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Abstract

Se analizaron veintisiete variables interdependientes que se monitorean en
el proceso de generacion de vapor de una caldera que opera en una empresa
papelera, el objetivo del estudio es la reduccion de variables, con la finalidad
de facilitar el trabajo de control estadistico que se realiza periddicamente
en el departamento de calderas de la compaifiia. En el estudio se utilizaron
estadisticas multivariadas de la interdependencia, que son técnicas que no
hacen distincion entre el tipo de variables (dependientes e independientes),
especificamente se utilizé el método de componentes principales, ya que
éste busca reducir la dimension, sintetizando la mayor parte de informacion
en un menor numero de componentes. Como resultado del estudio, se
obtuvieron siete componentes principales que explican el 80.74% del total
de la variacion generada por el conjunto de variables monitoreadas para
el control de la produccion de vapor, con ello se minimizaran los tiempos
y el esfuerzo para el trabajo de control estadistico, incrementando asi, la
productividad parcial del recurso humano.

Palabras clave: Métodos matematicos, Variables multiples, Estadistica.

Resumen

Twenty-seven interdependent variables that are monitored in the steam
generation_process of a boiler that operates in a paper company were
analyzed. The objective of the study is the reduction of variables, with
the purpose of facilitating the statistical control work that is catried out.
carried out periodically in the company’s boiler de({)artn_lent. In the study,
multivariate statistical of interdependence were used, which are techniques
that do not make a distinction between the type of variables (dependent
and independent), specifically the principal components method was used,
since it seeks to reduce the dimension, synthesizing the glreatest part of
information in a smaller number of components. As a result of the study.
seven main components were obtained that explain 80.74% of the total
variation generated by the set of variables monitored for the control of
steam production.

Keywords: Mathematical Methods, Multiple variables, Statistics.
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Tobon-Galicia et al., 2024.

Reduccion de variables de control en proceso de generacion de vapor de una empresa papelera

INTRODUCCION

Las empresas que hoy en dia compiten en los mercados transnacionales se han visto obligadas a buscar de forma permanente
la competitividad, la intencion es hacer frente a la diversidad de exigencias que demandan los mercados globales y lograr
su permanencia; para conseguirlo, las organizaciones implementan diferentes estrategias para optimizar sus recursos,
de tal forma que su productividad se vea incrementada y puedan ofrecer productos de calidad y a buen precio, porque
como lo mencionan Diaz Mufoz, Quintana Lombeida, & Fierro Mosquera (2021), una empresa es productiva siempre
que esté en la capacidad de mejorar el rendimiento, aprovechar al maximo sus recursos disponibles y pueda adaptarse al
cambio continuo y necesidades latentes del publico de manera que puedan producir mas y mejor que la competencia pero
utilizando la menor cantidad de recursos.

Este estudio se realiz6 en una empresa del ramo papelero, que, como el resto de las empresas que han logrado subsistir a la
globalizacidn, trabaja continuamente con diversos métodos y técnicas que propician la mejora continua, en este contexto,
las herramientas estadisticas para el analisis y control de calidad en procesos, son uno de los métodos que han demostrado
efectividad, desde su surgimiento en 1924 hasta la fecha, contintian siendo de los métodos de control mas avanzados,
manifestando sus potencialidades para el analisis, evaluacion y mejora de procesos (Moreno Pino, Cobas Aguilera, &
Sudrez Franco, 2021).

