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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion se buscé encontrar la mejor metodologia de
pronodstico de demanda para lograr una mejora en el abastecimiento de productos
de una marca de reactivos de quimica clinica de una empresa importadora de
Guayaquil, de esta forma se lograra reducir el indice de producto caducado en la
empresa y que no exista desabastecimiento para el mercado. Para lograrlo, se
realiz0 una vasta observacion de las ventas reales de los ultimos 5 afios, se
establecieron items Pareto para obtener los que representan el 80% de las ventas
y se analizaron varias modelos de pronéstico entre los que se encuentran la
Suavizacion Exponencial y los métodos de ARIMA, escogiendo por cada item el
modelo que mas se ajuste a la venta real. También se realiz6 un analisis por perfil
de producto, ya que al ser reactivos para laboratorio clinico, tienen la peculiaridad
que deben ser realizados de manera conjunta para un mejor diagnéstico clinico.
Seguidamente, se logro llegar a un resultado 6ptimo para cada item y se demuestra
qgue se logré disminuir el porcentaje de producto caducado anual. Finalmente se
llegan a varias conclusiones del estudio y se realizan diversas recomendaciones a

la empresa para optimizar el abastecimiento y la venta.



ABSTRACT

Through this research work, the main objective was found the best methodology for
Demand Forecasting in order to achieve an improvement in the supply of products
from a brand of clinical chemistry reagents from an importing company in Guayaquil,
so it could help to reduce the index of expired products in the company and the
purpose to not have any shortage for the market. To achieve this, the author made
a vast observation of the real sales of the last 5 years, and she established the
Pareto items with the intention to obtain those that represent 80% of sales. Also,
various forecast models were analyzed, including Exponential Smoothing and
ARIMA methods, choosing for each item the model that best fits the real sales. An
analysis by product profile was also carried out, due to the products are reagents
for clinical laboratories they have the peculiarity that they must be carried out
together for a better clinical diagnosis. Subsequently, an optimal result was
achieved for each item and it is shown that the percentage of annual expired product
was reduced. Finally, several conclusions of the study are reached and various

recommendations are made to the company to optimize supply and sales.
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ABREVIATURAS O SIGLAS

AES: Additive Exponential Smoothing, Suavizacion Exponencial Adaptativa.
Andlisis Pareto: Distribucion 80/20, el 80% de las ganancias estéa establecido
en el 20% de los productos.

Cadena de Suministro: son los procesos establecidos dentro de las
empresas de forma directa o indirecta que incluye a proveedores, lineas de
produccion, almacenes, medios de distribucién, canales mayoristas y
minoristas hasta llegar al cliente final.

DES: Double Exponential Smoothing, Doble Suavizacion Exponencial.
Efecto Latigo: se refiere a la tendencia de cambios que se tienen en el
inventario en respuesta a los requerimientos de la demanda. La variacion de
la demanda del mercado hace que cada eslabon en la cadena de suministro
contribuye con una mayor cantidad de stock para responder, entre mas se
aleje de la demanda, mayor es su variacion.

Know-how: “saber cdmo”, hace referencia a como las empresas tienen el
conocimiento tedrico y practico para ejecutar sus actividades de manera
eficaz, eficiente y efectiva.

MRP: Material Requirements Planning, Planeacion de Requerimineto de
Materiales.

SKU: Stock Keeping Unit, Unidad de Mantenimiento en Almacén.

Stock: en espafiol conocido como inventario, es la cantidad de productos que

tiene la organizacion destinado para varios fines.

VIII



TABLA DE CONTENIDO

RESUMEN ... et e e e e e e e e e e e eeaans Il
AB ST R A C T e 11
DE DI C AT ORI A e e e v
AGRADECIMIENTO ...t eeans \%
DECLARACION EXPRESA .....oitiiitiectiecte ettt ete s aneas VI
TRIBUNAL DE GRADUACION .....coiiiiitieiccte et eee e VIl
ABREVIATURAS O SIGLAS . ... Vil
TABLA DE CONTENIDO ...ttt IX
LISTADO DE FIGURAS ... XIl
LISTADO DE GRAFICOS .......oiiieieieeeee ettt Xl
LISTADO DE TABLAS ...t e e e X1l
CAPITULO L.ttt bbbt 1
1. INTRODUGCCION ...o.oiiiiiieiiniieieeeteieneetenesestee et see et seese e snene e
O Y o[ (= To=To (=T 0] (=T TP PPPPPPRPP
1.2. Descripcion y justificacion del problema.............ccccceeiiiiiiieiiiiiiiiiin
R T © ] o] 1] 1)/ 1 PRI
1.3. 1. ODJetiVO GENEIAL........ci e i a e
1.3.2.  ODbjetivos ESPECITICOS .....uuurriiiiiiiiiiiiiiieeie e
S o 11010 (= 1] TSRS
1.5, AICANCE ...ttt
O ST Y/ 1= (o T (o] (oo | - TP PRPUPPPP
CAPITULO 2.ttt 5
2. MARCO TEORICO ..ottt
2.1, DEMANEA ....cciiiiiiiieieee ettt e e
2.1.1. Caracteristicas de 1a Demanda..............uueeeieiiiiiiiiiiiiiieieeeeee s



