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RESUMEN

TITULO: IDENTIFICACION DE PATRONES DE EVENTOS CRITICOS EN SERIES DE TIEMPO
PARA LA PLANEACION DE LA RECOLECCION DE RESIDUOS SOLIDOS

AUTOR: JOSE ALEJANDRO DURAN CORREA”

PALABRAS CLAVE: Control estadistico de procesos, grafica de Control I, pronésticos, eventos
criticos, planeacion de operaciones.

DESCRIPCION

A partir del estudio de las herramientas que componen el control estadistico de procesos (SPC, por
sus siglas in inglés), el presente articulo tiene como objetivo crear una metodologia que pueda
facilitar la identificacién de eventos criticos, maximos y minimos en series de tiempo relacionadas
con la recoleccion de residuos soélidos. Debido a cambios inusuales observados a través del
proceso de recoleccion de residuos residenciales, se busca mejorar el sistema actual de
planeacion y control de operaciones de una empresa anonima en los Estados Unidos, encargada
de la gestion de residuos solidos municipales, en 17 unidades en el &rea de mercado comprendida
entre los estados de Texas y Oklahoma. Esta investigacion implementd herramientas estadisticas
para el tratamiento de series temporales, como el modelo multiplicativo con el cual se obtuvieron
indices estacionales gracias a la descomposicion de la tendencia. Ademas, se implementé la
grafica de control | del SPC, para visualizar la ubicacion de los datos dentro de las zonas
establecidas por limites de probabilidad. Con esta metodologia, se pudo crear 51 series temporales
que permitieran mejorar los prondsticos de los modelos ARIMA. Finalmente, segln los resultados
obtenidos, se realizaron comparaciones de los valores pronosticados de las series creadas
respecto a los valores pronosticados de la serie de tiempo real, la metodologia mejoré los errores
MAPE y MPE, en un 78% y 75%, de los casos respectivamente.

) Trabajo de grado
™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenieria Civil. Director: Guillermo Mejia Aguilar,
Doctor en Ingenieria Civil
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ABSTRACT

TITLE: IDENTIFICATION OF CRITICAL EVENTS PATTERNS IN TIME SERIES FOR THE
PLANNING OF SOLID WASTE COLLECTION

AUTHOR: JOSE ALEJANDRO DURAN CORREA”

KEY WORDS: Statistical Process Control, Control | chart, forecasts, critical events, operations
planning.

DESCRIPTION

From the study of the tools that compose the statistical process control (SPC, by its acronym in
English), the present article aims to create a methodology that can facilitate the identification of
critical events, maximum and minimum in time series related to the collection of solid waste. Due to
unusual changes observed through the process of residential waste collection, it seeks to improve
the current system of planning and control operations of an anonymous company in the United
States, responsible for municipal solid waste management, in 17 units in the market area between
the states of Texas and Oklahoma. This research implemented statistical tools for the treatment of
time series, as the multiplicative model with which seasonal indices were obtained thanks to the
decomposition of the trend. In addition, the control chart | of the SPC was implemented, to visualize
the location of the data within the zones established by probability limits. With this methodology, it
was possible to create 51 time series that allowed improving the forecasts of the ARIMA models.
Finally, according to the obtained results, comparisons of the predicted values of the series created
with respect to the predicted values of the real-time series were made; the methodology improved
the MAPE and MPE errors, in 78% and 75% of the cases respectively.

“ Degree work
™ Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Civil Engineering. Director: Guillermo Mejia
Aguilar, Doctor of Civil Engineering
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INTRODUCCION

En la actualidad el mundo cambia de una manera acelerada y cada vez mas
compleja, aumentando la necesidad de predecir las condiciones futuras para
poder realizar planes y tomar decisiones. La proyeccién de datos para conocer el
comportamiento futuro de alguna variable con algin grado de certeza ayuda a

descubrir patrones y tendencias, lo que permite realizar prondsticos.