Sin embargo, conforme avanza el tiempo, es necesario continuar evolucionando y optimizando los métodos de trabajo
implementados, de tal forma que se requiera menos tiempo y esfuerzo de quienes implementan la mejora continua. Es
precisamente que este trabajo, surge como consecuencia de facilitar a los administradores, las actividades de control
estadistico que realizan al proceso, puesto que las calderas tienen diferentes variables de funcionamiento que dependen del
combustible utilizado en ellas. Algunas de estas variables son: generacion de vapor, presion de operacion, presion de vapor
para precalentar el combustible (en caso de requerirse), presion de atomizacion, temperatura de los gases de combustion,
temperatura ambiental, temperatura de entrada de agua a la caldera y exceso de aire (Pando, Mayorga, Magana, Velarde, &
Pelaez , 2019). Es del conocimiento de los expertos, que la mayoria de las variables monitoreadas mantiene interrelacion
entre ellas y al analizarlas todas, se puede estar repitiendo informacion y utilizando mas tiempo del necesario, por lo tanto,
este estudio tiene el objetivo de reducir el nimero de variables monitoreadas, con la finalidad de facilitar el trabajo de
control estadistico que se realiza periddicamente en el departamento de calderas de la compaiiia.

Para lograr el objetivo del estudio, que es la disminucion de las variables de control del proceso de generacion del flujo
de vapor de una caldera, se han utilizado técnicas estadisticas multivariadas que de acuerdo con Pérez Londo, Lema
Londo, Batallas Carrillo, & Pazmifio Maji (2023), su importancia radica en que resumen y sintetizan grandes conjuntos de
variables en una estructura mas manejable y comprensible, todo ello en funcion de los objetivos de estudio; se clasifican,
segun su proposito, en métodos: dependientes, interdependientes y estructurales, mismos que a su vez, por el tipo de
variables se clasifican en diferentes técnicas. La Figura 1 muestra una adaptacion de la clasificacion de las técnicas
multivariantes propuesta por (Humberto Closas, Arriola, Kuc Zening, Amarilla, & Jovanovich, 2013)

Figura 1.

Clasificacion de técnicas multivariantes.
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Las variables de estudio de este trabajo son interdependientes y métricas, por ello se ocupd uno de los métodos propuestos
para analizar este tipo de variables, que es el método de componentes principales, se clasifica entre los métodos de
simplificacion o reduccion de la dimension y se aplica cuando se dispone de un conjunto elevado de variables con datos
cuantitativos, persiguiendo obtener un nimero menor de variables, combinacion lineal de las variables primitivas Pérez
(2004), es decir, que el método busca reducir la dimension de una tabla de datos que es muy grande porque contiene
variables X1, X2, X3,...Xn, y quedarse con unas cuantas variables C1, C2, ... Cp, combinacion de las iniciales, que se
denominan componentes principales y que perfectamente calculadas sintetizan la mayor parte de la informacion contenida
en sus datos. Este método ha tenido éxito en sus diferentes aplicaciones, por ejemplo: en el desarrollo de productos
(Villarroel , Alvarez, & Maldonado, 2003), en la elaboracion de diagnosticos socioambientales (Olivares, 2014), para la
obtencion de indicadores (Quindemil Torrijo & Rumbaut Leon, 2019), en separacion de sefiales (Rivera, Moreno, Pérez ,
& Nakano, 2020), en el monitoreo y diagnostico de procesos industriales (Pagura, 2024), en la realizacion de instrumentos
de evaluacion (Romo Pérez & Wilches Visbal, 2023), en las ciencias agropecuarias (Fernandez Chuairey, y otros, 2022),
para compactar, analizar y clasificar informacion de indicadores de desempeiio financiero (De la Rosa Flores, Ordonez
Parada, Cabrera Ramos, & Berroteran Martinez, 2021) entre otras.

Una vez elegida la técnica estadistica a utilizar, se considera importante hacer mencion del origen de los datos, a
continuacion, se realizara una descripcion breve de lo que es una caldera de vapor, que es la unidad de investigacion de
donde provienen los datos.