2.1.2. Clasificacion de [a Demanda ........c.oeeeeeeeeee e, 7

2.2, PIONOSTICO....cii i ittt e e e e 9
2.2.1. Importancia del PronOSHICO ............uuuueiiiiiiiiiiiiiiiiieeeae e 10
2.2.2. Caracteristicas de 10S prondstiCoS .........cccoeevviiiiiiiieiiiiiiiee e 11
2.2.3. Factores relacionados con el pronostico de la demanda ..................... 11

2.2.4. Papel del prondstico de la demanda en la cadena de abastecimiento .12
2.3. Procedimiento para pronosticar la demanda.............ccccceeeieeiiiiiiiiieeeeeenns 12
2.3.1. Entender el objetivo del prondstiCo ...........uueiiiiiiiiieiiiiiieiee e 12

2.3.2. Integrar la planeacion y el prondstico de la demanda en la cadena de

SUIMINMISTIO ...ttt e et e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 12
2.3.3. Entender e identificar los segmentos de clientes .............ccccceeeiiinneeeen. 13

2.3.4. ldentificar los principales factores que influyen en el prondstico de la

(0 [T 0 ¢ F=T gL F PP PPPPPPPPPPPPPPTPPPPPS 13
2.3.5. Determinar la técnica apropiada de pronistiCo ...........cccceeeeeeeeeeiinnnnnnn, 13
2.3.6. Establecer medidas de desempefio y error para el pronéstico............. 13
2.4. TIPOS A€ PrONOSHICO ....cceeiiiiiieiiiiit ittt e e e e e 14
2.4.1. CUANEALIVOS ..o 14
2.4.2. SIS A TIBMPO. ... i iiieiiii ettt e e et e e e e e e e e eaaa e e e eeeannns 15
2.4.3. CAUSAL ... 19
2,44, SIMUIACION ....ooiiiiieieee ittt e e e e e e e e e e e 20
2.5. Andlisis de Series temMPOrales ............uuueriiiiiiiiiiiiiiieeeee e 21
2.5.1. Modelos AR, MA Y MIXIOS .......iiiiiiiiiiiiie et e e 21
2.6. Calculo de Errores de pronOStiCO .......ccvvvvuuiieeeeeiiii e eeeeie e e e e e eeaens 23
2.7. Método de prondstico apropiado.............euuuereeeieeeiiiiiiiiiiiaiaaaaaeaeaae e 23
2.8. Pronosticos en el Sector de la Salud.............eeeevviiiiiiiii, 25
(0 o U T S 26
3. METODOLOGIA ...ttt 26



3.1. Marco MetodolOQICO.........uuiiiiiiiiiii e 26

3.2, ANAlISIS de [0S A0S .......cooiiiiiiiiie e 28
3.2.1. Analisis general de 1as VENLAS ............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaieiee e 28
3.2.2.  ANALISIS POF GrUPO .. .ceeiiiieeeeeeiee e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e eana s 31
3.2.3.  ANAIISIS POr PrOQUCTO .....cceeieiiiiieciiii it e e e e e e e e e e e e e e e e 32
3.2.4. Andlisis de productos por perfil.........cccooeeiiiiiiiiiii e 35
3.2.5. Andlisis de Tendencia y Estacionalidad ................ccccoeeeeiviiiiieeceeeiinnnnn. 40
3.3. Disefio de Modelos de PronOSHICO. ..........uuuuuiuiiiiiiiiiieiieiieiieee e e e 41
3.4. Andlisis de Sensibilidad Y Error.........cccoviiieeiiiiiie e 54
3.4.1. Sensibilidad del modelo de pronGStiCo............cevviiiiiiiiiiiiiiiiiaiiieii, 54
3.4.2. Error del modelo de pronOStiCO .........uuueiiiiiiieeeeeiiiiiieiiiee e 56
CAPITULO 4.ttt 65
4. RESULTADOS ...ttt e et e e et e eeees 65
4.1. Resultados PreliminaresS........ccocuuiiieeeeeiiiii e 65
4.2. Resultados finales acumulados...............iiiiiiiiiiiiiiiiii e 73
CAPITTULO 5.ttt 74
5. Conclusiones y RecOmMendacCiONEeS ...........oeeeeviiiiiiiieeeeiiiee e ee e eeeeanns 74
6. Proximas Lineas de INvestigacion..............ooovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 76
7. REFEIENCIAS.....ccc i 78
8. APENAICES Y ANEXOS ...ceeiiiiiiiiiiieeee e e e eeeeeeeeeaens 79
8.1. Anexo A: Cronograma de 12 TESIS ......ccoeuuuiiieiieiiiiie e 79
8.2. Apéndice A: Modelos de [0S Pareto B..........cccovvvvviiiieiiiiiiii e 81
8.3. Apéndice A: Modelos de 10S Pareto C........ovvvviiiiiiiiieeiiieeeeeiee e 83

Xl



LISTADO DE FIGURAS

llustracion 1 — Flujo del Proyecto de Investigacion............cccoeeeeeeiiiiiiii v, 4
llustracion 2 — Demanda Estocastica 0 Aleatoria ............oovvvvvvviiiiiiiinieee e 8
llustracion 3 — Demanda con Tendencia CrecCiente ............cuevuvvvviiiiiineeeeeeeeeeeeeiiianns 8
llustracion 4 — Demanda con Tendencia DecreCiente .........cccccceeeeeeeeeiiniiii s 8
llustracion 5 — Demanda Estacional EnNVOIVENte ...............ooovviiiiiiiiiineeeeeeeeeeeceiiians 9
llustracion 6 — Demanda Estacional ESCalON .............coooviiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 9

