serie de tareas en las que se
incluye el reemplazo de partes, calibracién, ajuste, lubricacion, etc., para
verificar la seguridad y operatividad del equipo, detectando fallos potenciales
u ocultos y tomando las acciones apropiadas para su solucion. Estos
mantenimientos son programados y su periocidad esta dada por las
recomendaciones de cada fabricante (Badnjevi¢ & Pokvi¢, 2020). Siempre
esta acompanado de un “chek list” o protocolo con el registro de las acciones
realizadas.

Las fallas en los equipos ocurren por diversas causas entre las que podemos
citar: almacenamiento y transporte inadecuado, falla temprana, errores de
manejo, mantenimiento incorrecto, fallas aleatorias, técnicas de reparacion

inapropiada y fallos por desgaste (Kwaku Kutor et al., 2017)



Entre los problemas enumerados en las lineas anteriores podemos destacar
la tasa de fallos tempranos que hace referencia a los equipos que luego de
ser instalados presentan fallas que pueden deberse a un mal manejo o a
problemas de manufacturacién. La tasa de fallos, en cambio es la cantidad de
equipos que fallan en relacion a la cantidad de maquinas que se mantienen a
nivel institucional, regional o pais; y por ultimo, la tasa de repeticion de fallos,
que hace referencia a equipos que luego de haber sido intervenidos
(mantenimiento correctivo o preventivo) presentan una nueva falla dentro de
un tiempo previamente determinado (3 6 6 meses).

Tal como menciona (Mahfoud et al., 2016), todo esto supone un cambio
valioso en la percepcion del mantenimiento de un “mal necesario” a una
“oportunidad de inversion”. La excelencia en el mantenimiento se puede lograr
tomando decisiones que equilibren los costos y el rendimiento industrial.

Los modelos matematicos juegan un rol importante en el entendimiento y
resolucion de problemas del mundo real (Murthy et al., 2015). Y en el contexto
de los equipos médicos ayudan a la toma de decisiones para la contratacion
de servicios de mantenimiento.

Las técnicas de agrupamiento y regresion lineal multiple son herramientas que
han sido ampliamente aplicadas en varios ambitos, como son el financiero,
técnico y biomédico, donde se producen y almacenan grandes cantidades de
datos. Estas técnicas son prometedoras para analizar el desempeno de los
departamentos responsables y relacionados con el mantenimiento de equipos
médicos, (Cruz et al., 2007).

Como ejemplo de lo dicho tenemos, hallazgos que indican que las Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM) funcionan mejor en mantenimiento preventivo y
sistemas predictivos de reemplazo con la mayor precision de 99,42% y
99,80%, respectivamente. Mientas que el método de K-vecinos obtuvieron la
mayor precision en los sistemas predictivos de mantenimiento correctivo con
98,93%, (Abulaish et al., 2021).



Finalmente, también debemos mencionar que estudios realizados (Astivia-
Chavez & Ortiz-Posadas, 2023) han detectado una fuerte relacién entre el total
de mantenimientos correctivos y la antiguedad de los dispositivos médicos.
Sin embargo, usar la técnica apropiada es crucial al momento de manejar
grandes cantidades de datos (big data), que puedan proveer indicadores y
asistir en la planificacion de una estrategia adecuada para el mantenimiento
de los equipos médicos.

Al aplicar un modelo multivariante queremos llegar a un mejor entendimiento
del papel que tienen los distintos procedimientos que se planifican en los
equipos para su correcto funcionamiento, pudiendo determinar las areas en
las cuales los técnicos muestran deficiencias y fortalezas. Asi como también
entender el ciclo de consumo de los distintos repuestos que se utilizan para la

realizacion del mantenimiento.

1.2. Descripcion del problema

Los equipos médicos son una parte fundamental dentro del tratamiento de
enfermedades y en muchos casos incluso llegan a reemplazar el
funcionamiento de ciertos 6rganos de pacientes que por varias circunstancias
perdieron su funcionalidad.

Los avances tecnolégicos en estos dispositivos ha mejorado
significativamente los servicios de salud. Sin embargo los fallos en su
confiabilidad, disponibilidad y seguridad afectan la calidad de los servicios y
pueden mostrar un impacto significativo en los gastos de operacion, (Abulaish
et al., 2021).

Es por esto que la prediccidn de dafios en este tipo de equipos es una parte
fundamental para poder garantizar su correcto funcionamiento y por ende el

tratamiento de los pacientes en las instituciones de salud.

1.3. Objetivos
El principal objetivo del presente trabajo, es optimizar el uso de recursos como
personal, tiempo y repuestos mediante técnicas de clasificacion Multivariante.

Asi mismo podemos mencionar los siguientes objetivos especificos:



- Revisar la bibliografia cientifica aplicada para la evaluacién estadistica
que guie a la seleccién de una metodologia apropiada para el estudio.

- Realizar un Analisis Multivariante al conjunto general de datos en busca
de las variables relevantes para el estudio tanto desde el punto de vista
de maquinas como de repuestos.

- Interpretar de manera grafica los resultados obtenidos.

- Evaluar los resultados obtenidos para la generacién de modelos de
prediccidn de mantenimientos preventivos y repuestos relacionados en la

categorizacion realizada.

1.4. Alcance

El estudio propuesto sera en base a los reportes obtenidos entre los afos
2018 y 2023 a nivel nacional. Se realizara en primer lugar un analisis de
componentes principales para determinar el orden y peso de incidencia de
cada una de las variables. Teniendo en cuenta que debemos dar importancia
a datos relevantes como son la serie de las maquinas, el tipo de categoria al
que pertenecen, tipo de trabajos realizados, descripcion del trabajo realizado,

entre otros.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

Antes de iniciar con nuestro analisis debemos realizar una revisién general
de los métodos estadisticos que existen y poder entender la razén por la cual
se eligié uno u otro método.

La estadistica ha pasado de ser solamente una representacién de datos,
graficas elegantes o numeros; ha ser un auxiliar de casi todas las demas
ciencias, como son la medicina, la ingenieria, las ciencias sociales, la
investigacion, etc. La estadistica trata de la recoleccion de datos,
presentacion, analisis y aplicacion, para el soporte en la toma de decisiones,
solucionar problemas y disefar productos y procesos. Ademas se ha
convertido en una parte esencial en el incremento de la calidad de los
productos y servicios, basado en la variabilidad (Teresa Carot Sanchez,
2014).

El Analisis Multivariante es un método que tiene ya mucha historia, incluso
se puede decir que los primeros en usar esta técnica fueron Francis Galton
y Karl Pearson a finales del siglo XIX cuantificando la relacion entre la
descendencia y las caracteristicas de los padres y desarrollando el
Coeficiente de Correlacion. Luego en los primeros afios del siglo XX Charles
Spearman sento las bases para el Analisis Factorial mientras investigaba la
correlacion de los Test de Coeficiente Intelectual (1Q). En estos tiempos no
existia ningun tipo de ayuda para llevar a cabo todas las operaciones
matematicas que el método requeria por lo que la aplicacion del Método
Multivariante estuvo limitada y muy poco desarrollada.

No fue sino hasta la segunda mitad del siglo 20 y con el auge de la
computacion que la aplicacién practica del método se incrementd, lo que
derivd en un aumento significativo de la aplicacion de los métodos existentes
y se renueve el interés en la creacion de nuevas técnicas.

El Analisis Multivariante se aplica sobre variables que pueden ser
cualitativas, cuantitativas o de ambos tipos simultdneamente. Desde sus

inicios ha probado su eficacia puesto que se trata de un método descriptivo
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y a la vez multidimensional. Por ejemplo, en Data Mining es muy utilizado el
método factorial que junto a los métodos de clasificacidn resultan un
complemento necesario para facilitar la construccion de topologias de
individuos segun las variables en estudio (Pérez Lopez, 2004a).

Dentro del Analisis Multivariante podemos encontrar varios objetivos o
técnicas que podemos usar dependiendo del objetivo principal de nuestro
estudio, entre los que tenemos la reduccion de dimension, en la cual
partimos de una gran cantidad de datos a las que se les aplica distintos tipos
de técnicas como el analisis de componentes principales, analisis factorial,
correspondencias, etc., en la cual tratamos de eliminar la informacion que se
encuentra redundante o excesiva; y la clasificacién en grupos en la que se
puede aplicar la técnica de analisis de conglomerados, arbol de decision,
entre otros, este método tiene por objetivo el analizar las relaciones entre
variables. En ocasiones pueden existir una o mas variables cuya
dependencia de otra sea interesante detectar, o incluso se puede llegar a la
prediccion de una variable a partir de las que son conocidas.

Pero el Analisis Multivariante no solo se basa en el tipo de técnica que debo
aplicar, también se debe tener en cuenta el tipo de variables con las que
estan conformadas las bases de datos que quiero tratar. Es asi que si tengo
variables cuantitativas, las técnicas que puedo aplicar son el Analisis de
Componentes Principales y el Analisis Factorial, y si son variables
cualitativas las técnicas recomendadas son el Analisis de Correspondencias
y si se trata de variables cualitativas ordinales podemos usar el Escalamiento
Multidimensional. Sin embargo, podemos encontrarnos con variables que no
destacan en dependencia, lo cual conlleva a querer clasificarlos en grupos
mas o menos homogéneos, con lo cual llegariamos a la aplicacion del
Analisis de Conglomerados.

Para poder tener una visidén general de lo dicho anteriormente en la cual se
pueda observar las distintas técnicas del analisis estadistico en funcion de
las variables que se manejan y el objetivo principal de su tratamiento, (Pérez
Lopez, 2004a), propone el siguiente cuadro clasificatorio.



METODOS MULTIVARIANTES

¢ Existen variables

explicativas y explicadas?

Métodos descriptivos Clasificacion Métodos explicativos
¢Las variables son Analisis ¢ Cudntas variables
cuantitativas? cluster se explican?
/\ | T |VAR[AS|
ST . Tipologia NO [
I I(;Es cuamitariva?l
| Andlisis
JSon ordinales? I SI I NO | |canonico
l
/\ ¢ Variables ¢ Variables
explicativas explicativas
NO SI cuantitativas? cuantitativas?
S1 NO NO SI1
An. Factorial y| |Correspon- Escalamiento
C. Principales dencias Multidimensional I |
\ / Andalisis | ;| Analisis | |Andlisis
|Regresio’n| dela conjunto|| Discri-
Métodos factoriales Varianz minante
Segmentacion

Grdfico 1.- Técnicas de Analisis Estadistico en funcion de las variables que se manejan y su principal
objetivo de su tratamiento. Fuente: “Técnicas de Analisis Multivariante de Datos, César Pérez Lopez.2004



2.1. Métodos Explicativos

Dentro del Analisis Multivariante podemos definir métodos que se usan para
aplicar las distintas técnicas existentes y estas se discriminan a partir de la
existencia o no de variables explicativas y explicadas. Una parte se desarrolla
a partir de la existencia de la dependencia entre las variables explicadas y sus
correspondientes variables explicativas, dando lugar a los denominados
meétodos explicativos (Pérez Lopez, 2004). Entre los que podemos mencionar

los siguientes:

2.1.1. Regresién Multiple

Es una técnica estadistica muy utilizada para obtener la relacién entre una

variable dependiente y varias variables independientes. Su objetivo principal

es utilizar las variables independientes, para predecir la Unica variable criterio,

cuyos valores son conocidos, para predecir la unica variable criterio.

La expresion funcional del analisis de la regresion multiple es la siguiente:
y=F(xq,X3, ..., X )

La regresidon multiple admite la posibilidad de trabajar con variables

independientes, si se emplean variables ficticias para su transformacion.

2.1.2. Analisis Candnico (Correlacion Candnica)

Aunque esta técnica estadistica se encuentra muy poco aplicada en este
tiempo debemos indicar que es usada para analizar la relacion entre variables
dependientes e independientes. Su objetivo es wusar las variables
independientes para predecir las variables dependientes.

Su expresion funcional es:

G(yl,yz, ...,yn) = F(xl,xZ, ...,xn)

Su principio es desarrollar una combinacion lineal de cada conjunto de
variables para minimizar la correlacion entre ellos, obteniendo de esta manera
las ponderaciones para las variables dependientes e independientes. Esto se
debe a que los dos conjuntos de datos no tienen un patrén consistente y las
correlaciones necesitan ser ajustadas de alguna manera por las correlaciones

interiores de los conjuntos de datos.
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2.1.3. Analisis Discriminante

El Analisis Discriminante se encarga de analizar la relacion entre una variable
dependiente no simétrica y varias variables independientes. Al utilizar las
variables independientes para predecir la categoria de la variable dependiente
a la que corresponde. Se puede utilizar en instituciones financieras en las que

se puede categorizar a un cliente que solicita crédito (riesgo crediticio).