Los prondsticos presentan la extension de las experiencias del pasado al futuro
incierto. De ahi, la suposicion de que las condiciones que generaron los datos
anteriores son indistinguibles de las condiciones futuras. Las técnicas para realizar
un prondstico se llevan a cabo en cuatro etapas: recoleccion de datos, reduccion o
condensacion de datos, construccion del modelo y extrapolacion del modelo o

pronéstico.

La recoleccién de datos se llevé a cabo por una empresa anénima que tiene sus
operaciones en Estados Unidos a partir de eventos reales mensuales, los cuales
estan relacionados con la generacion de residuos sélidos en el area residencial.
Para este estudio se garantizé la confidencialidad de los datos, por lo cual se
refiere a la empresa como andénima. Dichos datos, han presentado una
inestabilidad creando la necesidad de indagar, analizar e identificar métodos
estadisticos para el procesamiento apropiado de la informacion, con la intencién
de elaborar un prondéstico acertado a la hora de planear y tomar decisiones en la
ejecucion de un proyecto, pues la mayoria de las organizaciones viven en

constante incertidumbre.

Una de las principales inestabilidades que se ha venido presentando ha sido la
estacionalidad en los datos. El estudio de la estacionalidad permite analizar mejor

la tendencia de una variable sin dejarse influenciar de eventos repetitivos dentro

13



del periodo para asi poder obtener diagnosticos correctos. El presente articulo
analiza la influencia de este factor en las diferentes series de tiempo generadas a
partir de los datos, lo cual permite obtener conclusiones que nos ayudan a realizar

un pronastico acertado.
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1. MARCO TEORICO

1.1 CONTROL ESTADISTICO DE PROCESOS (SPC)

Es un conjunto eficaz de herramientas para resolver problemas, muy util para
conseguir la estabilidad y mejorar la capacidad del mismo proceso mediante la
reduccion de la variabilidad. EI SPC puede aplicarse a cualquier proceso. Sus
siete herramientas principales son el histograma, la hoja de verificacion, la gréfica
de Pareto, el diagrama de causa y efecto, el diagrama de concentracion de

efectos, el diagrama de dispersion y la grafica de control [1].

1.1.1 Histograma. Es una gréfica utilizada para evaluar 3 propiedades de datos

de una muestra continuos [1]:

- -Forma: ¢estan distribuidos normalmente, sesgados a la derecha o a la
izquierda?

- -Tendencia central: ¢se pueden resumir en un solo valor?

- Dispersion: ¢estan conglomerados a cierto valor o contenidos dentro de limites

establecidos?

1.1.2 Hoja de verificacion. Es un formato de tabla usado para recolectar

informacion basada en la observacion del comportamiento de un proceso [1].

1.1.3 Diagrama de Pareto. Es una gréafica de distribucion de frecuencias relativas
de datos de atributos ordenados por categoria en forma descendente, de izquierda
a derecha y separados por barras, que puede estar acompafada de una grafica

de costos [1].
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1.1.4 Diagrama de causa y efecto. Es una herramienta de lluvias de ideas usada
para analizar las causas potenciales de un efecto, error o problema [1].

1.1.5 Diagrama de concentracion de defectos. Es un esquema de la unidad o
producto, donde se muestran todas sus vistas relevantes, en las que se localizan

sus defectos [1].

1.1.6 Diagrama de dispersion. Es una grafica que se usa para explorar la

relacion potencial entre un par de variables continuas [1].

1.2 Gréaficos de Control

Una gréfica de control indica cuando su proceso esta fuera de control y le ayuda a
identificar la presencia de una variaciobn por causas especiales. Cuando esta
presente la variacion por causas especiales, su proceso no es estable y es

necesaria una accion correctiva [2].