LISTADO DE GRAFICOS

Gréafico 1 — Ventas vs Caducado 2018........cccceeeeeiiiiieeeiiiiiiee e e e e e 2
Gréfico 2 — Participacion de VENtas ........coooeeieiiiiiiii e 29
Grafico 3 — Pareto de MArCAS .........couvuuriiiiiiiieieeee ettt e e e e e e e e e eeeeeeannnnns 30
Grafico 4 — Tendencia de VENIAS..........uuuuiiiiiiiieeeeicieeeeiiie s 41
Gréfico 5 — Comparacion de Pronésticos vs Real Acido Urico ..........cccccoveeveee..e. 56
Gréfico 6 — Comparacion de Prondsticos vs Real Colesterol .............ccceevvvvvvvnnnens 57
Grafico 7 — Comparacion de Prondsticos vs Real Creatinina.............ccccceeeeeeeee. 58
Grafico 8 — Comparacion de Prondsticos vs Real Glucosa..........c.cccovvvveieeennnnnn. 58
Grafico 9 — Comparacion de Prondsticos vs Real HDL Colesterol ....................... 59
Gréfico 10 - — Comparacién de Prondsticos vs Real LDL Colesterol.................... 60
Gréfico 11 — Comparacion de Prondsticos vs Real Lipasa..........ccoeeevvvvvveveivnnnnnnns 60
Grafico 12 — Comparacion de Prondsticos vs Real TGO Cinético........................ 61
Grafico 13 — Comparacion de Prondsticos vs Real TGP Cinético ...........c.cceeeeee. 62
Gréfico 14 — Comparacion de Prondsticos vs Real Triglicéridos ............ccvvveee... 62
Gréfico 15 — Comparacion de Prondsticos vs Real Urea Color............cccccvvvvvneens 63
Grafico 16 — Comparacion de Prondsticos vs Real Urea Cinética........................ 64
Gréafico 17 — Pron0stico Ventas 2019........uiiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiisss e 65
Grafico 18 — Relacion Ventas vs Prondstico Acido UriCO ..........ccceveveveeeveeeennenns. 66
Gréfico 19 — Relacion Ventas vs Prondstico Colesterol ............cccuvveieiiiieiieiiennnnn. 67
Gréfico 20 — Relacion Ventas vs Prondstico Creatinina ..........cooeeeeeeeeevvveeevinnnnnnns 67
Gréfico 21 — Relacion Ventas vs Prondstico GIuCOSa ..........evviiieeeeeiiiiiiieiiiiiiinnnns 68

XIl


file:///C:/Users/kavendano/Dropbox/TESIS_MLT/2019/TESIS%20FINAL%20firmas.docx%23_Toc46387089
file:///C:/Users/kavendano/Dropbox/TESIS_MLT/2019/TESIS%20FINAL%20firmas.docx%23_Toc46387090
file:///C:/Users/kavendano/Dropbox/TESIS_MLT/2019/TESIS%20FINAL%20firmas.docx%23_Toc46387091
file:///C:/Users/kavendano/Dropbox/TESIS_MLT/2019/TESIS%20FINAL%20firmas.docx%23_Toc46387092
file:///C:/Users/kavendano/Dropbox/TESIS_MLT/2019/TESIS%20FINAL%20firmas.docx%23_Toc46387093

Grafico 22 — Relaciéon Ventas vs Prondéstico HDL Colesterol ........coovveeeeeveeeenienn.. 69

Gréfico 23 — Relacion Ventas vs Prondstico LDL Colesterol...............oovvvvvvvinnnnns 69
Grafico 24 — Relacion Ventas vs Pronostico Lipasa..........ccceeeevvevveiiieeeeeiiiiiieeeeennns 70
Gréfico 25 — Relacion Ventas vs Prondstico TGO Cinético..........cccevvvveevvvvvvnnnnnnn. 70
Gréfico 26 — Relacion Ventas vs Prondstico TGP CinétiCo ...........ccoevvvvvvvvvivnnnnnnn. 71
Grafico 27 — Relacion Ventas vs Prondstico Triglicéridos ...........coevveevvviiiiieeennnn. 71
Gréfico 28 — Relacion Ventas vs Prondstico Urea Color .......ccoovvveeeeiiiiiiiiiiiiiinnnnns 72
Gréfico 29 — Relacion Ventas vs Prondstico Urea Cinética.............uevvvvveeeeeeeeeenen. 73
Gréfico 30 — Ventas vs Caducado 2019.......cccoeeeeiiiiiiiiiiiiiiiieie e 73