De acuerdo con Hugot (1984), una caldera es una maquina o dispositivo de ingenieria que esta disefiado para generar vapor
saturado; este vapor se genera a través de una transferencia de calor a presion constante, en la cual el fluido, originalmente
en estado liquido, se calienta y cambia de estado. El funcionamiento de una caldera se da a través de un proceso de
transformacion de energias, donde, primero, la energia quimica del combustible se transforma en energia calorifica para
producir vapor, este se dirige a la turbina donde transforma la energia cinética a energia mecanica, la que por medio de un
turbo generador se convierte en energia eléctrica, en la Figura 2 se ejemplifica graficamente la transformacion de energias.

Figura 2.

Transformacion de energias en una caldera.
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En este caso de estudio, las variables que se analizaron fueron veintisiete, que es el numero de variables que se controlan
estadisticamente en el area de calderas de la papelera, por lo tanto, se buscé hallar la correlacion que existe entre ellas, de
tal forma que puedan agruparse y lograr minimizar el trabajo de control estadistico del proceso en la empresa.

METODOLOGIA

Se presentan los resultados de una investigacion que por su proposito es de tipo aplicada ya que sigue una metodologia
previamente establecida; de acuerdo con los medios usados para obtener los datos, se considera de tipo experimental;
segun el nivel de conocimientos que se adquieren, es de tipo descriptiva, ya que ocupa la agrupacion de variables; dado
que se persigue medir el grado de relacion entre dos o mas conceptos, se considera investigacion correlacional y conforme
al nimero de investigadores que la realizan es colectiva.
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Para realizar el analisis a través de la técnica de componentes principales, se utilizo la metodologia propuesta por (Pérez,
2004), se compone de cinco etapas, como lo muestra la Figura 3, posteriormente se detalla la implementacion de cada una.

Figura 3.

Etapas del método de componentes principales.
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Definir el problema de investigacion y los objetivos

El departamento de calderas de la papelera estudiada tiene como tarea prioritaria el control estadistico de cada una de
las variables que se monitorean, sin embargo, los expertos del area tienen el conocimiento de que las variables estan
correlacionadas y por este motivo, se puede reducir su nimero, incorporandolas en grupos menores de variables que
puedan explicar el comportamiento total; el interés principal es disminuir los tiempos y el esfuerzo que se realiza con las
actividades de control estadistico (graficos de control, diagramas de Pareto e Ishikawa), en este proceso de generacion
de vapor. En la Tabla 1 se muestran las variables monitoreadas actualmente, cada una de ellas con su unidad de medida.

Tabla 1.

Variables monitoreadas y controladas estadisticamente en el proceso de generacion de vapor de una caldera.
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Desarrollar el proyecto de analisis y poner en practica la técnica multivariante

En esta segunda etapa, se deben de identificar los tipos de variables, el método seleccionado y la muestra a utilizar. Las
variables son de tipo cuantitativo, todas las variables son métricas, ademas se considera que existe interdependencia entre
ellas, considerando éstas caracteristicas, se selecciona el método que mas se ajusta, el de componentes principales (Ver
Figura 1); es importante mencionar el origen de los datos, éstos corresponden al proceso de generacion de vapor durante
el mes de febrero de 2023, se tomaron datos de los tres turnos durante los dieciocho dias del mes que la caldera estuvo
operando, es decir, se tienen 54 datos por variable y un total de 1998 datos.

Es importante mencionar que, durante el preprocesamiento de los datos, se detectaron dos variables con mediciones
constantes, es decir con varianza cero, por lo tanto, estas variables fueron eliminadas, asi mismo, en la primera corrida del
método de componentes principales, se obtuvo una matriz de comunalidades, que indica el porcentaje de variabilidad que
aporta cada variable, y se eliminaron del estudio 10 variables que aportaban menos del 70%, quedando ahora, 27 variables
por analizar con un total de 1458 datos.

La Tabla 2 es la matriz de comunalidades que identifica en color rojo las variables que quedaron fuera del estudio por su
bajo porcentaje de aportacion a la variabilidad.

Tabla 2.

Matriz de comunalidades para seleccion de variables.