1.2.1 Graficas de control para atributos. Las graficas de control para atributos
grafican no conformidades (defectos) o unidades no conformes (defectuosas). Una
no conformidad se refiere a una caracteristica de calidad y las unidades no
conformes al producto general. Una unidad puede tener muchas no
conformidades, pero la unidad misma puede ser conforme o no conforme. Por
ejemplo, un rasgufio sobre un panel de metal es una no conformidad. Si existen

varios rasgufos, se puede considerar que todo el panel es no conforme [3].
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1.2.2 Graficos de control para variables. Las graficas de control de variables
grafican datos de procesos de medicidén continua, tales como longitud o presién,
en una secuencia ordenada por tiempo. En contraste, las graficas de control de
atributos grafican datos de conteo, tales como el numero de defectos o unidades
defectuosas. Las graficas de control de variables, las graficas de variables, como
todas las gréficas de control, ayudan a identificar las causas de variacion que se
deben investigar, de manera que usted pueda ajustar su proceso sin controlarlo

exageradamente [4].

1.2.3 Gréficos de control de variables para datos individuales. Cada punto en
la grafica representa una medicion individual; de esta manera, el tamafio del
subgrupo es n = 1. Las graficas de observaciones individuales se utilizan cuando
las mediciones son costosas, el volumen de produccion es bajo o los productos
tienen un tiempo largo entre ciclos; por ejemplo, para probar la resistencia al
impacto de las piezas (pruebas de destruccidén). Las graficas de control de

observaciones individuales incluyen graficas | y MR [5].

1.3 LIMITES DE CONTROL

Los limites de control de una gréfica de control representan la variacion de un
proceso y ayudan a indicar cuando el proceso esta fuera de control. En la Figura 1
se pueden observar el Limite de Control Superior (LCS) y el Limite de Control
Inferior (LCI). [6].
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Figura 1. Limites de control superior e inferior para una serie de tiempo

1

=+

LC5=602 474

Fuente: Soporte Minitab 18. ¢Qué son los limites de control? (n.d.). Tomado de:
<https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/quality-and-process-
improvement/control-charts/supporting-topics/basics/what-are-control-limits/>.  [Consulta: 29-07-
2017]

Los limites de control son las lineas horizontales ubicadas arriba y debajo de la
linea central o media de los datos, que se utilizan para determinar si un proceso
esta fuera de control. Los limites de control superior e inferior se basan en la
variacion aleatoria esperada en el proceso. Por opcion predeterminada, los limites
de control de Minitab® se muestran 3 desviaciones estandar arriba y abajo de la

linea central [6].

1.4 MODELO DE DESCOMPOSICION PARA UNA SERIE DE TIEMPO

Para la descomposicion de una serie de tiempo se debe considerar la relacionan
de los componentes en la serie original. Existen modelos que expresan la variable
real Yt de una serie de tiempo en términos de sus componentes Tt (Tendencia), Ct

(Ciclico), St (Estacional) e It (Irregular) [7].
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Para el desarrollo de este articulo, se utilizé6 una descomposicion multiplicativa, de
tal forma que al analizar los datos sin ajuste o sin tendencia, adimensionales, se

pueda determinar un intervalo de confianza estandarizado para las muestras.

Calculo del modelo multiplicativo:

Yt =Tt*St+1It (1)

1.5 METODOS DE PRONOSTICO

La metodologia Box-Jenkins o de Modelos Autorregresivos Integrados de
Promedio Movil, (ARIMA, por sus siglas en inglés), es un método que crea un
modelo propio a partir de la informacion historica de la serie de tiempo, sin
importar el comportamiento que esta posea. Su fundamento estd basado en un
proceso iterativo para identificar un posible modelo lineal capaz de representar
tanto series de tiempo estacionarias como no estacionarias. Esta metodologia no
supone ningun patrén particular en los datos histéricos de la serie a pronosticar,
pero su implementacién esta bastante ligada a los patrones de autocorrelacion de
los datos [7].