El analisis discriminante se puede expresar de la siguiente manera:
y = F(x1,%3,...,Xn)

Se puede decir que esta técnica permite agrupar los elementos de una
muestra en una o mas categorias. Este tipo de analisis es util cuando la
muestra total puede dividirse en grupos basandose en una variable
dependiente que se encuentra caracterizada por varias clases conocidas. Su
objetivo es entender la diferencia de grupos y predecir la verosimilitud de que
un objeto pertenezca a una clase o grupo particular, partiendo de varias
métricas independientes. Entre sus aplicaciones se incluyen la distincion entre
usuarios ocasionales o habituales de un producto, el riesgo de crédito, entre
otros.

2.1.4. Segmentacioén Jerarquica
Es una técnica que trata de distinguir grupos homogéneos en una poblacion
utilizando una variable dependiente y varias independientes que hacen las
veces de variables predictoras.
La expresion funcional que se usa para representarla es:

y = F(x1,%3, ..., Xn)
A esta técnica se lo conoce también con el nombre de técnica de arboles de
decision, ya que puede mostrarse como la particion de la poblacidn total en
grupos sucesivos a partir de un valor tomado de una variable dependiente, el
cual se obtiene de las variables explicativas. Son muy utiles en el analisis y
aprendizaje automatico, dada su capacidad de manejar variables categoéricas
y continuas. En este caso cada nodo del arbol representa una condicion de la
variable independiente y las ramas resultantes es el subconjunto de datos que
cumple la condicién del nodo.



La segmentacion puede ser realizada por dos métodos o enfoques que son el
aglomerativo y divisivo. El enfoque aglomerativo toma a cada objeto como un
cluster y en cada paso combina los cluster mas cercanos hasta que todos los
objetos llegan a un solo cluster o hasta el criterio de corte predefinido. Por otro
lado el enfoque divisivo, comienza con todos los objetos en un solo cluster y
en cada paso éste se divide en dos cluster mas disimiles, continuando con
este proceso hasta que cada objeto esta en su propio cluster o se alcanza el
nivel predefinido.

Esta técnica se usa ampliamente en varios campos como son la medicina,
marketing, finanzas y mas, debido a su buena interpretabilidad y capacidad

de revelar relaciones complejas entre las variables.

2.2. Métodos Descriptivos
Los Métodos Descriptivos se desarrollan cuando suponemos la no existencia
de dependencia entre las variables explicativas y las variables explicadas.

2.2.1. Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales es una técnica multivariante, que se
usa para la reduccion de dimension y se aplica cuando el conjunto de datos
dispone de un elevado numero de variables con datos cuantitativos y cuyo
objetivo final es obtener un menor numero de variables. Su aplicacion sobre
cualquier conjunto de datos es de forma directa y se les considera en bloque,
sin que se haya establecido jerarquias previas (Pérez Lépez, 2004c).

El objetivo del analisis de componentes principales es transformar un conjunto
de variables a las que se les denominara variables originales
interrelacionadas, en un nuevo conjunto de variables, que es una combinacion
lineal de las originales que se denominan componentes principales, y que se
caracterizan por estar incorrelacionadas entre si y que pueden ordenarse de
acuerdo con la informacién que llevan incorporada. En una componente
principal podemos medir la cantidad de informacion incorporada gracias a la
varianza que esta contiene, mientras mayor sea esta, mayor es la informacion
que lleva incorporada la componente y por lo tanto sera la primer componente,

mientras que la ultima sera la de menor varianza.
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Inicialmente contamos con una muestra de tamafio n y con p variables que

se pueden expresar como X;,X;, ..., X, inicialmente correlacionadas, para a

partir de ellas obtener un numero k < p variables incorrelacionadas que se
pueden expresar como Cyq,Cs,...,C, que son la combinacién lineal de las
variables iniciales y explican la mayor parte de la variabilidad del conjunto
original, a las cuales llamamos componentes principales.
La primer componente principal, es una combinacion lineal de las variables
originales que se puede expresar como:

C1i = g1 Xy + U X + o+ U X
Dado que no contamos solo con una sino con n observaciones muestrales, la

misma ecuacion puede expresarse matricialmente

Ci1 X11 X1 o Xpa][un
Ciz| _|X12 Xo2 = Xp2||U12
Cin 1in Xon Xpnl LU1p

Si usamos notacion abreviada tenemos que: €; = Xu4
En cambio si expresamos las X; con respecto a su media muestral, la media
de C, es cero, pudiendo expresarlo con la ecuacion:
E(Cy) = EXuy) = EX)u; =0
En este caso la varianza de C, sera:
?:1 C%i 1

1 1
=—C,C, = ;u’lx’Xu1 =uy [;X’X] u; = uVuy

V(Cy) = n

Si expresamos las variables en desviaciones respecto a la media, la

expresion ;X’X (matriz de inercia) es la matriz de covarianzas muestral a la

que denominamos V y para las variables tipificadas %X’X es la matriz de
correlaciones R.

En este caso la primer componente €, se obtiene de forma que su varianza
sera maxima y mantenga la condicion de que la suma de sus pesos u,; al
cuadrado sea igual a la unidad, en otras palabras, los pesos o ponderaciones
(w4143 ... U1p)" €S Nnormalizada.

Si minimizamos V(C;) = u;Vu, para hallar €; debemos basarnos en la
restriccion Y7, uf; = wjuy = 1.
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Para resolver este problema de optimizacion con restricciones podemos
aplicar el método de multiplicadores de Lagrange considerando la funcién:
L=ujVu, — A(uju; — 1)

Si derivamos con respecto a u; e igualamos a cero la ecuacion, tenemos:

daL
Jdu,

Este es un sistema homogéneo en u,, que solo tiene una solucion, cuando el
determinante de la matriz de los coeficientes es |V — AI| = 0, pero esta
expresion equivale a decir que A es un valor propio de la matriz V.
Podemos decir que la ecuacion |V — AI| = 0 tiene n raices 44, 4,, ..., 4,, que
pueden ser ordenadas de mayor a menor 4; > 4, > -+ > 4,,.
Si la ecuacion |V — AI| = 0 la multiplicamos por u; a la derecha, obtenemos
w V-4l =0 = ujVu, =1 =V(C,) = 1. Por lo tanto, para maximizar
V(C,) tomamos el mayor valor propio de 4 de la matriz V.
Si tomamos 4; como el mayor valor propio de V y u; como su vector propio
podemos expresar (uju,; = 1), ya se define el vector de ponderaciones que
aplica a las variables iniciales para obtener la primer componente principal,
componente que viene definida, como:

Z, = Xu,

Esta deduccion podemos aplicarla para las demas componentes principales
como lo expresa (Pérez Lépez, 2004c).

2.2.2. Analisis de Conglomerados (Cluster)

Es una técnica de la Estadistica Multivariante, que busca la clasificacion
automatica de datos a partir de una tabla de casos — variables, tratando de
situar todos los casos en grupos homegéneos (conglomerados o clusters), no
conocidos anteriormente pero sugeridos por la propia naturalidad de los datos.
Si tenemos una serie de variables o muestra de individuos de las cuales se
dispone varias observaciones, el analisis de conglomerados sirve para
clasificarlos en grupos lo mas homogéneo posible en base a las variables
observadas. Todos los individuos que queden clasificados dentro del mismo

grupo deberan ser tan similares como sea posible.
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El analisis de conglomerados usa las caracteristicas o atributos de las
variables para clasificarlas, basada en patrones. Las unidades que se
clasifican de manera similar estaran geométricamente mas préximas entre si
(alta homogeneidad interna) en comparacion de unidades de diferentes
grupos. El Analisis de conglomerados es un proceso que comprende varios
pasos en los que se incluye:

- Seleccidon del método de agrupacion, se tiene disponible varios métodos
de agrupacion y cada uno cuenta con su propia parametrizacion. Los mas
comunes son, K-means, Jerarquico, DBSCAN.

- Distancia o Similitud, su métrica puede afectar significativamente a los
resultados. Las mas comunes son Euclidiana, Manhattan, Coseno.

- Inicializacion, en métodos como el K-means la inicializacion de los
centroides puede influir en el resultado final.

- Validacién, para evaluar la calidad de los conglomerados formados, se
pueden usar varios indices como indice de Silueta, indice de Dunn y el
Coeficiente de Rand ajustado.

El analisis de conglomerados se puede dividir en dos grandes grupos: los no
jerarquicos, que son aquellos en los que las variables se asignan a grupos
diferenciados que se configuran dentro del mismo analisis, sin que dependan
de otros grupos. Y los jerarquicos son aquellos que se configuran con una
estructura arborescente; es decir, que los niveles mas bajos van siendo
englobados en otros de niveles superiores.

Los métodos no jerarquicos pueden ademas producir clusters distintos (cada

caso pertenece a un solo cluster), o solapados (un caso puede pertenecer a

mas de un grupo a la vez), éstos resultan dificiles de interpretar, por lo que en

la practica son muy poco utilizados.

Una vez obtenido el cluster final sea en subconjuntos jerarquicos o no

jerarquicos, se podra aplicar técnicas estadisticas comparativas

convencionales siempre que la relevancia practica lo permita; asi como, otras
pruebas multivariantes, para que ya se contara con una variable dependiente

(grupo), aunque haya sido creada “artificialmente”.
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2.3. Biplot
Toda matriz con un rango de 2 x 2 puede ser dibujada como un Biplot el cual
consiste en un vector para las filas y otro para cada una de las columnas de
la matriz. El Biplot provee una herramienta completa para el analisis de los
datos y permite tener un panorama visual de la estructura de matrices de datos
de gran tamafo. Es muy usada en el Analisis de Componentes Principales,
donde puede mostrar distancias y cluster de unidades, asi como, la varianza
y correlacion de las variables (GABRIEL, 1971).
Los elementos de una matriz son el producto interno de los vectores
representando las correspondientes filas y columnas, esto es
conceptualmente util para el entendimiento de las propiedades de la matriz.
Cualquier matriz Y de n xm de rango r puede ser factorizada como:

Y =GH'’
donde, las dos matrices G, ,, Y Hpnx», ambas son necesariamente de un
rango r.
En una matriz de rango dos, los efectos g; ... g, ¥ h; ... hy, SON vectores de
orden dos. Estos n + m vectores pueden ser dibujados en un plano dando una
representacion de nm elementos de Y por las medias del producto interno con
el correspondiente vector de efecto de la fila y la columna.
En otras palabras un Biplot es una representacion de una matriz de datos
obtenida por los valores propios y los vectores propios de la matriz de
covarianza y obtenida como:

i

X2 = (P, P2)( 0

0 qT
)( 7
A, 4z
donde, x, es el rango dos de aproximacion de los datos de la matriz x, 1, y 4,

son los dos primeros valores propios de la matriz, y q; y q, los vectores

propios. Los vectores p; y p, son obtenidos como:

1 .
pi = —/,liXCIi: =12

La distancia entre los puntos representan la distancia entre las unidades y la
longitud del vector desde el origen a la coordenada representa la varianza de

14



dicha variable. Por ultimo la correlacion entre las variables es el angulo entre
los vectores, mientras menor sea el angulo mayor sera la correlacion entre las

variables.

p variables (vectores)

n centros (puntos)

Variable 1

® Centro 1
® Centro 2

Variable 2

°
® Centro 4 Genro

Variable 4 Variable 3

Grafico 2.- Composicion de un grdfico Biplot

2.4. Fases para el Analisis Multivariante de Datos

Para la correcta realizacion de un Analisis Multivariante debemos tomar en
cuenta ciertos aspectos que nos ayuden a definir correctamente el modelo a
aplicar hasta el diagndstico critico de los resultados. Debemos iniciar primero
por definir un plan de investigacion con un modelo conceptual que detalle las
relaciones a examinar. Una vez definido el modelo, debemos seleccionar una
técnica multivariante especifica y ponerla en practica.

Luego de obtener los resultados significativos debemos interpretar los mismos
para finalmente validar el modelo para las muestras de datos y ver su
generalizacion.

El Analisis Multivariante debe iniciarse con la definicion del problema de
investigacion, objetivos y técnica conveniente para el estudio. Se debe definir
los conceptos e identificar las relaciones fundamentales a estudiar.

A continuacidén se debe desarrollar el analisis aplicando la técnica
multivariante elegida, se debe desarrollar para cada técnica un plan de
analisis especifico en los que se defina el tamafio de la muestra, los tipos de

variables permitidas, métodos de estimacion entre otros.

15



Una vez realizada la toma de datos se debera evaluar los mismos para
comprobar supuestos, dependiendo de las técnicas de dependencia o
interdependencia de los datos como son normalidad, linealidad,
homoscedaticidad, correlacién, etc., antes de aplicar el modelo.