LISTADO DE TABLAS

Tabla 1 — Componentes de las Series de TIiempPo.........cccoevevvvviiiieeeereiiiie e 15
Tabla 2 — Errores de PronOStiCO.........uiiiiiii e 23
Tabla 3 — Resumen Métodos de PronOStiCO .........couevieieeeeeiiiiiiiiiiicieeee 24
Tabla 4 — ANALISIS de VENLAS.........uuuiiiiiiie e 28
Tabla 5 — Crecimiento €N VENTAS ........iiiiiiieeeeiceeeeeeeiiii e 28
Tabla 6 — Pareto de MarCas...........oiieiieiiiiiiieeeee e e e e e e e 29
Tabla 7 — Andlisis de Perfil de productO ..., 31
Tabla 8 — Andlisis Pareto €n DOIAresS ..........cooovvviiiiiiiiiiiiii e 33
Tabla 9 - Analisis Pareto en Unidades ..........coovvvviiiiiiiiiiiiieeeecee e 34
Tabla 10 — Andlisis Pareto FiNal............cooooooiiiiiiiiiiii e 35
Tabla 11 — Sensibilidad por Modelo de Prondstico 1 ..........ccccovvvvviviiiiiiiiiiiieeeennn. 54
Tabla 12 — Sensibilidad por Modelo de PronGstiCo 2 ...........cccveeeeeeiiiiiieeeeceiiinnn. 55
Tabla 13 — Resultados del Pron0StICO...........ccovviviiiiiiiiiiiee e 65

Xl



CAPITULO 1
1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El segmento de laboratorio clinico alrededor del mundo esta en constante
crecimiento y Ecuador no es la excepcion. Existen cada vez mas empresas que
se dedican a la importacion y distribucién de reactivos e instrumentos para
laboratorios publicos y privados, por lo que se ha escogido a una empresa en
particular de este sector, de la cual se detecté que cuenta con inconvenientes
en su abastecimiento de producto, el mismo que tiene problemas con la
caducidad de algunos otros productos, por lo que se necesita encontrar un punto
medio en donde la demanda no se quede desabastecida y se minimice la

pérdida por producto caducado.

La empresa en estudio representa alrededor de 40 marcas para el mercado
ecuatoriano; siendo de éstas, 7 marcas que representan el 80% de las ventas.
El estudio se basara en la marca numero 1. Esta marca tiene varias lineas de
producto que maneja para distintas areas de laboratorio, entonces el objetivo
planteado sera centrarse en la principal, ya que su representacion en ventas se
traduce en un 48.17% (ventas 2014 al 2018).

Asi mismo esta empresa tiene un alto potencial de crecimiento, ademas de un
ambicioso proyecto de fabricacion local de esta misma linea de reactivos con el
aval y el know-how de la empresa internacional que actualmente le suple de
estos productos, he aqui la importancia principal de establecer un correcto
modelo de pronostico de demanda, el mismo que pueda servir posteriormente
de base para establecer el MRP (Planificacion de Requerimiento de Materiales)
para cuando se inicie el proceso de fabricacion nacional, el cual esta previsto

iniciar en dos afios aproximadamente.



1.2. Descripcién y justificacién del problema

La empresa que se ha tomado como caso de estudio, tiene una alta complejidad al
momento de desarrollar los prondsticos de venta de sus productos, ya que los
clientes finales a los que atienden en su gran mayoria pertenecen al sector estatal
del pais, por tanto, en su mayoria de veces no cuentan con los recursos econémicos
suficientes para establecer compras periodicas y estables a lo largo del afio fiscal.
Es asi, que la compafia busca siempre mantenerse provista de todo su portafolio
de productos y de esta forma lograr abastecer a todos los laboratorios, clinicas,
hospitales y centros de salud gubernamentales que soliciten estos productos.

Como no se tiene una metodologia tecnificada para pronosticar qué y cuando se
requeriran los productos, gran parte de estos terminan caducandose dentro de la
compafiia, por lo que la pérdida que obtiene la empresa anualmente es bastante
alta.

Como ejemplo podemos tomar el afio fiscal 2018, en donde la pérdida total de la
empresa ascendio a $ 485,898 sobre una venta de $12'588,481, en porcentaje la
media representa el 4.08% de las ventas, pero al compararse con su competencia

el porcentaje se reduce a penas al 2% (datos no publicados).

Gréfico 1 — Ventas vs Caducado 2018



Por tanto, se ha decido realizar un analisis a fondo de los datos histéricos con los
que encuentra la empresa de la principal marca de ventas y de esta forma obtener
un modelo de prondstico adecuado para la linea de producto en general o para

cada tipo de producto de manera particular.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de pronéstico de venta para los siguientes periodos para
mejorar la gestién actual del proceso de importaciones y que sirva de base para

establecer un MRP para la fabricacién de reactivos de manera local.
1.3.2. Objetivos Especificos

e Analizar los datos historicos de ventas, eliminando los picos y bajas de venta.

e Determinar varios modelos de prondstico que se ajusten a los datos
analizados.

e Comparar los resultados obtenidos por cada modelo y definir el que mejor
se adapte a la necesidad del mercado.

e Mejorar la gestion de importaciones mediante la optimizacion del stock y la
reduccion de producto caducado.

1.4. Hipotesis

Es posible disminuir la cantidad de producto caducado de la empresa si se realiza

un modelo de pronéstico de demanda adecuado para cada producto.

1.5. Alcance

El presente proyecto sera realizado en una empresa Importadora de reactivos e
insumos para laboratorio clinico ubicada en Guayaquil, de la misma se
seleccionaran 1 marcay de esta 1 linea del Pareto de ventas mas importantes para
la empresa; dentro del horizonte de 6 a 12 meses a partir de la informacion

obtenida.