Comunalidades
Variables Exfracoion Variables Inicizl Extracoion

FluioVapar 0.842 TemoGasesSahdatalders 11000 (05656
Flasfico 0.783 TempGasesSalidaChimes 1,000 0.785
Madera 0.398 TempSalidaAgualearsador 1 6D 0.848
Caren 0.640 TempEnradafgusCalderas 1000 0.854
Presion\aporDomo L 0.547 TempfreEntradaCalderas 1 0.868
FresionWaporCabezalGral 1000 0.952 Te mp\apor 1 6D 0,853
PresicnCaizhire 1.000 0.821 NivelDomo 1000 0.845
FresicnHogar 1.000 0.792 NivelT anquediime nacidnAgua 1.000 0.619
PresionGases SalidaCaldera 1,000 0.T80 NiwelTeageno SO 0.874
PresionGasCabezalPrincipal 1,000 0.T736 SelectorT iroForza do 1000 0.740
PresionGasluemadares 1,000 0.77a SelectorGasMatursilines 1000 0882
PresionDescargaBombasAlimentscion 1,000 0.842 SelectorAgusAlimentacion 1000 0778
FlujoAgus 1,000 0.847 SzlectorCapacidsdGanaracion 1000 0884
Flujpossire 1,000 0.584 M onoadoC arbono 1 (6D 0653
FlujoGasM st ralusmadores 1,000 0,850 PresionDearzador 1000 0958
Flujoinegrado GasMatural 1,000 0.807 PresionDescargaTiroFoz 1000 0,868
Fluiolnegrado rVapor 1,000 0.914 NivelDeareadar 1000 0,589
Flupointegrado rAgus 1.000 0.523 - ) -

Mepdo de extraccion: anslisis de componenies principales.
Nota: Elaborado a partir del software estadistico IBM SPSS Statistics 25.

Evaluacion de los supuestos del modelo de la técnica multivariante.

El analisis de componentes principales es una técnica estadistica multivariada de la interdependencia, por lo tanto, los
supuestos de normalidad, linealidad y homocedasticidad, no son necesarios de comprobar, pero se requiere verificar
la correlacion de las variables, para ello, se utilizd un software estadistico, en donde se ingresaron las variables con
sus mediciones correspondientes, esperando como resultado, una matriz con correlaciones entre variables cercanas a la
unidad, o bien con un p-valor (sig.) pequeiio para poder rechazar la hipotesis de que r=0 (no hay correlacion lineal entre
las variables). La Tabla 3 es la matriz de correlaciones obtenida.

La matriz de correlacion también aporta un valor conocido como determinante, que de acuerdo con Urrutia & Palomino
Lemus (2010), un determinante muy bajo indicara altas correlaciones entre las variables, y esta correlacion, es la condicion
inicial para la aplicacion de la técnica de componentes principales, en este caso el valor de la determinante es 8,28E-16,
por lo tanto, se contintia con el analisis.
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Tabla 3.

Matriz de correlacion entre variables.

Nota: Elaborado a partir de software estadistico IBM SPSS Statistics 25.

Estimar el modelo multivariante y valorar su ajuste

En la etapa cuatro se trata de valorar de forma global el ajuste del modelo; en el caso de los métodos multivariantes
interdependientes que procesan variables métricas, como lo son el andlisis factorial y el método de componentes
principales, se ocupa la medida de adecuacion muestral Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y la prueba de esfericidad de Bartlett,
ambas permiten determinar si es factible la aplicacion del método a los datos disponibles.

Para determinar la factibilidad del modelo, la medida KMO considera las correlaciones y las correlaciones parciales entre
las variables, segiin Pérez (2004), se precisan obtener valores a partir de 0,60 para que sea aceptable el modelo, un valor
de la medida KMO entre 0,8 y 0,9 es muy bueno, mientras que los valores menores a 0,5 no se consideran aceptables.