El siguiente paso es la estimacion del modelo multivariante y la valoracion del
ajuste, una vez satisfechos todos los supuestos se procede a la estimacion
efectiva del modelo realizando una valoracion global del mismo.

Luego de la valoracion debemos interpretar los valores obtenidos. Esta
interpretacion puede llevar a la especificacion del modelo y a una nueva
estimacion hasta que la interpretacion de los resultados sea coherente a los
valores tedricos. Mientras no se cumpla esta condicion no existe evidencia
empirica de que las relaciones multivariantes de los datos muestrales puedan
generalizarse para toda la poblacion.

Por ultimo, debemos validar el modelo y aceptar los resultados mediante la

aplicacion de contrastes especificos de cada técnica.
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El proceso descrito anteriormente se puede esquematizar de la siguiente

manera:

Definir el problema de investigacion, los
objetivos y técnica Multivariante

A 4

Desarrollar el proyecto de Analisis y aplicar la
técnica Multivariante

A 4

Evaluar los supuestos basicos de la técnica
Multivariante

A 4

Estimacion del Modelo Multivariante y
valoracion de su ajuste

Interpretacion de los resultados

Validacion del Modelo Multivariante

Grdfico 3.- Pasos para el Analisis Multivariante de Datos.
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2.5. Series de Tiempo

Dentro del analisis de datos, también nos encontramos con un conjunto de
datos que se denomina series temporales, este tipo de series se caracterizan
por tener informacién que se prolonga a lo largo del tiempo y que nos sirve
para encontrar tendencias, periocidad y fenomenos aislados que pueden
afectar de cierta manera los registros que se pueden obtener. Ademas
podemos basarnos en los hechos pasados para realizar la prediccion de
hechos futuros. Como ejemplo podemos indicar la recoleccion de datos
metereoldgicos para la prediccion del clima.

2.5.1. Modelos Arima
Para el modelado de las series de tiempo disponemos de los modelos clasicos
y los modelos ARIMA.
La principal diferencia entre los modelos ARIMA (AutoRegresive Integrated
Moving Average) y los modelos clasicos es el enfoque estocastico con el que
se trata las series de tiempo, en lugar de tratarlas de forma deterministica.
Bajo este concepto se toma a las series de tiempo como un conjunto de
valores aleatorios, que se generan a partir de un proceso desconocido. Es por
esto que su objetivo es tratar de determinar el modelo probabilistico que
represente el comportamiento de la serie.
De entre las distintas metodologias que se utilizan para el proceso de series
de tiempo podemos destacar la Metodologia Box-Jenkins, la cual se basa en
tratar de determinar el modelo probabilistico que rige al comportamiento del
proceso a lo largo del tiempo.
La metodologia Box-Jenkins se resume en cuatro fases:

- Identificar el posible modelo ARIMA que sigue la serie.

- Estimacion de los parametros AR y MA por maxima verosimilitud,

ademas se obtienen los errores estandar y los residuos del modelo.
- Diagnostico o comprobacion que los residuos y su estructura de
dependencia y proceso de ruido blanco.

- Predicciones con el modelo obtenido.
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2.5.2. Prueba de Saphiro-Wilk
La prueba de Saphiro-Wilk, es una de las mas utilizadas para la comprobacion
de la normalidad de los datos. Su objetivo es determinar si una muestra
proviene de una poblacion con una distribucion normal.
La prueba realiza el calculo de una estadistica W que mide cuanto difieren las
observaciones ordenadas de la muestra de los valores esperados de una
distribucion normal.
En la prueba de Saphiro-Wilk nos planteamos la hipétesis de la normalidad de
los datos, teniendo que:
H, = Los datos siguen una distribucién normal
H; = Los datos no siguen una distribucion normal

El valor de W, viene dado por

W= Qi aix@y)?

2
=1 — %)

donde:
- X(; son los valores ordenados de los datos de la muestra.

- X es la media de los datos.
- a; con coeficientes calculados a partir de la media y la varianza de los
datos, y dependen directamente de la distribucion normal.

Durante el test también obtenemos el valor p que es el coeficiente que se usa
para rechazar o no la hipdtesis nula. Si su valor es menor que el nivel de
significancia (0.05 por defecto), se rechaza la hipotesis nula, lo que nos indica
que los datos analizados no siguen una distribucion normal.
Esta prueba tiene como ventaja que se puede utilizar para muestras
pequefias, en la que resulta de mucha utilidad. Ademas es una prueba exacta,
lo que implica que la probabilidad de cometer un error es muy bajo igual al
nivel de significancia.
Al contrario si tenemos muestras muy grandes puede ser menos efectiva y

ademas es muy sensible a los valores atipicos.
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2.5.3. Correlograma de Residuales

El correlograma de residuales es una herramienta grafica utilizada en el
analisis de series temporales, la misma sirve para evaluar la independencia
de los residuos de un modelo. También es conocido como grafico de
autocorrelacion.

Su objetivo es verificar si los residuos de un modelo de serie temporal son
aleatorios, es decir, no estan correlacionados. Esto es importante ya que uno
de los supuestos fundamentales de muchos modelos de series de tiempo es
que los residuos deben ser independientes y distribuidos de manera idéntica.
La autocorrelacion (ACF) es la correlacion de una serie de tiempo con los
rezagos de si misma. Este representa el coeficiente de autocorrelacion para
diferentes rezagos.

La independencia de los residuos no debe mostar autocorrelacion, los cuales
deberian ser cercanos a cero para todos los rezagos. En el correlograma esto
se visualiza con barras que no exceden los intervalos de confianza, que
usualmente se encuentran representandos con lineas interpuntadas alrededor

de cero.
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CAPITULO 3

3. METOLOGIA

3.1. Datos

Para el presente trabajo de investigacion se ha tomado la base de datos
generada a partir del sistema de gestion de trabajos realizados por los
técnicos de una empresa encargada del mantenimiento de maquinas de
dialisis a nivel nacional. Los técnicos a nivel nacional generan luego de cada
trabajo un reporte el cual se registra en el sistema y se alimenta una base de
datos la cual diariamente se sincroniza. El administrador del sistema puede
revisar los trabajos generados por cada técnico y a la vez exportar los datos
en formato Excel.

Entre las variables que podemos encontrar en dicha base de datos se
encuentran aspectos como: fecha de los trabajos, serie del equipo, tipo de
maquina, horas de uso, tipos de trabajo realizado, tiempos de trabajo, detalle
de los trabajos, repuestos usados, etc. Teniendo un total de 242 variables. Se
estima que la produccion mensual de registros se encuentra en un promedio
de alrededor de 450 registros, lo que da como resultado un promedio de 2000
registros mensuales.

Los datos son de propiedad de la empresa y contiene informacion de clientes
y nombres de los técnicos que realizan los trabajos; por lo que, en este punto
se procedera con la anonimizacion de los mismos para proteger su integridad
y asegurar la privacidad de datos que la empresa mantiene como politica

interna.

3.2. Tipo de Investigaciéon

La investigacion propuesta por el método a aplicar es una investigacion
cuantitativa, puesto que vamos a analizar variables como la cantidad de
mantenimientos preventivos, correctivos, tiempo de vida de las maquinas,

cantidad de tipo de maquinas por categorias (modelo), entre otros.
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Desde el punto de vista de profundizacidon en la investigacion, el presente
estudio es analitico en series temporales; puesto que, nos vamos a basar en
datos recopilados a lo largo del tiempo para determinar tendencias y
comprender como ciertas variables o factores afectan a los resultados, usando
estadistica analitica, y analisis multivariante de componentes principales.

Por la manipulacion de variables de este trabajo, estamos ante un trabajo no
experimental ya que los datos de estudio se obtuvieron del sistema de registro
de trabajos de mantenimiento de la empresa, y los mismos se registran de
manera diaria.

Por ultimo desde el punto de vista del periodo temporal, esta investigacion es
longitudinal, puesto que los datos se han ido registrando a lo largo del tiempo.

3.3. Diseiio de la Investigacion

El presente trabajo de investigacion se clasifica como un disefio no
experimental, debido a que la data es obtenida a partir de los registros del
sistema de gestion de la empresa; es decir, no se realizan alteraciones en las
variables, para observar el comportamiento de los trabajos de mantenimiento
en los distintos equipos y regiones, obteniendo de esta manera datos
longitudinales.

3.3.1. Localizacién del estudio

Para la localizacion del estudio, nos hemos referido al mismo como a todo el
territorio ecuatoriano el cual cuenta con un aproximado de 400 clientes entre
privados y publicos, que estan divididos en las provincias de las distintas
regiones del pais. Dando como resultado un aproximado de 2500 maquinas a
nivel nacional.

La base de datos contiene registros desde el 1 de enero de 2018 hasta el 31
de diciembre de 2023

3.3.2. Poblacion de estudio

Para el desarrollo del estudio la data obtenida de la empresa tiene un total de
133807 registros que comprenden el periodo enero 2018 a diciembre 2023.
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3.3.3. Técnicas de recoleccién de datos.

Los datos se obtienen a partir, de la funcién de exportacién de datos del
sistema que es propiedad de la empresa, la informacion se actualiza de
manera diaria con los registos que ingresa cada técnico, quien en este caso

tiene tiempos especificos en los cales debe registrar las actividades.

3.4. Tipo de Investigacion

El analisis de estadistica descriptiva es donde vamos a recoger, almacenar,
ordenar y obtener tablas o graficos que describan el escenario ante el que nos
encontramos, para calcular varios parametros del conjunto de datos para el
analisis propuesto, entre los valores que se puede evidenciar tenemos: media,
mediana, moda, minimo, maximo, etc. Para el desarrollo del Analisis
Estadistico descriptivo se utilizé los datos de la empresa, en donde
encontramos variables, entre las cuales podemos nombrar:

- Numero de mantenimientos preventivos realizados de manera mensual
por tipo de maquina. Estos mantenimientos debemos diferenciarlos en
dos grupos que son Reparaciones preventivas y mantenimientos
programados (se realizan cada dos afios por recomendacion del
fabricante).

- Numero de mantenimientos correctivos realizados de manera mensual

por tipo de maquina.

3.4.1. Definicién de variables para Estadistica Descriptiva
Para la realizacién de la estadistica descriptiva se ha realizado el cambio de
nombres de las variables de la base de datos originales, de la siguiente
manera:

- Tecnologia

- Mes/ Afo

- Tiempo de Vida

- Region
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3.5.

Modelos ARIMA

3.5.1. Pasos para el Analisis de Datos

Recogida de Datos: Se recomienda en este caso disponer de al menos
50 datos o mas.

Representacion grafica: Es de mucha utilidad usar graficos, se utilizan
medias y desviaciones tipicas por subperiodo para juzgar la
estacionariedad de la serie.

Transformacion previa de la serie: con series no estacionales se debe
trabajar en base a una transformacion logaritmica. Lo habitual es
comprobar los resultados entre la serie original y la serie en logaritmos.
Eliminacion de la tendencia: el grafico de la serie ayuda a visualizar la
existencia o no de tendencia, sea esta lineal o no lineal.

Identificacion del modelo: refiere a la eleccion del modelo mas
adecuado, esto se logra en base a las funciones de autocorrelacion
(FAC) y autocorrelacion parcial (FAC parcial), tanto en su parte regular
como estacional. Se puede seleccionar varios modelos alternativos,
desde las opciones mas simples AR(1), AR(2), MA(1), MA(2),
ARMA(1,1). Estos modelos seran estimados y luego contrastados para
definir el modelo adoptado.

Estimacion de los coeficientes del modelo: Una vez seleccionado el
modelo, se procede con la estimacién de parametros. Debido a que se
trata de un proceso iterativo de calculo, se puede sugerir valores
iniciales.

Contraste de validez del modelo: Se valora el modelo o modelos
seleccionados con distintos procedimientos como contraste de
significacion de parametros, covarianza entre estimadores, coeficiente
de correlacién, suma de cuadrados de errores, etc.

Analisis detallado de los errores: Se toman en cuenta las diferencias
entre los valores reales y estimados por el modelo. Se verifica el
comportamiento no sistematico de los modelos, asi como, la posible

existencia de errores especialmente significativos.
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=  Seleccion del modelo: Luego de analizar los resultados de los pasos
anteriores se decide sobre el modelo a adoptar.
= Prediccion: Se utiliza el modelo seleccionado como formula inicial de la

prediccion.