1.6. Metodologia

Para la realizacion del presente trabajo de estudio se iniciara con el analisis de los
datos de ventas historicas de todas las lineas de productos proporcionados por la
empresa, para entender la tendencia que podrian tener estos datos (estacionales
0 estacionarios), luego se realizaria el ajuste del modelo de prondstico mas
conveniente de acuerdo con la informacién previamente obtenida de los datos. A
continuacion, se procedera a realizar la comparacion entre varios modelos para
adaptar el mas conveniente a cada una de las lineas de los productos y finalmente,
luego de determinado el modelo, se procederia a revisar los prondsticos respectivos
versus las ventas reales.

De esta forma, y una vez obtenida la informacion del prondstico con el error
minimizado, se establecerd el mejor modelo de optimizacién para realizar las

ordenes de pedidos, indicando los minimos y maximos de stock por cada uno de

los items.
INICIO
Andlisis de Datos ie e?tailgge del
Histdricos > areto €
los productos
Probar Varios | Andlisis de
= Modelos de ] RE tri I?cer Tendencia y
Prondstico estricciones Estacionalidad
no |
Y
el MAPE es el . Prondstico
. S . EE— FIN
mejor? o Seleccionado -

llustracion 1 — Flujo del Proyecto de Investigacion
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CAPITULO 2
2. MARCO TEORICO

Para el andlisis y desarrollo del presente proyecto se describira primero el
significado de demanda, su importancia, caracteristicas y clasificacion, luego se
detallard el concepto de pronéstico y su papel dentro de la cadena de
abastecimiento, finalmente se explicaran los diferentes modelos de prondstico que
existen, de tal forma que al final del capitulo se pueda determinar cual o cuales
serian los mejores que se ajusten a la situacion actual de la demanda de la empresa
y finalmente escoger el que mejor se adapte para cada uno de los productos
seleccionados.

Se abarcaran conceptos desde los mas simples y sencillos hasta lo mas complejos,
ya que este analisis permitira tener un mayor rango de eleccion y una mejor

conclusion del modelo més 6ptimo.
2.1. Demanda

Existen varios conceptos de demanda segun varios autores y expertos en

economia y mercadotecnia.

En su libro “Direccién del Marketing” Phillip Kotler y Kevin Keller describen a la
demanda como: “El Deseo de productos especificos que estan respaldados por una

capacidad de pago”. (Kotler & Keller, 2006)

Por otro lado, Carlos Rodriguez en su libro “Diccionario de Economia”
conceptualiza a la demanda como: “Las cantidades de determinado bien o
servicio que los compradores estan dispuestos a adquirir a cada nivel de precios.
Implica entonces no solamente la intencién de adquirir el bien en cuestion sino
adicionalmente la disposicion de los medios econdémicos para su realizacion”.
(Rodriguez, 2009).

También Rafael Pampillon en su propio significado la define de la siguiente forma:
“La demanda, como concepto econémico, no se equipara simplemente con el

deseo o0 necesidad que exista por un bien, sino que requiere ademas que los
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consumidores, o demandantes, tengan el deseo y la capacidad efectiva de pagar

por dicho bien”. (Pampillon, 2008)

Finalmente, la demanda se puede definir como la necesidad que tiene una persona,
familia, empresa o cualquier consumidor en general de un producto o servicio
determinado, esté influenciada por un gran nimero de elementos que determinaran
la cantidad de producto que se requiere. Algunos de estos elementos estan
relacionados con las preferencias del consumidor, habitos o informacion que éste
posea sobre el bien o servicio en el cual estd interesado, asi mismo como la

capacidad econémica que posea para adquirirlo.
2.1.1. Caracteristicas de la Demanda
La demanda tiene varias caracteristicas, esta puede ser:

e Continua o Discreta
o Demanda continua: Se prevé como una funcién continua del tiempo
o Demanda discreta: La que se efectia por periodos de tiempo. Puede

ser un solo periodo o multiples periodos.

o Dependiente o independiente.

o Demanda dependiente: Se refiere a aquellos componentes,
submontajes o productos cuya cantidad es el resultado de la peticion
de otros productos.

o Demanda independiente: Esta limitada a las decisiones de los clientes

y no puede ser anticipada.

e Diferida o Perdida
o La demanda es diferida, si no se satisface la demanda (ruptura de
stocks), por ende, sera posible diferir la entrega.
o La demanda es perdida, cuando no se satisface la demanda y no se

puede esperar por la entrega, venta perdida.



2.1.2. Clasificacion de la Demanda

Clasificar adecuadamente la demanda es una herramienta de mucha ayuda dentro
del prondstico de demanda establecido dentro de cada empresa, ya que cada
articulo se identifica por su cédigo, descripcion y por sus propias caracteristicas
individuales, por tanto, seria muy complicado proyectar un modelo de diferente para

cada articulo.

Por tanto, es necesario clasificar los articulos en grupos que sean relevantes para

el sistema de gestidn. Los cuales podemos clasificar en dos grandes grupos:

¢ Demanda Deterministica o Predecible: Se dice que un producto tiene una
demanda predecible cuando la cantidad y el tiempo en que han de ser
entregado estan confirmados. Tienen demanda predecible:

o Articulos que deben proveerse para una campafia o promocion
especifica que culminard con la venta de la cantidad inicial, no
generandose otro requerimiento subsiguiente.

o Articulos suministrados previamente al lanzamiento de nueva
mercancia o de una campafia o promocién de ventas. Estos
productos pueden comportarse posteriormente como productos de

demanda aleatoria.

e Demanda Estocastica o Aleatoria: Como su nombre lo indica la demanda
aleatoria obedece a factores que no son controlables. Hay tres grupos:

o Demanda Estable: Es aquella en la que, aunque el valor de la
demanda varia, lo hace alrededor de una cifra constante a lo largo del
tiempo. Por lo tanto, no hay evidencia de ninguna tendencia creciente
0 decreciente.
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llustracion 2 — Demanda Estocastica o Aleatoria

o Demanda con Tendencia:
= Creciente: Es aquella en la que el valor medio de la demanda

varia con el tiempo, mostrando una tendencia creciente.