La prueba de Bartlett, prueba si la matriz de correlaciones es diferente de la matriz identidad, a través del planteamiento
de la siguiente hipotesis:

HO:[Rp|=1(No se correlacionan las variables, no aplicar el método).
H1:[Rp|#1 (Si se correlacionan las variables, aplicar el método).

Se concluye a través del valor de significancia:
Si p<0,05 Rechazar la hipotesis nula y aplicar el modelo.

Si p>0,05 Aceptar la hipdtesis nula, por lo tanto, no se asegura la aplicacion del modelo.

En la Tabla 4 se muestran los resultados del procesamiento de los datos, un KMO=0.790, que indica un modelo aceptable
y un valor de significancia menor a p-valor de 0.05, por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula y se procede con la aplicacion
del modelo de componentes principales.
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Tabla 4.

Resultados de la adecuacion de muestreo.

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-IM eyer- 0.790
Prueba de  Aprox. Chi- 1499.080
esfericidad cuadrado
de Bartlett gl 351

Sia. 0.000

Nota: Elaborado a partir del software estadistico

IBM SPSS Statistics 25.

Interpretar resultados

La tultima etapa de la metodologia es la interpretacion de resultados, en este caso se hizo uso de un software estadistico
que al correr el método de componentes principales proporciona lo siguiente:

- Matriz de comunalidades, indica si el numero de factores obtenidos son suficientes para explicar las variables, asi mismo,
se utiliza para decidir si se trabajan con todas las variables, o bien, si se eliminan las que tienen valores menores a 0.70 (el
valor lo decide el investigador).

- Grafico de sedimentacion, se ocupa para identificar el nimero de componentes 6ptimo, que seran el nimero de puntos
que su localizan por arriba del punto de inflexion, es decir, los que tienen valores mayores a uno.

- La varianza total explicada, sirve para observar el nimero 6ptimo de componentes, tomando como referencia la varianza
que explica cada uno de ellos y el porcentaje acumulado de la variabilidad.

- Matriz de componentes principales, en ella se observan las cargas que tiene cada variable en las componentes obtenidas,
la asignacion de variables a cada componente se realiza considerando la carga que cada uno de ellos le aporta.

RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos a partir del analisis por el método de componentes principales
realizado en el software estadistico.

Matriz de comunalidades

En la Tabla 5 se muestra la matriz de comunalidades, donde se observa que las variables analizadas explican desde el 55%
(Presion de descarga a bombas de alimentacion) hasta 95% (Presion Deareador) de la variabilidad, cabe mencionar que el
estudio se continta sin hacer seleccion de variables que aportan menos del 70% de variabilidad, es decir, se incluyen todas.
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Tabla 5.

Resultados de la adecuacion de muestreo.

Comunalidades

Varisbles Inicial Extraocion Varisbles Inicial Extraccion
x 1000 0832 Fluyokiegmdarfgua 1.000 0.930
1000 0718 TempEasesSaidaChimea 1.000 0683
apardama 1004 04925 TempSaidasgua Deareadar 1.000 0.A59
aparCabem Gl 1000 0339 TempErradaAgual alderas 1.000 0860
ApAim 1000 0838 Tenpapar 1.000 0861
ogar 10040 0758 HivedDomo 1.000 0818
wzesialidalaldera 1000 0789 SeleciorTiroFarzada 1.000 0895
w=CaberaPrincpa 1000 0598 SefecorGashaumilines 1.000 0865
w=fuemadares 1000 0740 SefecoriguaAimentacdn 1.000 0.782
PresidnDescamgaBonbasAiment 1000 0550 SelecorCapaddad Generacdn 1.000 0.850
1 10040 0a7s MondsidoCadiono 1.000 0713
HaumOuemadams 1000 0867 PresidgnDeareadar 1.000 0.958
mdaiGasNatum 10040 LERE: PresidnDescamaTimFac 1.000 0884
mdatapar 1000 0921

Meétada de exmocion: andisis de companenies pincipales.