3.5.2. Definicién de las variables en las series de tiempo

Para realizar el analisis de una serie de tiempo se recomienda contar con al
menos 50 registros, en nuestro caso disponemos de los datos mensuales de
trabajos realizados desde enero 2018 a diciembre 2023 (5 afios, 60 registros
en total) que cumple con esta condicion inicial. Esto nos permitira ver el
comportamiento de los distintos trabajos que se realizan en las maquinas.
Las variables en este caso no han sido renombradas debido a que las mismas
ya se encuentran codificadas segun el protocolo que la empresa tiene.

El método Box-Jenkins se usa también para realizar una prediccién a corto
plazo de la concentracion de ozono troposférico en la zona urbana de la
ciudad de Cali, Colombia, mediante el analisis Univariante de series de
tiempo. El modelo propuesto puede ser usado para predecir y alertar a la
poblacién sobre concentraciones altas de ozono con hasta 8 horas de
anticipacion (Jaramillo Ayerbe et al., 2007).

Encontramos ademas el uso del método Box-Jenkins para identificar el
modelo ARIMA, el cual se ajuste al comportamiento de los precios nhominales
del jitomate en México. De acuerdo a los resultados se concluye que las series
de tiempo en consideracion se ajustan a un modelo ARIMA (23,0,1) el cual
tiene dos factores autoregresivos y una media movil. Con este modelo se hizo
una prediccion para 12 meses, desde diciembre 2008 a noviembre
2009(Marroquin Martinez & Chalita Tovar, 2018).
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Grdfico 4.- Metodologia Box-Jenkins

3.6. Analisis de Componentes principales (ACP)

3.6.1. Definicion de variables para Analisis de Componentes
Principales
Al realizar el analisis de la base de datos se puede identificar las variables
que se pueden usar para la aplicacion del Analisis de Componentes
Principales, para lo que utilizaremos los cédigos de trabajo que realizan los

técnicos en las maquinas de HD (Hemodialisis), los cuales se encuentran ya
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filtrados y contabilizados de manera mensual. Entre las principales variables
de trabajos realizados podemos mencionar:

0A: Visita Técnica, es un cddigo muy usado ya que con este codigo
se reportan visitas anuales para mantenimientos preventivos “cortos”, y
ademas para justificar la visita de una maquina bajo contrato de
mantenimiento. En muchos casos las visitas de contratos pueden ser
mensuales, trimestrales, semestrales o anuales.

0B: Reparacion preventiva, hace relacion a trabajos de reparacion o
cambio de piezas en las cuales el equipo no presento fallas, el problema fue
detectado antes de que provoque “paras’.

1A: Mantenimiento TSC-MA (Technical Safety Check-Maintenance),
por recomendacién del fabricante se debe realizar de manera bi annual.

1B: Reparacion, es todo trabajo que implica el arreglo del equipo que
puede incluir o no el cambio de una parte o pieza. La condicién inicial se da
cuando el equipo ya no puede ser utilizado de manera correcta y se tuvo que
llamar al técnico para su revision.

1E: Instalacién, se usa para realizar la puesta en marcha de un equipo
nuevo, este codigo se usa una sola vez en el tiempo de vida util de la
maquina.

1F: Reinstalacion, si el equipo es retirado de servicio e instalado en
un nuevo cliente se utiliza el codigo de reinstalacion.

1G: Check no presenta error, se usa en el caso que un usuario reporta
un error y este no puede ser reproducido por el técnico.

1H: Modificacion, son acciones generalmente mandatorias en las
cuales se hacen modificaciones o actualizaciones a los equipos de manera

mandatoria, por lo general solicitado desde fabrica.
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS

4.1. Estadistica Descriptiva de las maquinas HD
Para tener una perspectiva del aporte de cada una de las tecnologias a
nuestra base de datos en primer lugar se procedioé con la categorizacion de
los distintos modelos de maquinas en 3 tecnologias de la siguiente manera:

- HD1

- HD2

- HD3
Al realizar el analisis de la cantidad de reportes que aporta por cada tipo de
tecnologia, podemos observar que una tecnologia prevalece claramente
sobre las demas, teniendo un aporte del 68% de los datos obtenidos, mientras
que las otras tecnologias tienen aportes del 11% y 21%.

Distributivo Tecnologias

= HD1
= HD2
HD3

Grdfico 5.- Porcentaje de reportes de servicio en relacion al total que conforma la base de datos.

Esto puede entenderse debido a que la tecnologia HD2 es la que mas
penetracion de mercado tiene, es usa en su gran mayoria en las clinicas de
los prestadores privados. La tecnologia HD1 en cambio es una tecnologia que
se encuentra ya con un tiempo de vida de entre 10 a 20 afos, por lo que poco
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a poco se han ido retirando del mercado siendo estas reemplazadas por las
de tecnologia HD2. Por el otro lado tenemos la tecnologia HD3 que
corresponde a una nueva generacion de equipos con un tiempo de vida de no
mas de 5 afios, es una version moderna de las maquinas que se introduce al
mercado como una oferta de un nuevo tratamiento mas moderno y con
mayores beneficios para el paciente, aunque con un costo mas elevado; por
lo que, los clientes son reacios a introducir la tecnologia. El gobierno no
reconoce estas diferencias de costos, pero estudios posteriores podrian
relevar que con este nuevo tratamiento se podria mejorar la condicién de salud
de los pacientes y por ende disminuir los rubros que las clinicas invierten en
medicamentos y control de los pacientes.
Es asi que el aporte de reportes en base a cada tipo de tecnologia se reparte
de la siguiente manera:

- HD1: 11241 reportes

- HD2: 36070 reportes

- HD3: 5637 reportes
Antes de realizar el analisis de varianza de la base, realizamos un analisis de
los datos faltantes y encontramos que varias variables tienen un alto
porcentaje de datos en blanco (N/A). En el grafico a continuacion se observa
claramente las variables que del total de la serie de tiempo tienen menos del
75% de datos, en este caso el proceso que debemos adoptar es el de
descarte, esto debido al poco aporte que realizan a la variabilidad de los datos.
Tomando en cuenta para nuestro estudio solamente las variables que tienen

mas del 75% del total de variables esperadas.

Aporte de Datos
120.0

-Ihll ..o
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Gradfico 6.- Datos faltantes de las series de tiempo, cumplimiento debe ser mayor al 75%.
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Bajo este criterio las variables a tener en cuenta para el estudio seran: OA, 0B,
1A, 1B, 1E, 1F, 1G y 1H. Las demas variables tienen muy pocos datos como
para aportar con informacion significativa a la comprension de los datos.
Para poder determinar la influencia o cambio que tenemos al considerar la
base de datos completa de datos versus la base tomando en cuenta
solamente la tecnologia HD2, vamos ha realizar un comparativo de los
resultados para determinar si es relevante o no el aislamiento de las
tecnologias.

Para iniciar la estadistica descriptiva vamos a realizar un boxplot con el total
de trabajos realizados durante los afnos de muestreo. El cual nos da una
visualizacion de la forma de distribucion de los datos. Entre los cuales
podemos observar los cuartiles, valores maximos y minimos en incluso en el
caso de tengamos dentro de nuestros datos valores atipicos (outliers).

En el primer caso podemos observar que las variables que contienen mayor
cantidad de datos son los que corresponden a los trabajos de reparaciones
preventivas y correctivas (OB y 1B), de igual manera las visitas sobresalen
sobre los mantenimientos, esto debido a que las visitas en los clientes publicos
se realizan en distintos ciclos que van desde mensuales hasta semestrales.
En menos proporcion encontramos los reportes de Instalacion (1E),
reinstalacion (1F), Check no presenta error (1G) y Modificacion (1H). En el
caso de valores atipicos podemos encontrarlos en los codigos 1A, 1E, 1F, 1G
y 1H. La distribucién de valores, cuartiles, minimos y maximos podemos

observarlos claramente en la tabla 1.

Tabla 1.- Resumen de valores generales de las variables.

0A 0B 1A 1B 1E 1F 1G 1H

Min 24.0 83.0 16.0 147.0 1.0 1.0 7.0 1.0

I1stQu @ 66.8 | 180.0 55.3 | 198.0 11.5 3.0 16.0 4.0
Median = 89.5 2445 69.5 223.5 20.0 7.0 20.0 10.5
Mean 91.1 | 249.2 | 70.9 | 231.9 | 23.2 10.8 21.8 23.8
3rdQu 1175 3112 873 261.0 31.5 16.0 26.0 28.3
Max 177.0 | 446.0 | 148.0 | 347.0 @ 82.0 61.0 51.0 | 111.0
N/A 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 7.0 0.0 18.0
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El Boxplot, nos ayuda también a visualizar la distribucion de los valores que
tiene cada variable, en el caso de los mantenimientos (1A) y una distribucion
normal, esto se observa al ver que la mediana se encuentra practicamente al
centro de la caja al igual que sus “bigotes”. Por el contrario en las reparaciones
(1B)y visitas (OA) y reparaciones preventivas (0B) tienen un leve sesgo debido
a la ubicacion de la mediana dentro de la caja y ademas es mas notorio la
diferencia de tamafio de los “bigotes”, en ciertos casos es mas marcada la
diferencias como es el caso de las reparaciones y las modificaciones (1H) que
incluso contiene valores atipicos (outliers) que indica que en ciertos meses los

trabajos realizados salen de la “tendencia” encontrada en los datos.
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Grdfico 7.- Boxplot general de los codigos deTrabajo de reportes de Servicio.
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Si observamos el resumen de datos obtenidos tanto con los datos generales
como en el caso de HD2, las tendencias se mantienen tanto en el caso de
distribucion de los valores asi como en su “normalidad”. Encontramos que los
valores de mediana y media de la variable OB son practicamente los mismo
(181 y 180.0 respectivamente). Esto lo podemos observar en la tabla de
resumen de los datos. Podemos encontrar asi mismo que las reparaciones
tanto preventivas como correctivas son las que mas se realizan, en
comparacion con los demas tipos de trabajo. Debemos también tener en

cuenta que en muchos casos las reparaciones preventivas (0B) se realizan
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junto con los trabajos de mantenimiento (OA y 1A), por lo que se espera que
este valor sea alto, por el contrario las actividades preventivas se realizan de
manera alterna cada afo; es decir, si en una maquina en el 2018 se realizd
una visita (OA) en el 2019 se debié haber realizado un mantenimiento
preventivo (1A), mientras que en el mismo periodo a esos reportes se
acompaino un reporte de reparacion preventiva (0B), este es el principal
motivo por el cual el valor de este tipo de trabajos tiene un valor alto.

Si analizamos el porcentaje de valores faltantes (N/A) vemos que las
actividades que se encuentran fuera de las de mantenimiento y reparaciones
tienen valores faltantes, unas mas que otras, a excepcion de los reportes 1G.
Esto es lo esperado en estos casos puesto que no todos los meses se realizan
actividades de instalacién de equipos nuevos (1E) 6 usados (1F) y menos aun
los trabajos de modificacion de un equipo (1H). Los reportes 1G nos indican
gue tenemos muchos casos en los que el cliente reporta un dafio, pero el
técnico no es capaz de reproducir el error o en su defecto el error fue
provocado por el usuario (error de manejo). Podemos ver que este tipo de
reportes se producen con bastante frecuencia, hasta el punto de no tener
valores vacios en el rango de datos en el cual estamos trabajando. Desde el
punto de vista de la empresa, esta variable se podria estudiar mas a fondo
para determinar si debemos capacitar al usuario final para mejorar el manejo
de la misma y mejorar la forma como se manejan las distintas alarmas que se
pueden presentar durante el tratamiento.

Si comparamos las medias, los cuartiles y demas valores, en los dos casos
la tendencia se mantiene; por lo que, para fines de estudio vamos a basarnos

solamente en los valores obtenidos de la tabla general de datos.

Tabla 2.- Resumen de valores de las variables de trabajos realizados en las maquinas con categoria HF.