La metodologia Box-Jenkins ARIMA surge de la combinacion un modelo
autorregresivo (AR), un modelo de integracion (1) y un modelo de promedio movil
(MA), estos parametros estaran identificados segun su orden como (p, d, q)

respectivamente.

1.5.1 Modelos autorregresivos AR (p)

e =01V 1+ 0V + - 0nY+e (2
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Donde:
Y, = Variable dependiente a pronosticar
Yi—1, Yo, ..., Yi_,, = Variables rezagadas de la variable dependiente Yt
@ = Coeficiente a estimar
e; = Término de error en el tiempo t
1.5.2 Modelos promedios moviles MA (q)
Yi=u+e +we_+we_p+ wze_q; (3)

Donde:
Y, = Variable dependiente a pronosticar
u = Promedio constante en el proceso
w = Coeficiente a estimar
e; = Término de error en el tiempo t
et—1,€¢—2, -, €r—q —Errores de prondsticos previos o magnitud de rezago
1.5.3 Modelos méviles autorregresivo ARMA (p,q)

Ye = 01Yeq + B2Y 2+ O Yin + € — W11 — W€ — *** Wger_q (4)

1.5.4 Modelo ARIMA para datos estacionales

ARIMA(p,d,q)(P,D, Q)

Donde:

p = Término autorregresivo regular

20



d = Diferencia regular

q = Término regular de promedio movil

P = Término autorregresivo estacional

D = Diferencia estacional

Q = Término estacional de promedio movil

s = Periodo de retraso

1.6 ERROR DE PRONOSTICO

Para esta investigacion se aplicaron dos métodos diferentes para evaluar o medir
el error del prondstico, expresados en términos relativos (porcentaje de error).
Estos fueron el MAPE y el MPE.

1.6.1 ElI error porcentual absoluto medio (MAPE). Este método es
especialmente (til cuando los valores Yt son grandes y conveniente cuando el
error relativo al tamafio respectivo del valor de la serie de tiempo es importante
para comparar la exactitud de la misma técnica de prondstico o de otras técnicas

en dos series completamente diferentes [7].

Calculo del MAPE:

MAPE = 2yn =100 (5)
n Y|

1.6.2 El error porcentual medio (MPE). Esta técnica se usa para determinar si el

método para pronosticar esta siendo sesgado ya sea con prondsticos

consistentemente altos o con prondsticos consistentemente bajos.
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El MPE producird un resultado cercano a cero, si el enfoque del prondstico no
tiene sesgo. Si el resultado es un porcentaje negativo grande, el método de
elaboracion del prondstico estd sobreestimando consistentemente. Por el
contrario, si el resultado es un porcentaje positivo grande, el método de
elaboracion del prondstico estéd subestimando consistentemente [7].
Calculo del MPE:

Y=Y

MPE = =%, £+ 100 (6)
t

n

Donde:

Y, =Valor real en el periodo t
Y, =Valor pronosticado de Y,

e, = Y,-Y,=residuo o error de pronéstico

1.6.3 Cambios repentinos. A partir del monitoreo de una serie temporal se puede
verificar si se presentan observaciones inusuales, como se presentan en la Figura
2, donde, se pueden identificar un cambio repentino o intervencion, que indica
errores 0 un cambio real en el proceso, como cambios en la estructura

organizacional de una empresa por ejemplo. [8].
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Figura 2. Cambio repentino en una serie de tiempo

Grafica de series de tiempo de Proceso 1

50

45

Proceso 1
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indice

Fuente: Soporte Minitab 18. Interpretar los resultados clave para Gréfica de series de tiempo (n.d.).
Tomado de: <https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/graphs/how-to/time-
series-plot/interpret-the-results/key-results/>. [Consulta: 31-07-2017]
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Identificar patrones de eventos criticos en series de tiempo creando una
metodologia mediante la aplicacion de herramientas de Control Estadistico de
Procesos (SPC, por sus siglas en inglés), observados en 17 unidades o centros de
recoleccion de residuos solidos en los estados de Texas y Oklahoma de los

Estados Unidos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Evaluar si la Grafica de Control es la herramienta mas adecuada dentro del

conjunto de SPC para identificar eventos criticos en una serie de tiempo.