Nota: Elaborado a partir del software estadistico IBM SPSS Statistics 25.

Grafica de sedimentacion

La Figura 4 es la grafica de sedimentacion resultante del estudio, se observan 7 puntos con autovalores mayores a uno,
por lo tanto, este resultado indica que son siete las componentes principales que explican el comportamiento de las 27
variables de estudio.

Figura 4.

Etapas del método de componentes principales.

10

Autovalor

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 11 22 23 24 25 2% 27

Numero de componente

Nota: Elaborado a partir del software estadistico IBM SPSS Statistics 25.
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Tabla de la varianza total explicada

Por medio de la Tabla 6, se confirma el numero de componentes principales, que son 7 y que explican el 80.74% de la
varianza total, donde la componente 1 explica el 31.87% de la variabilidad y la componente 7 el 4.385%.

Tabla 6.

Tabla de varianza total explicada.

Varanza total explicada

Autovalores iniciales

Sumas de cargss al cuadrado de la

extraccion

Components  Todal

% devarianza % acumulado Total

% devarianza % acumuladoc

L= I == T I = T T S L |

27

2803
3272
3.150
2827
1883
1281
1.184
0883
0561

0544

0505
0409

0378
0334
0257
o217
0178
D182
0152
0.139
0073
0.0ed
0058
0042
0031
o017
0001

31.864

12.118

11,666
9T28
6233
4745
4385
3842
2450

2015

12871
1516

1284
1239
0.952
0202
0,655
0800
0.581

0516
027

02231

0209
0.159
0115
0063
00032

31.864
43882
55.649
65377
T1.810
79,350
20,741
24.384
26,8232

80.348

80.719
92 235

83.630
04388
95821
be.823
gr.283
o783
o8.444
08.980
899231
89,451
89.880
99.819
99934
89,987
100.000

8803
3272
3150
2827
1883

1281
1.184

31.884
12118
11.6688
aTae
6233

4748
4385

31.884
43882
55.849
85377
T1.810

76.358
80. 741

Meétodo de exfraccion: andlisis de componentes principales.

Nota: Elaborado a partir del software estadistico IBM SPSS Statistics 25.

Matriz de componentes principales

En la Tabla 7 se presentan las siete componentes principales, se observa que en la componente uno, se integran las
variables con mayor peso, también se incluyen las variables: flujo de vapor y capacidad de generacion, que son las que
resumen el objetivo principal del departamento de calderas.
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Tabla 7.

Matriz de componentes principales.

Matriz de componente?

Variables ”r - - “:mn Emf - -
b 2 3 4 5 [i] T
oV apor -0B12 0292 -0.018 0045 0.041 0285 -0.110
itico -0470  -D.284 -0197 -0107 0.042 0239 0.551
sianVaporDomo 0932 0088 -0.138 0088 0026 0.153 0077
sienVaporCabezalGral 0.948 0042 -0128 0051 0.024 0.114 0.072
sionCajatire -0.082 0.133 0.598 201850 -0.594 -0.356 0.215
sienHogar -0.448 0.224 0.586 0205 0289 0.028 0.022
sionGas esSalidaCaldera -0.254 0.245  -0473 0451 028 0331 D032
sidnGas CabezalPrincipal 0433 -0.224 -0204 0155 -0.478 0.26 -0.344
sionGas Quemadores 047 -0.278 -0.097 0522 01897 0.223 0289
PresionDes cargaBombas Alimenta 0182 -0.282 0394 -0.3280 0.23% Q072 D387
oAgua -0.457 0.547 -0.212 0091 0.130 0.462 0.215
olZasMaturalluemadores 0.211 0.646 0.372 0.169 0445 0201 D017
olntegradoGas Matural 0.280 -0.239 0.228 0757 0.052 0118 -0.020
olnteqradony/spor -0218 -0523 0104 0594 0418 0085 0.088
olntegradordgua -0.184 -D.551 0.012 0667 0.375 0.004 0.083
wEases Salidal himes -0.208 0.232 0.569 0234 -0.449 0.082 0.000
wpSalidasguabeareador 0895 0084 0010 -012% 0085 -0.151 D011
wEntradaAguaC slderas 0.008 0.274  -0.515 0082 0.152 -0.381 03287
whapor 0.834 0.329 0.085 0.108 0127 0.117  -0.110
zDomo 0831 -0257 0.011 -0132 0085 D028 0.191
:ctor TiroForzado 2128  -0.218 -0655 -0215 0241 D188 0.198
zctorGes M aturallines 0.4588 0677 0.255 -0031 0.228 0284 0058
zctor AgusAlimentacicn 0.435 0428 -0.282 0.311 0.049 0.240 0.252
sctorCapacidadGene acidn 0847 0284 _0037 0012 0423 0472 0022
WeddoCarbono 0.6 0.213 0.109 0471  -0.080 0.077 0.478
sionDeareador -0962 -0072  -01327  -0071 0011 0.020 -0.010
':i:ﬁ'lDﬂfﬂElTir:}F:}Z 0201 -0.240 0.628 -0455 0.182 0.250 2108