0A 0B 1A 1B 1E 1F 1G 1H |
Min | 80 | 570 | 9.0 | 8.0 & 1.0 1.0 5.0 1.0
1stQu | 44.8 | 113.2 | 36.8 | 1155 | 8.0 3.0 9.0 4.0
Median 64.0 | 181.0 @ 53.0 | 1415 130 | 6.0 | 115 | 13.0
Mean | 65.3 | 180.8 | 51.9 | 1457 | 17.0 | 9.6 | 13.6 | 25.9
3rdQu = 83.3 | 2385 650 | 174.2 = 220 12.0 163 | 325
Max | 132.0 | 320.0 | 114.0 | 226.0 = 81.0 | 60.0 | 42.0 | 106.0
N/A | 0.0 0.0 0.0 0.0 3.0 180 | 0.0 | 33.0
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A pesar de que la informacion que encontramos en los Boxplot y la tabla de
resumen de datos son muy similares, se pueden usar cualquiera de las dos
opciones para realizar el estudio exploratorio inicial de los datos. En el primer
caso podremos visualizar los valores si lo que nos interesa es saber los
valores exactos de la distribucion, y el grafico para tener una vison mas
general de los datos y su distribucion, pero en este caso los indicadores del
datos faltantes no se pueden obtener, dato que puede ser de mucha utilidad
para justificar el descarte de variables que no aporten significativamente al
analisis de los datos.
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Grdfico 8.- Boxplot de los reportes de servicio generados por tipo de trabajo en la tecnologia HD2.
Por otro lado si vemos el mismo grafico desde el punto de vista de los
repuestos que fueron utilizados durante el mismo periodo de tiempo vemos
gue un repuesto sobre sale sobre todos los demas. El mismo sabemos que
ha provocado problemas debido a que tenemos reportes de ciertos clientes
de cambios antes del tiempo de duracién. Lo que provoca que no se ha podido
predecir a ciencia cierta el consumo promedio de este repuesto, el cual se lo
esta cambiando en el mismo periodo de las Visitas o los Mantenimiento
Preventivos, pero no se encuentra coincidencia entre las tablas que

demuestren el consumo a la par de los trabajos realizados.
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Incluso en el grafico se aprecia que el repuesto 6751421 tiene una diferencia
notoria entre los cuartiles, ademas muestra “outliers” superiores que
claramente muestran que en el tiempo el repuesto ha presentado problemas
de consumo excesivo y muchas veces aun mas de lo esperado, asi como un
claro sesgo en sus datos.

400

3504

3004

250

2004

150

1004

. ﬁﬁ%**{-i

*

e
— -~ — — ~— — - - - -
N ™ < © < © ~ A o o)
<t < o N~ N N [T} — ~ >
- ~ - 0 o) < [=] N ) ~
o) © o N o ~ [52] = N~ ['9)
N = ~ [s2) 0 N~ = Q © e}
© = © = © © = = = =

Gradfico 9.- Boxplot de Repuestos usados durante el perido en Analisis.

4.2. Series de tiempo de los trabajos realizados

Si analizamos el comportamiento de los trabajos de mantenimiento y
reparacion tanto preventivos como correctivos podemos ver que no hay una
periocidad clara en los mismo. Se puede ver que los trabajos de
mantenimiento preventivo (1A) y visita (0OA), tratan de mantener cierta
linealidad a través del tiempo, esto se explica ya que debido a que estas son
actividades planificadas y los técnicos tratan de distribuirlas de manera regular
para que la carga mensual sea relativamente igual. Es por esto que notamos
que los meses y noviembre y diciembre de todos los afios estos valores
descienden y nuevamente ascienden en enero del afio siguiente. Incluso
encontramos que durante los meses de marzo y abril y mayo de 2020 hay una
caida de los trabajos de mantenimiento y esto expresa claramente el
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confinamiento que sufrimos por el inicio de la pandemia (COVID-19). Y en los
meses siguientes en cambio notamos un pico que de muestra que los técnicos
trataron de realizar los trabajos que estaban atrasado y por ende igualar la
planificacion anual de cada uno de ellos. No se ve esta baja en los trabajos
de reparacién debido a que estos trabajos no dejaron de realizarse en ningun
momento, se puede ver un descenso, pero no en la misma medida que los
trabajos realizados. De igual manera los trabajos de reparacion preventiva al
realizarse junto con las visitas y mantenimientos preventivos, estos trabajos
se duplican en cantidad a las actividades anteriores y los picos de caidas y

aumento de trabajo es mas notorio en este tipo de trabajos.

= 0A
= 0B
- 1A
= 1B

N° mero Reportes

Grdfico 10.- Serie de tiempo de los trabajos realizados en las maquinas.

Una vez que tenemos una vision general del comportamiento de los datos.
Vamos a aplicar el modelo ARIMA a cada una de las series entender y
predecir la evolucion en el tiempo de cada uno de los trabajos de

mantenimiento que tenemos presente.

4.3. Representacion Grafica de las series de tiempo

Para cada una de las series de tiempo debemos analizar y entender el
comportamiento de cada uno de los trabajos para posteriormente aplicar los
pasos para finalmente proceder con el suavizado de las series y analizarlas

para saber cual es el mejor método que podemos aplicar para poder llegar a
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la prediccion del comportamiento de las series de tiempo en los préximos 12

meses.
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Grdfico 11.- Tendencia de serie de Tiempo de la variable 04 (Visita)
En el caso de los trabajos de Visita podemos observar una tendencia aditiva
positiva en la que con el paso de los afos en la que la primera caida esta a
finales del afio 2019, de igual manera se puede ver una caida en el segundo
semestre del 2020 que puede ser efectos del confinamiento por motivos de la
pandemia COVID-19, de la misma manera encontramos la misma caida en el
segundo trimestre del afio 2022, las demas variaciones en la tendencia del
aumento de la cantidad de visitas de deben a vencimientos de los contratos
de mantenimientos que se tiene tanto con entidades publicas y privadas las
que por lo general tienen equipos propios.

Desde el punto de vista de la estacionalidad podemos ver que la serie se
comporta con un ciclo anual de actividades que tiene una caida pronunciada
a finales del affo y sube en dos pasos para conseguir picos maximos en el
primer trimestre del afo posterior. Esto se puede explicar debido a que los
técnicos planifican este tipo de actividades en un calendario anual y en el
mismo se tiene presente que a partir de noviembre se debe bajar la carga de
trabajo por cierres contables en las areas de logistica.
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Gradfico 12.- Estacionalidad de la serie de tiempo Visita Técnica.
El siguiente grafico que se utiliza para analizar la serie de datos son la
cantidad de datos que no pueden ser explicados ni por la tendencia ni la
estacionalidad a estos les llamamos los residuales. En este caso los
residuales no muestran un patron evidente, ya que, se mueven alrededor del

punto cero de manera aleatoria.
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Grdfico 13.- Residuales de la serie de tiempo Visita Técnica.

Finalmente a los residuales debemos realizarles la prueba de “Saphiro-Wilk”
para comprobar si los residuales de la serie de tiempo siguen una distribucién
normal. El Resultado del Analisis nos dara un valor p, el cual es un valor de
significancia y su valor referente es de 0.05 con lo cual tenemos dos opciones
de hipdtesis que se componen de

- Hipotesis Nula (H,): Los residuales siguen una distribucion normal.

- Hipotesis Alternativa (H;): Los residuales no siguen una distribucion

normal.

En el caso de la serie de tiempo Visita, tenemos que el valor resultante de p=

0.4009, el cual es mayor al de significancia, lo que nos lleva a la aceptacion
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del la hipotesis nula indicando que residuales tienen una distribucién normal y
podemos continuar con el analisis de la serie de tiempo.

Shapiro-Wilk normality test

data: residuales_visita
W = 0.97933, p-value = 0.4009

Grdfico 14.- Resultados de Test. Saphiro-Wilk para la serie Visita Técnica
Como punto final procedemos con el analisis de las autocorrelaciones de los
residuales, para poder determinar si tenemos patrones o dependencia
temporal en el modelo. Las autocorrelaciones deberan encontrarse dentro de
los intervalos de confianza que por lo general se grafican con lineas
interpuntadas en donde debemos considerar que las autocorrelaciones que
se encuentran dentro de los intervalos debe ser mayor a + 1.96/+/n, donde n
es el numero de observaciones del modelo. Si se cumple esta condicion
podemos decir que los residuales no tienen dependencia temporal
significativa, y por lo tanto es adecuado para continuar con el analisis.
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Grdfico 15.- Correlograma de la serie Visita Técnica.

Para la serie de tiempo de los Mantenimientos Preventivos debemos tomar el
mismo flujo de analisis grafico para determinar todas sus variables. En el caso
de la tendencia de los Mantenimientos Preventivos tenemos una tendencia
aditiva positiva que nos indica que las maquinas bajo responsabilidad de la
empresa han ido en aumento desde el 2018, en este caso podemos ver que
a finales de los afios 2019, 2021 y 2023 tenemos un poco de caida de los
mantenimientos y eso se puede explicar por la misma planificacion de los
técnicos. Ellos debido a cierres contables y de logistica tienen previsto

terminar su trabajo de Mantenimientos anuales hasta Noviembre. Por el
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contrario podemos observar que durante los afilos 2020 y 2022 en cambio a
inicios de cada periodo observamos un pico de trabajos que nos ayuda a
explicar el hecho de que al inicio del afio los técnicos empiezan con un trabajo
bajo presion que va disminuyendo con el paso de los meses.
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Grdfico 16.- Grdfico de Tendencia de la serie Mantenimiento Preventivo
Desde el punto de vista de la estacionalidad de la variable en el tiempo,
podemos observar de una manera mas marcada que todos los afos el
comportamiento de la serie es muy similar, en el que los dos primeros meses
del afio inicia con un pico de trabajos, para luego caer y subir nuevamente a
mediados luego de lo cual cae con un tercer pico de subida y finalmente a en
el ultimo mes del afo encuentra su pico mas bajo. Estos picos de caida se
pueden explicar debido las temporadas vacacionales escolares en las
regiones en las cuales se encuentran los técnicos. En la costa se tiene como
meses de vacacidon entre Marzo y Abril y para la sierra se marca entre
mediados de Junio a mediados de Agosto. Es asi que los técnicos apresuran
sus actividades antes de salir de vacaciones, en lo que encontramos los picos
en los meses previos al periodo de vacaciones de cada una de las
temporadas.
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Serie de Tiempo de Mantenimiento Preventivo
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Grdfico 17.- Estacionalidad de la serie Mantenimiento Preventivo

Si observamos en cambio los residuales vemos que solamente durante el afio
2020 en los primeros meses hay valores que muestran un evento que afecta
a la serie de tiempo y aqui es donde se reflejan los efectos de la pandemia
COVID-19, por la cual no se pudieron realizar los trabajos de manera habitual
y aunque no marco el ritmo de trabajo, trae valores que salen de lo que
normalmente se encuentra.

Serie de Tiempo de Mantenimiento Preventivo

40

20

comp_mantenimiento$random
-20
|

I I I I I I I
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempo
Grafico 18.- Residuales de la serie Mantenimiento Preventivo.
En el caso de la variable la prueba de Saphiro-Wilk nos muestra que el valor
de p = 0.7566 que es mayor al umbral y por lo tanto aceptamos que los
residuales siguen una distribucion normal.

40



Shapiro-Wilk normality test

data: residuales_mantenimiento
W = 0.98668, p-value = 0.7566

Grafico 19.- Resultados de la prueba Saphiro-Wilk de la serie Mantenimiento Preventivo.
En el caso de las correlaciones encontramos ciertos puntos que se encuentran
fuera de rango, pero esto se puede explicar desde el punto de vista de la
pandemia y hechos aislados que no afectan a la serie al punto de indicarnos
que debamos hacer algun procedimiento adicional para poder trabajar con la
serie de tiempo.
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Grdfico 20.- Grdfico de Residuales de la serie Mantenimiento Preventivo
Para el caso de las Reparaciones Correctivas podemos ver que la tendencia
es aditiva positiva hasta finales del afio 2020 luego del cual tiene una caida
estabilizandose a mediados del 2022 y luego de lo cual tiene una tendencia a
mantenerse estable. En este periodo se inicia ciclos de capacitaciones para
mejorar la calidad de datos y uso de los codigos de trabajo con los técnicos.
Y esto puede ser en parte la caida que tenemos. Esto nos indica que los datos
no solo estuvieron influenciados por la cantidad de trabajos que se realizaron
sino también en cierto porcentaje por el “ruido” provocado por los mismos
técnicos al no realizar un uso correcto de los cédigos. A partir del cambio
obtenido se implanté en la empresa el tener al menos un ciclo de

capacitaciones a los técnicos durante el afno.
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Grafico 21.- Grdfico de tendencia de la serie Reparacién Preventiva.

En cuanto a la estacionalidad de los datos podemos ver que guardan una
relacion bastante cercana al comportamiento de los mantenimientos
preventivos, y esto es en gran parte debido a que los trabajos se realizan en
conjunto, debido a que durante un mantenimiento se hace una revision
completa de la maquina, esto ayuda a encontrar problemas (principalmente
fugas) internos que hasta ese momento no llegaron a provocar un dafno que
presente alarmas en la maquina pero que si no se soluciona mas adelante
puede caer en fallos que provoquen que el equipo deje de funcionar en espera
de reparacion.
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Grafico 22.- Grdfico de la estacionalidad de la variable Reparacion Preventiva
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En el grafico de los residuales podemos observar un comportamiento que se
asemeja mucho al de las dos variables previas y esto justamente sustenta el
hecho de que son trabajos que se realizan a la par y no muestran un patrén
qgue indique que no se trate de ruido blanco.
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Grafico 23.- Grdfico de residuales de la variable Reparacion Preventiva.
Para poder aseverar lo dicho en el parrafo anterior de que el ruido es un ruido
blanco debemos realizar en primer lugar la prueba de Saphiro-Wilk, la cual
nos da como resultado un valor p = 0.7185 el cual es un valor por encima del
umbral de 0.05 y nos da paso a la aceptacién de la hipotesis nula que indica
que los residuos tienen una distribucion normal.