- Establecer los periodos de tiempo, o patrones de tiempo, que permitan

identificar los eventos criticos (puntos maximos y minimos).
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3. METODOLOGIA

Para llevar a cabo el cumplimiento de los objetivos presentados anteriormente, se

desarroll6 una metodologia distribuida en 5 actividades:

3.1 ACTIVIDAD I: LIMPIEZA Y ANALISIS PRELIMINAR DE DATOS

Para estudiar las fluctuaciones de residuos sélidos y generar las series de tiempo
que permitieron observar el comportamiento de los datos a través del tiempo, se
usé el paquete de computador Excel® de Microsoft. Una vez realizada la limpieza
se pudieron plantear hipétesis, que posteriormente se analizaron a través de las
herramientas del SPC, mediante el uso del programa estadistico informatico,
MiniTab ©.

3.2 ACTIVIDAD II: EVALUACION DE LAS HERRAMIENTAS DEL CONTROL
ESTADISTICO DE PROCESOS

- Histograma
Para la metodologia aplicada en este estudio esta herramienta permite la
identificacion de valores extremos que sobrepasen intervalos de confianza

establecidos, pero no da certeza de su posicion en el horizonte del tiempo.

- Hoja de verificacion
Para este estudio no es posible aplicarla debido a la falta de datos por atributos o

de operacion en la recoleccion de MSW, ya sean historicos o actuales.
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- Diagrama de Pareto
Para este estudio no es posible aplicar la herramienta debido a la falta de datos

por atributos.

- Diagrama de causay efecto
Para este estudio no es posible aplicar el diagrama ya que se requiere de un
equipo de trabajo que aplique el brainstorming, una técnica usada con frecuencia

en la direccion empresarial.

- Diagrama de concentracion de defectos
Este estudio se basa en el andlisis de datos en series de tiempo por lo que no

aplicaremos el uso de esta herramienta.

- Diagrama de dispersion
En este estudio no es util esta herramienta, debido a que el analisis que se realizo

se aplicé so6lo a una variable continua.

- Gréfica de control

Esta herramienta del control estadistico de procesos es realmente util debido a
gue se pueden visualizar graficamente cuales son los valores extremos de la serie
a través del tiempo. Gracias a sus limites de control, se pudieron establecer
zonas, donde se pueden identificar puntos que permitieron monitorear la
variabilidad de los datos, de esta manera se pudieron formular hipétesis para crear

nuevas series de datos consistentes en el tiempo.
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3.3 ACTIVIDAD Illl: APLICACION DE LA HERRAMIENTA DEL CONTROL
ESTADISTICO DE PROCESOS ESCOGIDA.

Posterior a la descomposicion de la serie temporal, se pudieron establecer los
indices estacionales para la evaluacién de la serie de tiempo. A partir de este
procedimiento se tiene la primera premisa de cudles son los periodos
relativamente bajos y cuales son relativamente altos durante los afios de
recoleccion. Para corroborar lo dicho anteriormente sobre la serie de tiempo con
los indices sin ajustar, se aplica un grafico de control y se puede visualizar como

han quedado distribuidos los datos entre las zonas que conforman la grafica.

3.4 ACTIVIDAD IV: ESTABLECIMIENTO DE LOS PATRONES TEMPORALES
PARA PRONOSTICO

A partir del comportamiento observado en la grafica de control, se aislan los
valores criticos en conjunto con los periodos que le preceden o algunos casos que
le suceden, de esta manera se crean dos series de tiempo mas, para identificar si
los periodos recurrentes pueden modelar eventos similares a mediano plazo
(meses), es decir, segun el horizonte de tiempo, se espera que el método permita

generar en la investigacion proyecciones con una ventana de tiempo a un afo.
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3.5 ACTIVIDAD V: VALIDACION DE RESULTADOS

Esta ultima actividad presenta los resultados generales de la investigacion, segun
la metodologia y los objetivos desarrollados, comprendidos en cuatro incisos: a)
Andlisis preliminar de datos, b) Aplicacion de la gréfica de control, c) Creacion de

las nuevas series de tiempo, d) Evaluacion del método de prondstico.
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4. RESULTADOS GENERALES

A continuacion, se presentan los resultados del estudio realizado, siguiendo la
metodologia planteada.