Tendencia Creciente

Demanda

Tempo

llustracion 3 — Demanda con Tendencia Creciente

= Decreciente: Es aquella en la que el valor medio de la demanda
varia con el tiempo, mostrando una tendencia decreciente.

Tendencia Decreciente

Demandas

Tiempo

llustracion 4 — Demanda con Tendencia Decreciente



o Demanda Estacional
= Envolvente: Es aquella que muestra una variacion en la
demanda media en diferentes puntos del ciclo de planificacion,
y esta variacion puede relacionarse con determinados factores
del mercado que tienen influencia en el comportamiento de la

demanda.

Modelo envolvente

4 )

Demanda

K . Tiempo /

llustracion 5 — Demanda Estacional Envolvente

* Modelo Escalon: Los periodos de estacionalidad pueden variar
desde periodos pequefios de 1 o0 2 semanas, a periodos
grandes de tiempo que pueden cubrir varios meses.

Modelo en escalén

4 )

Demanda ‘

N J

llustracion 6 — Demanda Estacional Escalén

2.2. Pronéstico

Philip Kotler define al Pronédstico de ventas como: “La estimacién o nivel esperado
de ventas de una empresa, linea de productos o marca de producto, que abarca un

periodo de tiempo determinado y un mercado especifico”. (Kotler & Keller, 2006)



Para Stanton, Etzel y Walker, “El prondstico de ventas se prepara mediante un
presupuesto y un programa de marketing especifico. Sin embargo, cuando se ha
preparado el prondstico de ventas, atafie a todos los departamentos de la
companiia. Con base en las ventas anticipadas se planea la cantidad necesaria de
capital de trabajo, la utilizaciéon de la planta y las instalaciones de almacenaje.
También dependen de estos prondsticos el calendario de produccion, la
contratacion de operarios fabriles y la compra de materias primas.” (Stanton, Etzel,
& Walker, 2004)

Para resumir, el pronéstico de ventas es la proyeccion o estimacion de las ventas
de un producto o servicio durante un periodo de tiempo determinado. Los
prondsticos determinan qué productos o servicios pueden venderse tomando en
consideracion la realidad y su objetivo principal es de ser el input de los planes
operativos dentro de la compafiia y asi prever la necesidad de capital de trabajo,

utilizacion de la planta y almacenaje y compra de materias primas.
2.2.1. Importancia del Prondstico

Los prondsticos son esenciales para toda compafia, asi como para cualquier
decision importante de la directiva, ya que es la base de la planeacion corporativa

a largo plazo.

Es de suma importancia en varios de los ejes principales de una organizacién, es
asi que, en las éareas funcionales de finanzas y contabilidad, los prondsticos
proporcionan el fundamento para la planeacion de presupuestos y el control de
costos. Por otro lado, en el departamento de marketing el prondstico de ventas sirve
para planear productos nuevos, compensar al personal de ventas y tomar otras
decisiones clave. Asi mismo el personal de produccidén y operaciones utiliza los
pronodsticos para tomar decisiones continuas acerca de la planeacion de la

produccion, la programacion y el inventario.

Es de utilidad resaltar que, por lo regular, un pronéstico perfecto es imposible, en
cuando en un ambiente de negocios hay demasiados factores que no se pueden

prever con certeza, por lo tanto, en lugar de buscar el pronéstico perfecto, es mucho
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mas importante establecer la practica de una revision continua de los prondsticos y
aprender a vivir con prondsticos imprecisos. Esto no quiere decir que no se trate de
mejorar continuamente el modelo o la metodologia de pronosticar, pero lo que se
debe hacer es tratar de encontrar y usar el mejor método de prondstico disponible,

dentro de lo razonable.
2.2.2. Caracteristicas de los prondsticos

e Regularmente, los pronosticos no son perfectos y casi siempre estan
errados, como consecuencia deben contar tanto con el valor esperado del
pronoéstico como un dato que indique el error de medicion del mismo.

e Cuando se pronostica a largo plazo, la precision desciende, al contrario,
cuando se pronostica a corto plazo, la precision aumenta; esto se debe a
gue en promedio los segundos tienen una desviacion estandar menor en
relacion a la media de los primeros.

e Es siempre mucho mejor trabajar con prondsticos agregados que con
prondsticos desagregados, ya que la precision de los primeros es mucho
mas certera, dado que la desviacion estandar de su error en relacion a la
media es menor.

e En todo prondstico existe el efecto latigo, que es un fendmeno observado
dentro de la cadena de abastecimiento en donde se ve claramente una
tendencia de distorsion del inventario cuando mas lejos se esta del

consumidor final.
2.2.3. Factores relacionados con el pronéstico de la demanda

e Demanda pasada

e Tiempo de entrega del producto

e Publicidad planeada o campafas de marketing
e Estado de la economia

e Descuentos de precio planeados

e Acciones que los competidores han tomado
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2.2.4. Papel del pronéstico de la demanda en la cadena de

abastecimiento

La base de toda la planeaciéon de la cadena de suministros es el prondstico de la
demanda y siguiendo esta linea existen enfoques de proceso PULL/HALE vy
PUSH/EMPUJE.