Método de extraccicn: andlisis de componentes principales.
8. 7 comoonentes edraidos.

Nota: Elaborado a partir del software estadistico IBM SPSS Statistics 25.

Enseguida se muestra como quedan definas las componentes con sus respectivas variables, considerando el peso que

ejerce cada una de ellas sobre cada componente.

Cl= -0.812FlujoVapor + 0.932PresiéonVaporDomo + 0.948PresionVaporCabezalGral +
0.895TempSalidaAguaDeareador + 0.834Temp Vapor + 0.83 1NivelDomo - 0.847SelectorCapacidadGeneracion +
0.621MondxicoCarbono - 0.962PresionDeareador

C2= 0.547FlujoAgua + 0.646FIujoGasNaturalQuemadores + 0.677SelectorGasNaturalLinea +
0.428SelectorAguaAlimentacion

C3= 0.598PresionCajaAire + 0.586PresionHogar - 0.473PresionGasesSalidaCaldera +
0.394PresionDescargaBombasAlimentacion + 0.569TempGasesSalidaChimenea - 0.515TempEntradaAguaCalderas -
0.655SelectorTiroForzado + 0.628PresionDescargaTiroForzado.

C4= 0.522PresionGasQuemadores + 0.757FlujoIntegradoGasNatural+ 0.594FIujoIntegradorVapor +
0.667FlujoIntegradorAgua
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Cs5= - 0.514PresionCajaAire - 0.478PresionGasCabezalPrincipal + 0.445FlujoGasNaturalQuemadores +
0.418FlujoIntegradorVapor - 0.449TempGasesSalidaChimenea

Co= - 0.356PresionCajaAire + 0.462FlujoAgua - 0.381 TempAguaEntradaCalderas

C7= 0.551Plastico - 0.344PresionGasCabezalPrincipal + 0.478MonoxidoCarbono

DISCUSION

El analisis de componentes principales permitié conocer los componentes que sintetizan la variabilidad total asociada
al funcionamiento de una caldera de vapor, de 27 variables se determinaron 7 componentes que resumen en un gran
porcentaje el comportamiento de las variables iniciales. La componente uno explica las de mayor peso e incluye las de mas
interés del departamento de calderas, estas son: el flujo de vapor y la capacidad de generacion, lo anterior se explica debido
a la correlacion existente, a mayor flujo de vapor, mayor sera la capacidad de generacion de la caldera. La componente dos,
explica la correlacion entre los flujos y selectores de agua y gas, mientras que la componente tres explica en su mayoria
la correlacion de las presiones monitoreadas en el proceso. Las componentes 4,5 y 6 demuestra como se correlacion las
variables del proceso de generacion de vapor. La componente 7 presenta informacion de suma importancia, se observa
la correlacion entre el plastico y el mondxido de carbono, es decir, entre mas toneladas de plastico se utilicen para la
combustion de la caldera, mayor sera la cantidad de partes por millon de mondxido de carbono emitidas a la atmésfera.