4.1 ANALISIS PRELIMINAR DE DATOS

A partir del método de la descomposicion con el modelo multiplicativo, se obtiene
la serie 1, una nueva serie de tiempo con indices estacionales sin ajuste, con los

datos de la linea residencial, de la unidad de recoleccion B02165, en el area
marcada de Texas — Oklahoma.

Figura 3. Serie de tiempo original para el nimero de hogares. Area marcada
de Texas- Oklahoma, B02165, Linea residencial.
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4.2 APLICACION DE LA GRAFICA DE CONTROL

Para establecer las zonas de una gréfica de control I, se emplearon sus

ecuaciones y parametros correspondientes [9]:

Figura 4. Zonas para un grafico de Control |
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Figura 5. Serie 1, serie de tiempo sin ajuste
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Donde:

UCL; = Limite de control superior
LCL; = Limite de control inferior
x = Media muestral de los datos

MR = Promedio de los rangos moviles
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d, = 1.128, para n=2
Z = Limites de probabilidad (Z =[3, 2, 1])

Figura 6. Patron estacional de la serie de tiempo original. Area de Texas-
Oklahoma, B02165, Linea residencial
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Al realizar una inspeccion gréfica en la Figura 5 se puede observar la ubicacion
temporal de los valores extremos y su correspondencia en algunas de las zonas
respecto a la media de los datos o linea central. Para confirmar que la herramienta
ha sido empleada correctamente se debe verificar la estabilidad, la normalidad, la
cantidad y la aleatoriedad de los datos, un proceso que se puede obtener
directamente de las salidas que arroja el asistente de gréaficos de control del

paquete estadistico Minitab®.

Tabla 1. Tabla de reporte para el grafico de control

VERIFICACION ESTADO
Estabilidad Cumple
Normalidad Cumple

Cantidad de Datos Cumple
Datos Correlacionados Cumple
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4.3 CREACION DE LAS NUEVAS SERIES DE TIEMPO

De la descomposicion de la serie de tiempo original se pueden obtener sus indices
estacionales, de alli se obtiene el primer indicio para conocer que periodos del afio

son relativamente bajos y altos.

Figura 7. Analisis de frecuencia para la serie de tiempo sin ajuste
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Ademas, al realizar un analisis de frecuencia sobre los periodos que sobrepasan la
zona C, se observa en la Figura 7, que el mes de febrero es el periodo mas
frecuente de los valores minimos, del mismo modo, se infiere que octubre es uno
de los més frecuentes entre los valores maximos. Respecto a los periodos de
octubre, su ubicacién sobre el horizonte de tiempo se puede formular una
hipotesis para establecer un modelo que se proyecte a mediano plazo, para los

valores mas recientes de la serie de datos.
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Al identificar los eventos criticos se procede a establecer la serie 2 de la Figura 8,

comprendida por 2 trimestres, diciembre (del afio inmediatamente anterior),

seguida de enero y febrero. El segundo trimestre esta conformado por agosto,

septiembre y octubre, de tal forma que el resto de los meses del afio quedan

descartados.