Shapiro-Wilk normality test

data: residuales_preventivo
W = 0.98593, p-value = 0.7185

Grdfico 24.- Resultados prueba Saphiro-Wilk de la variable Reparacion Correctiva.
En este caso en el grafico de correlacion de los residuales podemos ver que
de continuar con ese problema que presentaba el registro errado de las
actividades de los técnicos, la serie no hubiera tenido datos validos para el
estudio, en cambio una vez corregido el problema vemos que los residuos se
mantienen dentro del umbral por lo que determinamos que se trata de ruido

blanco y el modelo se puede trabajar sin trabajos previos.
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Correlograma de los Residuales
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Grdfico 25.- Correlograma de la variable Reparacion Preventiva.
A continuacién tenemos a nuestra variable Reparacion, la cual tiene una
tendencia aditiva positiva con un registro de actividades que caen en los
primeros meses del aino 2021, esto puede explicarse debido al proceso de
renovacion de tecnologia que inicio la empresa en ese afo. Dicha renovacién
tomo en cuenta a las maquinas que cumplian ciertas condiciones como afo
de fabricacion, horas de uso, estado general para ser retiradas de
funcionamiento (dadas de baja) y renovadas por maquinas nuevas. Esto tuvo
un punto de vista contable, debido a que las maquinas estaban depreciadas
desde el punto de vista de costos y un punto de vista técnico de mostraba un
alto indice de dafos y repeticion de danos. Esta mejora dura hasta el afio
2022, a que en el afno 2023 se empieza a notar un nuevo crecimiento en la
tendencia.
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Grafico 26.- Grdfico de la tendencia de la variable Reparacion.
Desde el punto de vista de la estacionalidad del modelo, podemos encontrar
de igual manera ciertos eventos que se muestran de manera ciclica que se

repiten en la variable, sobre todo a inicios de cada afno, esto puede de cierta
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manera explicarse que durante el fin de afio la parte de logistica reduce su
trabajo en cuanto a distribucion de repuestos por cierres y cuadres de

inventarios.
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Grdfico 27.- Estacionalidad de la serie de tiempo de Reparaciones.
Desde el punto de vista de los residuales encontramos que la variabilidad de
los mismos es menor que los casos anteriores encontrando un solo evento en
el segundo semestre del afo 2021, el cual principalmente puede estar
relacionado con la renovacion de maquinas.
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Grdfico 28.- Residuales de la serie Reparacion.
No podemos tomar decisiones sobre el tratamiento de la serie solamente con
la interpretacion de los residuales, por lo que, debemos realizar el test de
Saphiro-Wilk, del cual obtuvimos un valor p = 0.5878, que nos indica que los

residuales tienen una distribucidon normal.
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Shapiro-Wilk normality test

data: residuales_correctivo
W = 0.9834, p-value = 0.5878

Grafico 29.- Resultados de prueba Saphiro-Wilk en variable Reparacion.
En cuanto a la correlacion que tenemos en los residuales se comporta de
manera similar a las Reparaciones Preventivas y al inicio muestra resultados
no favorables pero luego se estabiliza quedando dentro del rango de
tolerancia para aceptacion del modelo de la serie de tiempo, pudiéndose la
misma trabajar y continuar con el analisis.
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Grdfico 30.- Correlograma de Residuales de la variable Reparacion.
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En la serie de tiempo del repuesto 6751421 podemos ver claramente una serie
aditiva positiva, que desde el 2018 hasta el 2022, muestra una tendencia
aditiva positiva, pero a partir de ese afio tiene una baja importante que puede
estar relacionada con el reemplazo de tecnologia en el mercado y la mejora
también en la forma como se esta cambiando el repuesto asi como la
frecuencia con la que se pide, entrega y cambio en caso de ser necesario.
Todo esto como indica la teoria, se esta reportando como reparaciéon

preventiva.
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Grdfico 31.-. Serie de tiempo de la variable 6751421 repuesto.
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Desde el punto de vista de la estacionalidad de la serie de tiempo, podemos
notar un patron que se repite de manera anual, pero tiene demasiada
variabilidad y a la final esto puede no ser del todo bueno al intentar acoplar

nuestros datos a un modelo en especifico.
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Grafico 32.- Estacionalidad de la serie de tiempo Repuesto.

Desde el punto de vista de los residuales podemos seguir encontrando varios
picos que demuestran que el alto consumo de ester repuesto no es hecho
ciclico, sino que hay factores externos que estan afectando de manera directa

a su consumo.
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Gradfico 33.- Residuales de series de variable Repuesto.
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Al realizar la prueba Saphiro-Wilk para tener una primera impresion de los
resultados del modelado podemos encontrar que nos da resultados bastante
alentadores puesto estamos dentro de un rango bastante aceptable.

Shapiro-Wilk normality test

data: residuales_cabezal
W = 0.96869, p-value = 0.1259

Grdfico 34.- Resultados de la prueba Saphiro-Wilk.

Dado este resultado con un p > 0.05 dando como aceptada la no
estacionalidad de la serie. Realizamos nuestro correlograma de residuales y
no tenemos valores que digan o muestren que los datos disponibles, se traten
de ruido blanco o de algun otro parametro que pueda afectar a nuestro
modelado y prediccion de valores.
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Grdfico 35.- Correlograma de la variable repuesto.

4.3.1. Suavizado de las series de tiempo

Una vez realizado el analisis de la serie de tiempo podemos continuar con el
tratamiento de las mismas, para ello el siguiente paso es el suavizado de la
serie con el fin de reducir el ruido y resaltar las tendencias en los datos. El
suavizado de las series de tiempo se puede hacer por varios métodos entre
los que podemos mencionar, el de medias moviles, el exponencial, y el
suavizado con splines. En nuestro caso vamos a utilizar el suavizado de
medias moviles. El cual se calcula un promedio de una ventana de tiempo
deslizante. Vamos a trabajar con las medias moviles centradas para poder

representar la tendencia de los datos. Este tipo de medias moviles se
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caracterizan por utilizar un numero impar de de observaciones, en el caso
aplicado utilizaremos 3 observaciones para realizar el suavizado. Es asi que
una media movil centrada en un tiempo t de longitud 2(n + 1), en este caso
la formula que vamos a utilizar es:

" Y1 T Vet Ve
Ve = 3

Siendo en este caso t el tiempo en el que se esta suavizando y 3 el numero

de puntos que utilizamos para calcular el promedio.

De este modo aplicamos el método de suavizado de medias méviles a cada
una de las variables de nuestra serie de tiempo.

Si realizamos la comparacion de las graficas de la serie de tiempo inicial con
el modelo suavizado podemos notar que no perdemos la tendencia de la serie
pero si eliminamos los picos que pueden producirnos ruido al momento de

aplicar el modelo para la prediccion.
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Grafico 36.- Suavizado de la serie de tiempo de la variable Visita Técnica.
De la misma manera procedemos con el suavizado de la serie de la variable
Mantenimiento, de igual manera reducimos la varianza y mejoramos la
tendencia, debemos recordar que al aplicar este método estamos

conversando la tendencia de los datos.
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Serie de Tiempo de Mantenimiento Preventivo
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Gradfico 37.- Suavizado de la serie de tiempo de la variable Mantenimiento Preventivo.
Al aplicar el suavizado a la serie de Reparaciéon Preventiva vemos que
mantiene una alta varianza en los puntos mas extremos de la serie, por lo que
podriamos aumentar el factor de suavizado de 3 a 5, lo que implicaria que el
lugar de tomar un valor antes y después del punto a suavizar tomaria dos
valores, esto ayuda a mejorar la curva pero en cambio podriamos perder
informacion. Esta es la razon por la cual nos mantenemos con un factor de 3.
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Grdfico 38.- Suavizado de la serie de tiempo de la variable Reparacion Preventiva.
En el caso de las Reparaciones Correctivas encontramos que tenemos varios
“picos” en el transcurso del tiempo y el suavizado se adapta muy bien a la
tendencia que marcan los datos convirtiendo a la serie mas manejable para el

modelo que vayamos a aplicar.
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Grdfico 39.- Suavizado de la serie de tiempo de la variable Reparacion Correctiva.
4.3.2. Seleccién del modelo
Una vez que hemos preparado adecuadamente nuestra serie de tiempo,
podemos aplicar el test para validar el modelo que mejor se adapte a la serie
de tiempo para poder realizar la prediccion de valores del mismo. En este caso
vamos a utilizar el paquete de R “forecast’, el cual posee funciones para la
modelizacidn de las series de tiempo y por ende funciones que nos ayuden a
encontrar el modelo adecuado y la prediccion de cada una de las series.
El modelado que vamos a aplicar en este caso es el ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) para series temporales. La Funcion en R va ha
realizar la seleccion automatica del modelo y parametros 6ptimos para cada
una de las series. Basandose en varios criterios de informacion y pruebas
para asegurar que el modelo se ajuste correctamente.
Antes debemos recalcar que el ARIMA es una combinacién de tres
componentes que son:

- AR (Autoregressive), se trata de la parte del modelo que usa las
dependencias entre una observacion y un numero de rezagos o lags.

- | (Integrated), es la parte de la serie temporal que hace que la serie sea
estacionaria.

- MA (Movil Average), Esta parte de la funcion se encarga de modelar
los errores de la serie como una combinacion lineal de los errores
pasados.

Ademas en el modelado ARIMA vamos a obtener unos coeficientes
denominados p,d,q que en el modelo resultante vamos ha verlo como
ARIMA(p,d,q), donde:

- p, numero de términos autoregresivos.
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- d, numero de diferencias estacionales necesarias para hacer que la
serie se convierta en estacionaria.
- @, numero de términos de la media movil.
Dados estos antecedentes procedemos con la aplicacion del modelado a
nuestras series de tiempo.
En primer lugar realizamos el modelado de la variable Visita Técnica de la cual
obtenemos los siguientes resultados

Series: smooth_visita
ARIMA(0,1,0)

sigmaA2 = 250.7: log likelihood = -288.49
AIC=578.99 AICc=579.05 BIC=581.22

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 0.6816667 15.72012 12.03405 2.71186 14.27494 0.5597231
ACF1

Training set 0.2179107

Grafico 40.- Resultados de modelado ARIMA a variable Visita Técnica

En este caso podemos ver que los coeficientes del modelo son (0,1,0), lo que
nos indica en el orden de los coeficientes los siguientes parametros, en el caso
de los términos autoregresivos es igual a 0, el modelo tuvo que realizar una
sola diferencia para hacer la serie estacionaria y el término de media movil
también es 0. Estos parametros no ayudan a un buen resultado, a lo que
debemos adicionar la varianza del error residual que es alto (250.7). Y los
valores de AIC, AlICc y BIC son demasiado altos los mismos que indican un
ajuste malo. Si procediéramos con la prediccion de este modelo vamos a tener
un mal resultado, por todos los resultados previos. Para prueba vamos a
proceder con la grafica de la prediccion para 12 meses.
Forecasts from ARIMA(0,1,0)
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Grdfico 41.- Grdfica de prediccion de la serie de tiempo de la variable Visita Técnica.
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Esto nos demuestra que al revisar los valores resumidos resultantes del
modelo son una gran fuente de informacion que indican un buen ajuste o no
del mismo y por ende una correcta prevision de datos. En este caso al no
ajustarse el modelo de manera correcta vemos que la prediccion sale sin
valores (linea continua), esto puede deberse a varios factores entre los que
se encuentran un sobre ajuste del modelo al aplicar el suavizado de medias
moviles. En este Caso vamos a proceder cambiando el método de suavizado
por el de logaritmos y realizaremos un nueva analisis.

Al realizar el suavizado por medias méviles obtenemos una nueva serie

temporal suavizada que da el siguiente modelo.

Serie de Tiempo de Visita Técnica

comp_visita$x
100 150
1 1

50

I I T T T T I
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempo

Grdfico 42.- Suavizado exponencial de la variable Visita Técnica.
El método de suavizado mejora la calidad de los datos, mantenimiento de
tanto la tendencia como la estacionalidad. A continuacidén procedemos con la

aplicaciéon del modelo y prediccion de la serie.