e Con los procesos PULL: la ejecucion se inicia en respuesta al pedido de un
cliente, por tanto, en el momento de la ejecucion de un proceso PULL, se
conoce con certidumbre la demanda del cliente. Para los procesos de HALE
la gerencia debe planificar la capacidad disponible y el inventario, pero no la
cantidad exacta que se ejecutara. Finalmente, los procesos PULL se
conocen como procesos reactivos.

e Con los procesos PUSH: la ejecucidon se inicia con la anticipacién a los
pedidos de los clientes, es asi que en el momento de la ejecucion de un
proceso PUSH, la demanda no se conoce y se debe pronosticar. Para un
proceso de EMPUJE, la gerencia debe planificar cada nivel de actividad
tanto en produccién, almacenamiento y transporte. Los procesos PUSH se

denominan especulativos.
2.3. Procedimiento para pronosticar la demanda
2.3.1. Entender el objetivo del prondstico

El primer paso es uno de los mas importantes, el identificar claramente qué decision
nos lleva a realizar un pronéstico. Por ejemplo, qué cantidad se va a destinar a la
produccion del producto, con cuanto de inventario se debe contar, en qué punto se
realiza una reposicion y cuanto se deberia solicitar.

Todos quienes intervienen en la toma de decision dentro de la cadena de suministro

deben estar informados de la relacion entre el prondéstico y la decision final.

2.3.2. Integrar la planeacion y el prondstico de la demanda en la

cadena de suministro

Todas las actividades de la cadena de suministro deben estar atadas al prondstico
y la compafiia debe velar porque esto se realice de esta forma. Las tareas encierran
12



basicamente la planeacion de la capacidad de la planta y de la produccion, la
proyeccion de las promociones y las compras, etc. Este vinculo estar presente
desde el sistema de informacion hasta la administracion del personal de la

empresa.
2.3.3. Entender e identificar los segmentos de clientes

Los segmentos de los clientes que la compafia atiende deben estar plenamente
identificados, ya que los clientes pueden ser agrupados por requerimiento de
servicios semejantes, capacidad de demanda, periodicidad de los pedidos,
variabilidad en la demanda, etc.

2.3.4. Identificar los principales factores que influyen en el pronéstico

de lademanda

Luego de esto, la compafiia debe reconocer cudl es su demanda, su oferta y todos
los aspectos que se relacionan con el producto contribuyen en el prondstico de la
demanda. Se debe identificar si la compafiia esta en crecimiento, en decaimiento o
si esta estable. Finalmente, todas las estimaciones que se realicen deben
fundamentarse en la demanda total del mercado, mas no en la informacion de

ventas de la empresa
2.3.5. Determinar la técnica apropiada de prondstico

Cuando se seleccione la mejor técnica para el prondstico, la comparfia debe
visualizar los rasgos que son importantes para el pronostico, por ejemplo: el area
geografica, grupos de productos y de clientes. La empresa debe tener claras las
diferencias de la demanda con respecto a cada uno de estos rasgos ya que es muy

probable que se requiera un prondstico y una técnica diferente para cada uno.
2.3.6. Establecer medidas de desempeiio y error para el prondstico

Las empresas deben implantar mediciones palpables de las aptitudes y que de esta
manera sirva para valorizar la exactitud y la conveniencia del pronéstico. Estas
mediciones deben estar estrictamente en concordancia con los objetivos del

negocio de donde esta basado el prondstico.
13



2.4. Tipos de Pronéstico

El pronéstico puede clasificarse en 4 tipos basicos: cualitativos, series de tiempo,

relaciones casuales y simulacion.

Puede ser complicado para la compaiiia decidir cual método es el mas efectivo para
realizar el prondéstico, inclusive, existen varios estudios que determinan que
emplear varios métodos de proyeccidn para crear un pronostico combinado es mas

conveniente que emplear un unico tipo.
2.4.1. Cualitativos

Los métodos cualitativos son primordialmente subjetivos y se soportan en la
percepcion humana, estan basados en estimaciones, juicios y opiniones del
mercado. Son convenientes especialmente cuando el histérico de ventas no esta
disponible o los datos que se tienen no son suficientes. También se lo utiliza cuando
se obtienen resultados de investigacién del mercado (market intelligence) que
pueden influir en el pronéstico. Este método puede funcionar también para realizar
un prondstico de demanda a largo plazo como varios afios en el futuro de una nueva

industria.
Los métodos cualitativos pueden ser:

e Técnicas acumulativas: se basa a través de la recopilacion de informacion
de quienes se encuentran al final de la cadena y que se relacionan mas
directamente con quien se pronostica. Por ejemplo, se puede desarrollar el
prondstico general de ventas recibiendo la informacién de cada uno de los
vendedores que estan mas cerca de la zona.

e Investigacion de mercados: se recopilan datos de diversas modalidades
(encuestas, entrevistas, etc.) cuya finalidad es evidenciar alguna hipétesis
que se tenga acerca del mercado. Comunmente es usado para los
prondsticos a largo plazo y para la introduccién de nuevos productos.

e Grupos de consenso: se realizan lluvias de ideas en reuniones y la principal

idea es que se realicen intercambio de opiniones y esto ayude a que se
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realicen mejores prondsticos grupales, pueden participar ejecutivos,
vendedores o clientes.