Respecto al objetivo de la investigacion, se logro disminuir el nimero de variables gracias a la implementacion del método
estadistico de componentes principales, coincidiendo con Villarroel, Alvarez, & Maldonado (2003) quienes mencionan
que la seleccion de una herramienta de analisis esta en funcion de los resultados esperados, el nimero de variables que
participan y la naturaleza de los datos.

Con las 7 componentes obtenidas, los responsables del proceso de generacion de vapor de la papelera podran disminuir el
trabajo de control de calidad que realizan cotidianamente, ya que dejaran de monitorear 27 variables de forma individual,
sin embargo, se requiere trabajar con hojas dindmicas en Excel, para poder determinar el valor de cada componente
de acuerdo con las formulas obtenidas que incluyen el peso de las variables. Las autoras proponen también anexar las
ecuaciones correspondientes a las hojas dindmicas, de tal forma que se puedan graficar en automatico las cartas de control
de procesos, los indices de capacidad y demads graficas que se emplean en el monitoreo y control estadistico de la caldera,
de esta manera el trabajo se reducird a sencillamente digitalizar las mediciones de cada variable, para posteriormente ser
analizadas e interpretadas por quien corresponde.

Adicional a la disminucion de los tiempos dedicados al control estadistico de procesos y concordando con Pagura (2024),
el estudio de las variables en forma individual omite el hecho de que una anormalidad en el proceso puede evidenciarse no
solo por valores inusuales en cada una de las caracteristicas que se estudian, sino también por distorsiones en las relaciones
entre ellas, al analizar las variables de forma conjunta se puede mejorar la deteccion de este tipo de anomalias.

CONCLUSION

Actualmente muchas industrias disponen de una gran cantidad de informacion asociada no solo al comportamiento de
variables que determinan la calidad de productos y servicios, sino también relacionada con otras caracteristicas importantes
del proceso, por ejemplo: agentes contaminantes, pérdidas y utilizacién de insumos. Tal informaciéon puede emplearse
para diferentes fines: monitoreo de variables del proceso, prediccion de calidad de productos y servicios, determinacion
de condiciones 6ptimas de operacion, entre otros. La implementacion de métodos multivariados como lo es el analisis
de componentes principales, permite aprovechar eficientemente la informacion disponible de las organizaciones; en éste
trabajo se exhibe el uso de componentes principales para determinar en primera instancia, las variables que aportan menos
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variabilidad al proceso de generacion de vapor, mismas que fueron eliminadas del estudio, posteriormente, la técnica se
empled para observar la correlacion entre variables y asociarlas en grupos llamados componentes principales, de tal forma
que de 39 variables iniciales que monitoreaban constantemente los responsables del proceso de generacion de vapor, 2 de
ellas presentaron varianzas cero y fueron descalificadas, de las 37 restantes, 10 aportaban menos del 70% de la variabilidad
y se excluyeron del estudio, con las 27 restantes, se realizo la reduccion de dimensiones y se obtuvieron 7 componentes que
explican el 80.7% de la variabilidad generada, logrando de esta manera el cumplimiento del objetivo del estudio, reducir
las variables que deben monitorearse, con la intencion de minimizar el trabajo de control estadistico. Adicionalmente
los resultados aportan informacién importante a cerca de la correlacion entre variables, que, al ser comparada con la
experiencia de los expertos del proceso algunas resultan compatibles, dando la certeza del conocimiento empirico, otras
mas resultan opuestas y novedosas, generando de esta forma, nuevo conocimiento y sirviendo como sustento para la toma
de decisiones asertivas.
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