Series: exp_smooth_values[, "xhat"]
ARIMA(Q,1,3) with drift

Coefficients:
mal ma2 ma3  drift
0.2757 -0.1880 -0.6877 ©.9066
s.e. 0.1009 0.1251 ©.0972 0.1676

sigmaA2 = 10.72: 1log likelihood = -181.3
AIC=372.6 AICc=373.53 BI(C=383.84

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE
Training set -0.09011336 3.157092 2.392441 -0.3555817 2.808473
MASE ACF1

Training set 0.2028133 0.05025716

Grafico 43.- Modelado ARIMA de la serie de tiempo suavizada.

En este caso la primer gran diferencia con el modelado anterior es que el valor
g del modelo es 3 que indica 3 términos de medias moviles y por ende ahora
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contamos con coeficientes “ma” que son los términos de media movil, asi
mismo el valor de sigma? que es la varianza del error residual es un nimero
pequefio, a pesar de que los valores de AIC, AlCc, BIC son grandes tenemos
un buen ajuste. Ahora procedemos con la grafica de la prediccion.

Forecasts from ARIMA(0,1,3) with drift
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Grafico 44.- Grdfico de prediccion de la serie de tiempo de la variable Visita Técnica.

En este caso tenemos una tendencia a aditiva para el afio 2024 con una
tolerancia aceptable para la serie trabajada.

Para el caso de las series de Mantenimiento Preventivo el caso es distinto ya
que al aplicar el modelado ARIMA a la serie con suavizado de medias moéviles

tuvimos los siguientes resultados.

Series: smooth_mantenimiento
ARIMA(Q,1,1)(1,0,0)[12]

Coefficients:
mal sarl
0.4644 0.2554
s.e. 0.0856 0.1211

sigmaA2 = 114.4: 1log likelihood = -260.93
AIC=527.86 AICc=528.23 BIC=534.56

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 0.04453799 10.46302 8.27099 2.344703 13.30069 0.4102486
ACF1
Training set 0.0734438

Grdfico 45.- Modelado ARIMA a serie de Mantenimiento Preventivo.
En este caso obtuvimos dos casos de ajuste para el modelo ARIMA en el que
el mejor resultados tenemos coeficientes “ma”, el valor sigma? tiene un buen
valor sobre los 100, en este caso tenemos que los valores AIC, AICc, BIC, son
valores altos, lo que indica un ajuste del modelo no tan bueno como el que
deseariamos.
Si revisamos el grafico de la predicciéon tenemos que si hay prediccion en el

modelo los valores de tolerancia tienen un rango demasiado alto.
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Forecasts from ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
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Grafico 46.- Prediccion de valores para la serie de tiempo Mantenimiento Preventivo.
Procedemos con el procedimiento de ajuste para las reparaciones

preventivas. Cuyo ajuste nos da los siguientes resultados.

Series: ;ﬁooth;preventivé
ARIMA(2,1,0)(1,0,1)[12]

Coefficients:
arl ar2 sarl smal
0.5488 -0.2917 0.8787 -0.6001
s.e. 0.1169 0.1170 0.1377 0.2463

sigmaA2 = 445.9: Tlog likelihood = -309.04
AIC=628.08 AI(Cc=629.04 BIC=639.25

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set ©0.3193977 20.34749 15.7451 0.8320544 6.419728 0.2495353
ACF1
Training set -0.08586922

Grdfico 47.- Resultado valores modelo ARIMA en serie Reparacion Preventiva.
Para este caso encontramos una mejor relacion en los coeficientes del
modelos en el uno nos muestra estacionalidad y en el otro no, con el
coeficiente “d”. En esta serie de tiempo tenemos un mejor modelado ya que
tenemos coeficientes de varios tipos (ar1, ar2, sar1, sma1) que son los
coeficientes autoregresivos, atuoregresivos estacionales, y media movil
estacional, en conjunto estos coeficientes juegan un papel importante para la
prediccidn ya que capturan de mejor manera las dependencias temporales en
los datos. Dando una grafica de prediccién de muy buen ajuste.
Como se puede apreciar en el grafico la prediccion se ajusta a la tendencia
que tenemos en en afio 2023 sobre todo. Las sombras de ajuste son buenas
lo que indica que el modelo se ajustd de muy buena manera a los datos.
Dando como resultado que todo el proceso dio un resultado de prediccion

bastante satisfactorio para nuestro estudio.
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Forecasts from ARIMA(2,1,0)(1,0,1)[12]
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Grdfico 48.- Prediccion con modelo ARIMA de la serie Reparacion Preventiva.

Tenemos a continuacion el analisis de la serie en cuanto a Reparaciones.

Series: smooth_correctivo
ARIMA(2,0,0) with non-zero mean

Coefficients:
arl ar2 mean
1.3071 -0.4733 234.8287
s.e. 0.1082 0.1081 11.0272

sigmaA2 = 254.9: log likelihood = -292.75
AIC=593.49 AICc=594.11 BI(=602.49

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE
Training set -0.1986742 15.61913 12.07959 -0.1644928 5.228839
MASE ACF1

Training set 0.2519901 0.01756554
Grdfico 49.- Resultado de modelado ARIMA en serie Reparacion.
En este caso podemos observar que el modelo arima me da un indicativo de
no estacionalidad y no medias pero si contiene términos autorregresivos lo
que deriva en valores de coeficientes ar1, ar2 y mean que contienen
informacion valiosa para la construccion del modelo. Los demas valores como
sigma?, AIC, AICc, BIC y los valores de entrenamiento del modelo indican un
buen ajuste, por lo que procedemos con la grafica de la prediccidn resultante.
La grafica de ajuste en este caso presenta un modelo aditivo negativo para
luego estabilizarse y mantenerse en el transcurso del tiempo. Los intervalos
de confianza de la prediccion por lo general siempre se encuentran en el 80%
y 95% en todos los modelos realizados, por lo que podemos considerarlo un
estandar que manejamos a nivel de programacion. Y se interpretan como la

incertidumbre que se asocia a las predicciones realizadas.
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Forecasts from ARIMA(2,0,0) with non-zero mean
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Grafico 50.- Prediccion de la serie de tiempo Reparacion con modelado ARIMA.

Dados los resultados procedemos con el suavizado y comparacion de la serie
resultando con la serie original. En la misma podemos ver que la serie
resultante disminuye considerablemente los picos y variaciones, viendo que a
pesar de que se aplica la técnico de medias moéviles ayuda de muy buena

manera a mantener la tendencia de la serie.

Serie de Tiempo de Cabezal
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Grafico 51.- Suavizado de la serie de tiempo Repuesto.

Los resultados de la prueba de ajuste del modelo si bien es cierto no da los

mejores resultados que ya no me da mas de 3 coeficientes y parece estar
bastante bien adaptado a los datos

Series: exp_smooth_values_cabezal[, "xhat"]
ARIMA(2,1,0)

Coefficients:
arl ar2
0.3077 -0.4097
s.e. 0.1082 0.1067

sigmaA2 = 245.4: log likelihood = -291.12
AI(=588.24 AICc=588.6 BI(C=594.98

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 1.002307 15.33055 11.12715 0.1595148 9.202815 0.2522878
ACF1
Training set 0.02743848

Grafico 52.- Resultado de ajuste del modelado de la serie Repuesto.
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A pesar de intentar con distintos procesos de suavizado para intentar ajustar
nuestos datos al modelo, no se logra obtener unos resultados de prediccién
que muestren una variacion en el resultado, esto no muestra mas sino que el
modelo por mejor que muestre buenos resultados en los test de ajuste.

Al final al momento de intentar resultados de prediccion esto no es posible,
viendo que en este caso el modelado y ajuste para prediccién no se ajusta de
manera correcta al modelo. Incluso probando con varios tipos de suavizado
no se logra obtener una prediccién. La varianza es excesiva y vemos que tiene
muchas variables adicionales que terminan en este tipo de modelos. En este
caso el estudio univariante no nos es de ayuda y podemos encontrar las
diferencias del modelo Multivariante, en el cual a pesar de estos contra
tiempos podemos utilizarlo para analizarlo y tener una mejor interpretabilidad
de los datos.

Forecasts from ARIMA(2,1,0)
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Gradfico 53.- Predccion de la serie de tiempo Repuesto.
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4.4. Analisis Multivariante

Todo el analisis que hemos realizado de las series de tiempo hasta el
momento es desde el punto de vista Univariante; es decir, considerando
exclusivamente a cada serie sola, como la responsable de toda la variabilidad
de los datos obtenidos.

Pero debemos tener en cuenta que en general nada se produce como un
hecho aislado, desde el punto de vista de los equipos médicos debemos verlos
que el resultado de danos, pueden ser la consecuencia de varios factores en
los que se incluyen los mantenimientos y otros trabajos adicionales. Es por
esto, que podemos utilizar este tipo de analisis para poder obtener otro punto

de vista de como nuestras variables se interrelacionan.

4.4.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El analisis de componentes principales busca variables hipotéticas
(componentes) para explicar la mayor parte de la varianza de los datos
multivariantes. Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las
variables originales. El analisis de componentes principales puede ser usado
para la reduccion de variables al minimo (dos componentes) para fines de
representacion grafica.

El PCA encuentra los valores y vectores propios de la matriz de covarianza o
de correlaciones, para lo cual las variables deben ser medidas en las mismas
unidades. Para este caso no vamos a encontrar las variables mas
significativas sino que el programa se encarga de evaluar todas las variables
y a partir de ellos obtenemos los componentes principales. Como se muestra

en la tabla a continuacion.

Tabla 3.- Valores obtenidos del Analisis PCA de la base de datos.

PC Eigenvalue | % variance
1 7228.16 62.016
2 2060.05 17.675
3 989.089 8.4861
4 563.64 4.8359
5 435.849 3.7395
6 208.258 1.7868
7 116.796 1.0021
8 53.5566 0.4595
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Como se puede ver en la tabla con los tres primeros componentes de nuestra
tabla logramos ya cubrir el 88% de la varianza de los datos, si vamos
aumentando la cantidad de componentes elegidas aumenta la cantidad de
variabilidad explicada pero el aumento de variabilidad es en pasos cada vez
mas pequenos, por el contrario si decimos que con 3 componentes
explicamos ya el 88% de la variabilidad, con dos componentes tenemos el
80% de explicacién de la variabilidad y una sola componente cubre el 62% de
la variabilidad. Es decir que queda a eleccién de quien es responsable del
estudio elegir la cantidad de componentes que desea usar que puede ser
entre 2 6 3 componentes que van a explicar la mayor parte de toda la
variabilidad de los datos.

Una grafica que se utiliza para poder determinar el numero recomendado de
componentes que debemos usar para el analisis de los datos es el grafico
simple de los valores propios el cual indica el numero de componentes
significantes. En esta grafica se aplica la llamada “regla del codo” que lo que
hace es encontrar el punto de quiebre de los valores propios en el cual se
produce un cambio brusco de los mismos. Este es el punto que indica el

numero de variables que debemos elegir para nuestro estudio.
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Grdfico 54.- Grafico del codo para determinacion de las componentes principales.
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Para nuestro caso el punto de quiebre esta en la segunda componente, por lo
que este grafico nos demuestra que al usar dos componentes estamos
cubriendo satisfactoriamente la mayor parte de variabilidad de los datos.

Ahora también podemos analizar como contribuye cada variable para las
varianza de las componentes, esto se puede observar con la grafica de los
pesos de los componentes, para el caso de la componente 1 tenemos que,
estd compuesta por la varianza de casi la totalidad de las variables pero

principalmente por los trabajos 0B, 0A y 1A.
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Grdfico 55.- Pesos de la componente PC1.

De la misma manera podemos observar como se encuentran los pesos de

PC2. En este caso podemos observar que el principal aportante de la

componente es la variable 1B y las demas variables aportan de manera muy

poco significativa
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Grdfico 56.- Pesos de la componente PC2.

Vamos a realizar la grafica de dispersidn de los datos para las dos primeras

componentes dando el siguiente resultado.
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Component 1
Grdfico 57.- Grdfico de dispersion de las dos primeras componentes.
Debemos tener en cuenta que la variabilidad explicada esta practicamente en
80%. En cada uno de los cuadrantes de nuestro grafico se encuentran puntos
de las componentes, esto se debe al peso de cada componente tiene sobre

cada punto que se representa.
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Con todos los datos obtenidos hasta el momento podemos proceder con la
creacion del Biplot que es una combinacion de dos graficos, el de dispersion
que representa el valor de cada una de las observaciones de la base de datos
con el de vectores que representa a las variables.