Figura 8. Serie 2, dec
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Como febrero y octubre se han identificado como los periodos mas criticos, se han

usado para crear la serie 3 mostrada en la siguiente figura:

Figura 9. Serie 3, feb - oct
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4.4 EVALUACION DEL METODO DE PRONOSTICO

Para pronosticar los eventos criticos, febreros y octubres, de cada una de las 3
nuevas series de tiempo, se aplicd el método de prondstico ARIMA, los indices de
precision utilizados para la validacion del método de prondstico fueron el MAPE y
el MPE, ofreciendo una medida relativa del desempefio de cada modelo de
pronéstico propuesto. Para la unidad B02165 con una cantidad de datos, N= 140,
se presentan los resultados respectivos: para la serie 1 con el modelo ARIMA
(1,0,4) (0,1,0)12, el MAPE = 2% y el MPE = -1 %; para la serie 2 con el modelo
ARIMA (1,0,4)(0,1,0)6, el MAPE = 0,5% y el MPE = 0,5%; para la serie 3 con el
modelo ARIMA (3,0,0) el MAPE = 1% y el MPE = -1%. Ademas, para realizar una
comparacioén de los resultados anteriores y verificar si la metodologia propuesta es
de utilidad para mejorar el pronéstico de los eventos criticos, la serie de tiempo
original se ha modelado, arrojando los siguientes resultados: ARIMA (2, 1,5) (0,
1,0)12, el MAPE = 3% y el MPE = -3%. Lo cual demuestra que la creacion de

nuevas series de tiempo si mejoran los pronosticos.

Para verificar si hay una evidencia estadistica de la metodologia aplicada, se han
analizado 17 unidades de recoleccién de residuos sélidos para el &rea marcada de
Texas — Oklahoma. De estas 17 unidades, en 8 no se presentaron observaciones
inusuales, pero en 9 de ellas hubo cambios repentinos, lo cual obligd a establecer
periodos de tiempo mas cortos y en dependencia una cantidad diferente de datos.

Analizando el MPE para las 8 unidades sin anormalidades, el 100% de estas
mejord para la serie 1, para la serie 2 el 88% y para la serie 3 el 75%. Respecto al
MAPE, para la serie 1 el 100% mejoro, para la serie 2 el 75%, y para la serie 3 el
75%.
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En el andlisis de las 9 unidades que presentaron cambios repentinos en relacion
con la serie original el MPE para la serie 1 el 67% de las 9 mejoro, para la serie 2
el 67% y para la serie 3 el 56%. Respecto al MAPE, para la serie 1 el 78% mejoro,

para la serie 2 el 67%, y para la serie 3 el 78%.

35



5. CONCLUSIONES

El Control Estadistico de Procesos es un método eficiente que facilita el analisis

de series de tiempo en la recoleccion de residuos sélidos.

Dentro de las herramientas del SPC, la grafica de control es la herramienta mas
adecuada para la identificacion de eventos criticos, ya que permite monitorear e
identificar su ubicacion en las zonas establecidas por limites de probabilidad.
Mediante una inspeccion gréfica, facilita la deteccibn de puntos méaximos y

minimos en las series de tiempo.

Gracias a la descomposicion y obtencion de los indices sin ajuste de una serie de
tiempo, se permitieron identificar patrones temporales, que mejoraron los
resultados de los prondsticos de eventos criticos mediante los modelos ARIMA, en
general de todas las 51 series de tiempo establecidas el 76% tuvo una mejoria del
MPE y el 79% del MAPE.
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6. APLICACIONES EN LA INGENIERIA CIVIL

La grafica de control | es una herramienta capaz de mejorar la capacidad de la
técnica del valor ganado, a través del monitoreo regular del comportamiento de los

costos y los tiempos planeados de proyectos constructivos [9].
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ANEXOS
ANEXO A. Tablas de valores pronosticados de eventos criticos para la
unidad B02165

Tabla 1. Tabla de prondéstico para valores criticos de la serie 1.

FECHA Y Y et MAPE MPE
Feb-14  0.93 0.95 -0.02 0.02 -0.02
Oct-14  1.07 1.07 0.00 0.00 0.00

1% 1%

Tabla 2. Tabla de prondéstico para valores criticos de la serie 2.