En este caso podemos ver que el mayor peso se encuentran en las variables
“1B” y “OB” y no se encuentra correlacionadas entre ellas, puesto que el angulo
que se forma entre las dos variables es de practicamente 90 grados, lo que
indica que que no hay influencia de la una sobre la otra y son las que mas
informacion entregan a la base de datos por la distancia que tiene el vector al
centro del eje.

Asi mismo vemos que las variables “0A” y “1A” que hemos venido analizando
desde el punto de vista Univariado, se encuentran correlacionadas y estan
muy cercanas la una de la otra y a su vez se encuentran en la misma direccién
de la variable “OB” pero en menor proporcién. Esto demuestra desde el punto
de vista grafico que como hemos explicado a los largo de todo el analisis,
estos trabajos se hacen en conjunto y por consiguiente estan correlacionados,
los trabajos de mantenimiento se hacen de manera alterna cada afno
repitiéndose el ciclo cada 2 afios y eso también explica el motivo por el cual
la longitud del vector “0B” es aproximadamente el doble de los vectores “0A”
y “1A”. Por los demas valores vemos que los trabajos que se podrian hacer a
la par o de manera conjunta igualmente se muestran altamente
correlacionados como son los trabajos “1E” y “1H".

Por otro lado si tomamos en cuenta los puntos de las observaciones que se
encuentran distribuidos en todos los cuadrantes podemos obtener la
proyeccion de las observaciones sobre los vectores que indica que tan bien
representada se encuentra esa observacion por el vector. Basados en su
distancia podemos ver que mientras menor sea su valor, esto nos indica que
la misma se encuentra mejor representada por la variable con la cual estamos

realizando la medicion.
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Grafico 58.- Biplot del Analisis Multivariantes de nuestra base de datos y sus proyecciones

En el caso de intentar agregar una componente mas a nuestro analisis
debemos considerar que esto dificulta el analisis debido a que la proyeccion
que vamos a tener de las variables y de cada una de las observaciones ya no

se realizan sobre un plano sino sobre un grafico de 3 dimensiones.

A pesar de ello notamos que se aprecia de una mejor manera la correlacion
entre variables, se mantiene la practicamente nula correlacion entre la variable
“1B” y “OB”. Las variables “1A” y “OA” mantienen cierta correlacion entre las
dos y se encuentran hacia el vector “0B” esta correlacion se debe a los tipos
de trabajos que se realizan en conjunto. Por otro lado podemos observar que
la “1H” mantiene nula correlacion con las variables de reparaciones y cierta
correlacion con las de mantenimientos, esto debido a que ciertas
modificaciones son mandatorias pero se las realiza junto con las visitas
planificadas a los equipos. Siendo la variable “1E” la que tiene como vector
adyacente a “OB” y esto puede reflejarse en una tasa de fallos tempranos
(equipos nuevos) que es la que deberiamos evitar y sugerir seguir estudios

mas a fondo.
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Grafico 59.- Biplot compuesto por 3 componentes principales.

Para el analisis multivariante de los repuestos, hemos separado los que en
cantidad total de consumo a lo largo del periodo de analisis son los 10 mas
representativos. En este caso podemos ver que en una sola componente

encontramos una explicacion del 95% de la variabilidad de los datos.

Tabla 4.- Resultados de componentes principales de repuestos.

PC Eigenvalue | % variance
1 2.16E+06 95.435
2 44417.9 1.9621
3 36539.6 1.6141
4 9216.63 0.40712
5 5376.56 0.2375
6 4140.04 0.18288
7 2199.68 0.097166
8 1147.27 0.050678
9 317.3 0.014016

A diferencia del analisis de los trabajos realizados podemos ver que en la
prueba del codo nos muestra como un repuesto es el que sobresale sobre los
10 elegidos para el analisis, pero para poder realizar el grafico de dispersion
debemos usar el menos 2 componentes, por lo que vamos a usar las dos

variables, basandonos principalmente en la componente 1.
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Grdfico 60.- Prueba del codo de la serie Repuesto.

Podemos en este caso revisar el aporte de las variables de la primera
componente, donde la variable 6751421 es la de mayor peso, aunque la
componente tiene informacién de la variabilidad del total de las variables

incluidas en el estudio. Dicho repuesto es el que sobresale sobre los demas.
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Grdfico 61.- Aportes de las variables para la construccion de la componente 1.

Dado el analisis anterior de la conformacion de las componentes principales y

el aporte de cada una de las variables, procedemos con la conformacion del
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Biplot de las 2 componentes principales, en las que en un eje vamos a tener
los repuestos en analisis y la distribucion de cada uno de los trabajos en los
cuales se utilizan dichos repuestos, con esto podemos encontrar la relacion
entre ellos. Podemos ver que los repuestos 6751421 se encuentra relacionado
con el repuesto 6774281, de igual manera los dos repuestos no tienen
correlacion alguna con los los demas repuestos como son M487431,
M375781. Incluso podemos ver que los repuestos M359841, se encuentran
inversamente correlacionados con el repuesto 6774281. Si miramos desde el
punto de vista de los trabajos realizados se distribuyen por todos los
cuadrantes. Incluso encontramos que los codigos de trabajo que analizamos
en los puntos anteriores se encuentran separados en cada cuadrante, lo que
nos muestra que no se encuentran relacionadas y tienen un peso alto sobre
todo en los trabajos OB y 1B.

Si vemos la relacion o representacion de los repuestos con los trabajos vemos
directamente que el vector para la variable 6751421 se encuentran bien
representados en este caso los trabajos 1B, OA, y 0B se encuentra
completamente alejada, es decir no se encuentra representada por ninguno
de los vectores.

Desde el punto de vista de clusters, podemos ver que podemos formar dos
grupos de repuestos, los cuales se encuentran correlacionados y las
distancias de sus vectores tienen mucha similitud. Este es el caso del cluster
formado por 6751421 y 6774281. Ademas de ver la formacion de otro cluster
que esta con M487431, M375781, M375791, entre otros. Esto nos indica que
tenemos un consumo bastante similar entre ellos. Se consumen a la par o

tienen una incidencia de uso en reparaciones del mismo nivel.

68



o0B

3000 3750

Component 1

Grafico 62..- Biplot de las componentes de Repuestos y codigos de Trabajo.
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5.
5.1.

CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Luego de los distintos analisis que hemos realizado utilizando las distintas técnicas

tanto Univariantes como Multivariantes para el conjunto de datos, podemos llegar a

varias conclusiones entre las que podemos mencionar:

Al tener un gran conjunto de datos lo primero que debemos lograr es
recolectar la informacion de la manera correcta para analizarla de una manera
correcta y que nos lleve a los resultados esperados. En muchos casos no
podemos consolidar los datos en base a ciertas variables o condiciones si a
la final lo que estamos queriendo es analizar en base al tiempo y la mejor
forma para ello seria en primer lugar formar la serie de tiempo.

Los datos a ser tratados sobre todo en series de tiempo deben tener una
cantidad de variables minimas correspondientes a un periodo significativo en
el cual podamos obtener una tendencia y estacionalidad validos que nos
aporten la informacion suficiente para que al aplicar el modelado los test de
los residuales tengan niveles aceptables de tal manera que el modelo se
ajuste de una manera correcta y en consecuencia las predicciones que se
puedan hacer tengan buenos resultados.

Si bien poder tener predicciones, que se basan en el analisis de la informacion
recolectada en el pasado, para intentar predecir lo que va a suceder en el
futuro, esto puede no ser del todo aplicable a todos los campos de la ciencia,
porque en este caso se puede ver que no hay factores de estacionalidad
totalmente definidos. A pesar de usar variables que sabemos con toda certeza
que corresponden a trabajos que se realizan de manera bi anual en las
maquinas y que se distribuyen a lo largo del afio.

En el caso de nuestras series de tiempo vemos que presenta mucho ruido, el
cual no solamente es ruido blanco ya que un suavizado de medias moviles,
que es el mas sencillo que podemos aplicar no fue suficiente en ciertos casos
como para poder llegar a obtener un buen modelo ARIMA, esto no puede ser
visto como un obstaculo, ya que tenemos otros métodos los cuales también
pueden ser aplicados para lograr un buen modelado.

Desde el punto de vista practico el hecho de no lograr facilmente un suavizado
con un método sencillo, nos demuestra la versatilidad de los métodos de los

que se dispone para suavizar las series de manera eficiente y a la vez sean
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series que se acoplan de una mejor manera a cualquiera de los modelos para
las predicciones.

Desde el punto de vista Multivariante, vemos que a pesar de trabajar con
todas las variables que extrajimos de la base de datos, el proceso trabaja de
una manera muy eficiente e intuitiva. Y cumple de muy buena manera su
principal objetivo que es la reduccién de variables manteniendo la variabilidad
de los datos.

Podemos ver que en muchos casos con el solo uso de dos componentes
obtenidas del analisis podemos explicar sobre el 80% de las variables. Y en
las cuales se puede analizar como cada una de las variables aporta para la
conformacion de las componentes.

Cuando realizamos el analisis grafico de los aportes y correlaciones de las
variables, es donde el modelo se complica, puesto que con dos variables es
facil desde el punto de vista de interpretabilidad el obtener los resultados.
Pero al tomar en cuenta una componente mas convertimos el grafico en uno
de tres dimensiones que ya complica la interpretabilidad de los resultados.
Pero sigue siendo hasta cierto punto manejable. En el caso de querer seguir
aumentando la cantidad de componentes debemos considerar que de igual
manera la representacion grafica se va tornando cada vez mas complicada.
Dado el bajo aporte que realizan las tecnologias comparada con la que es
mas significativa, no se encontré objetivo en trabajar con cada categoria por
separado. El cambio no era significativo como para que haya cambios
relevantes en la variabilidad de los datos.

Si bien es cierto el Analisis Multivariante no lo utilizamos para llegar a obtener
una prediccion de las variables, nos da una mejor idea de como se relacionan
con los trabajos que realizamos, incluso podemos deducir que al reducir la
cantidad de trabajos deberia afectar de manera directa a ciertos repuestos.
Con esto mejoramos los trabajos tanto preventivos como correctivos. De igual
manera nos da una mejor vision de como se relacionan distintos tipos de
repuestos. Incluso podriamos separar los repuestos por tipo de aplicacion
como pueden ser mecanicos, eléctricos, placas electrénicas y asi mismo
categorizarlos para asociarlos a una tecnologia en particular, con eso
podriamos ver como se correlaciona cada uno con la tecnologia en las que

se los utiliza.
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5.2.

Recomendaciones

Durante el Analisis de las series de tiempo pudimos ver que las
tendencias en ciertas variables llegaron a picos que luego bajaron y
hasta cierto punto llegaron a estabilizarse. Esto se concluyé que no era
el efecto de una sola accion.

Las tendencias en las series de tiempo son utiles desde el punto de
vista de poder mostrar como una variable va evolucionando con el paso
del tiempo. Esto ayuda en su interpretacion y analisis, ya que al ver la
evolucion de varios afos (observaciones) podemos interpretar de una
mejor manera lo que esta pasando.

Es de suma importancia el mantener una buena calidad de datos, y
sobre todo que quienes son los encargados del ingreso de informacion
sean conscientes de que la informacion que se produce dia a dia es de
mucha importancia para poder llegar a tomar decisiones. La
capacitacioén constante y revision de proceso de ingreso de informacion
se vuelve también una parte crucial en el analisis.

En el Analisis Univiarante y aplicacion de modelos ARIMA, vemos que
tenemos varias rutas para llegar al resultado final. El punto de vista
importante en este caso es el poder tener la pericia necesaria para
saber el punto desde el cual podemos ver que los datos que estamos
trabajando o preparando se pueden ajustar o no a un modelo. Esto es
parte de experiencia y pericia, pero también de constancia y probar
varios modelos hasta llegar a la aplicacion del adecuado.

Para el analisis Multivariante vemos que las reglas indicaban que con
dos componentes tenemos lo necesario para analizar nuestros datos.
Y al final lo que se trata es reducir la dimensionalidad de los datos pero
siempre y cuando mantengamos la variabilidad de los mismos.

El aumento de las componentes que se utilizan para el estudio
complica su interpretabilidad pero nos puede dar otras perspectivas
adicionales que a lo mejor se eran del todo claras en un analisis de solo

dos componentes principales.
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El desarrollo de nuevos softwares es siempre de utilidad desde el punto
de vista grafico, ya que pueden ayudarnos a mejorar la visualizacion de
los resultados y por ende su interpretabilidad.

Como mencionamos en la parte introductoria, debemos considerar
siempre el acompafiamiento de un experto en el area en la cual
estamos realizando un estudio, puesto que esa visibn nos ayuda a
mejorar la interpretacion de los datos, ademas de darnos una direccion
de como realizar categorizaciones y discriminar los datos para mejorar

el modelado e interpretacion de los resultados.
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