FECHA Y Y et MAPE MPE
Feb-14 0.93 0.92 0.01 0.01 0.01
Oct-14 1.07 1.07 0.00 0.00 0.00

0.5% 0.5%

Tabla 3. Tabla de prondéstico para valores criticos de la serie 3.

FECHA Y Y et MAPE MPE
Feb-14 0.93 0.94 -0.01 0.01 -0.01
Oct-14 1.07 1.08 -0.01 0.01 -0.01

1% 1%
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Tabla 4. Tabla de prondéstico para valores criticos de la serie real.

FECHA
Feb-14
Oct-14

Y
1937.00
2233.00

Y
2005.34
2276.32
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et
-68.34
-43.32

MAPE
0.04
0.02
3%

MPE
-0.04

-0.02

-3%




=Y
-Y

1.07
1.02
0.97

ANEXO B. Graficas de prondéstico de eventos criticos para la unidad B02165
0.92

Figura 1. Pronéstico de eventos criticos Serie 1.
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Figura 3. Prondstico de eventos criticos Serie 2.
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Figura 4. Pronéstico de eventos criticos Serie real.
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ANEXO C. Tabla de MPE para las 17 unidades del Area marcada de Texas —
Oklahoma

Tabla 1. MPE para el area marcada de Texas- Oklahoma.

UNIDAD Serie 1 Serie 2 Serie 3 Serie Real
B00007 0.0% 0.0% 0.0% 4.6%
B00011 -0.3% 0.1% -1.3% 5.5%
B00394 * -2.9% 0.7% 0.0% 3.7%
B01000 * 6.5% 5.0% 6.5% 5.7%
B01001 * 12.8% 16.5% 11.7% 17.6%
B01006 * -0.5% -1.4% 0.4% -1.7%
B01013 * -1.3% 3.0% -5.3% 1.7%
B01177 -1.3% -0.8% 0.6% -8.2%
B01791 2.2% 1.9% 4.7% 3.5%
B01792 -1.8% -2.0% -3.6% 2.3%
B02155 1.6% 2.4% 1.3% 1.6%
B02161 -4.6% -2.5% -1.3% 6.6%
B02163 * 9.1% 9.8% 5.7% -4.8%
B02165 -1.0% 0.5% -1.1% 2.7%
B02175* 2.6% 2.9% 1.6% -3.0%
B02609 * -1.4% 0.0% -1.3% 0.8%
B02848 * 1.0% -6.0% 0.1% -3.8%

* Unidades con cambios repentinos
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ANEXO D. Tabla de MAPE para las 17 unidades del &rea marcada de Texas —
Oklahoma

Tabla 1. MAPE para el area marcada de Texas- Oklahoma.

UNIDAD Serie 1 Serie 2 Serie 3 Serie Real
B00007 0.0% -0.7% -0.2% 4.6%
B00011 0.9% 1.7% 1.3% 5.5%
B00394 * 4.3% 8.2% 3.8% 8.7%
B01000 * 6.5% 5.0% 6.5% 5.7%
B01001 * 12.8% 16.5% 11.7% 26.2%
B01006 * 0.5% 4.6% 2.8% 4.0%
B01013 * 1.3% 4.8% 8.0% 1.7%
B01177 4.2% 1.4% 2.9% 8.2%
B01791 2.2% 1.9% 4.7% 3.5%
B01792 1.8% 4.9% 3.6% 2.3%
B02155 3.3% 4.2% 2.0% 3.4%
B02161 4.6% 2.5% 1.3% 9.2%
B02163 * 9.1% 9.8% 5.7% 6.5%
B02165 1.0% 0.5% 1.1% 2.7%
B02175* 2.6% 2.9% 2.3% 6.5%
B02609 * 1.4% 0.0% 1.3% 3.1%
B02848 * 9.6% 12.8% 6.9% 13.6%

* Unidades con cambios repentinos
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