¢ Analogia histdrica: hace una relacion de lo que se desea pronosticar con un
articulo parecido. Sirve en gran medida para planificar productos nuevos, en
donde lo proyectado procede del historial de ventas de un producto similar.

e Método de Delfos: se realiza en grupo, donde colocan a un moderador y el
resto del grupo responde un cuestionario. EI moderador compila las
respuestas y manifiesta nuevas preguntas que se presentan nuevamente al
grupo. Es asi que se logra cerrar un circulo de aprendizaje para todo el grupo
al recibir la informacion, sin ninguna influencia o presidon por parte de

individuos dominantes.
2.4.2. Series de Tiempo

Las series de tiempo analizan la demanda o ventas pasadas como base para
predecir lo que el mercado adquirira en el futuro. Se considera una buena
herramienta de prondstico, ya que utilizan probabilidades para proyectar la
repetitividad de un evento pasado, en la demanda proxima. Estos métodos son méas
certeros cuando el patron de las ventas histéricas no cuenta con una variabilidad
alta. Son los métodos mas sencillos de usar y sirven como un buen punto de inicio

en un pronastico.

Las series de tiempo poseen un componente sistemético y un componente
aleatorio, es asi que el objetivo de pronosticar bajo este método es realizar una
prediccion del primero y una estimacion del segundo. En rasgos generales la
informacion del componente sistematico esta dada por un nivel, una tendenciay un

factor estacional. Existen 3 formas de calcular el componente sisteméatico

. Componente . ) .
Multiplicativo omp " = Nivel x tendencia x factor estacional
sistematico
. Componente ) ) )
Aditivo . P L. = Nivel + tendencia + factor estacional
sistematico
) Componente ) ) )
Mixto . P fo: = (Nivel + tendencia) x factor estacional
sistematico

Tabla 1 — Componentes de las Series de Tiempo
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Y, a su vez la técnica que se usa para llegar a este calculo puede ser mediante un

método estatico o un método adaptativo.

Método estatico: dentro del método estatico existe la hipétesis de que los
estimados de nivel, tendencia y estacionalidad no varian conforme se acepta
la nueva demanda, es decir se mantiene estable en el tiempo. En este caso
se estiman cada uno de los parametros en base a la informacion histérica y
luego estos mismos valores son usados para los pronésticos futuros. Este
método supone que el componente sistematico de la demanda es mixto.

Método adaptativo: en el método adaptativo, los estimados del nivel, la
tendencia y la estacionalidad se modifican luego de cada dato obtenido de
la demanda. Dentro de este marco el componente sistematico también tiene
una forma mixta. Se pueden considerar marcos en donde el método
contenga nivel, tendencia y estacionalidad o marcos en los cuéles no existan

tendencia o estacionalidad.

Por otro lado, el componente aleatorio se manifiesta en si mismo como un error del

pronostico, el cual establece informacion importante que debe analizarse en el

siguiente contexto:

Se utiliza el analisis del error para determinar si el método de prondstico
seleccionado predice correctamente el componente sistematico.
Los planes de contingencia analizados en las empresas deben considerar

un error de pronastico.

Ahora se analizara varios tipos de series de tiempo que utilizan la metodologia

adaptativa.

Promedio mévil simple: se emplea cuando la demanda no cuenta ni con

tendencia ni con estacionalidad, es asi que:
Componente sistematico de la demanda = Nivel

Ademas, un promedio mévil, es util para eliminar variaciones aleatorias del

pronostico. Su calculo se realiza obteniendo el promedio de los datos, en
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consecuencia, cada uno cuenta con el mismo peso. La formula se presenta

a continuacion.

At A H A gt Ay
L=

n
donde:

F;: Pronostico del siguiente periodo
n: Namero de periodos para promediar
A;_q1: Ocurrencia real en el periodo pasado
At_5,Ai_3 Yy Ae_pn: Ocurrencias reales hace dos periodos, hace tres periodos

y asi sucesivamente.

Promedio mévil ponderado: a diferencia del promedio maovil simple, en este
se ponderan los puntos mas o menos que otros, acorde a la importancia, al
final la suma de las ponderaciones debe ser igual a 1. La formula para el
promedio movil ponderado es la siguiente:

Fo =wjAi 1 + Wl o+ +wWAl

donde:
w;: Ponderacion dada a la ocurrencia real para el periodo t — 1
w,: Ponderacion dada a la ocurrencia real para el periodo t — 2
wy,: Ponderacién dada a la ocurrencia real para el periodot —n

n: Namero total de periodos en el pronostico

Suavizaciéon exponencial: los métodos de prondstico revisados
anteriormente (simple y ponderado), cuentan con una desventaja, se
complica el manejo de gran cantidad de datos historicos. Con este método
se agrega nueva informacién de dato, eliminando la anterior, por lo que se
realiza el calculo de un nuevo prondstico, esto dado que se presume que las
nuevas observaciones son mas indicativas del futuro que las anteriores, es
asi que se consigue una probabilidad més alta de que el método sea mas

l6gico. En conclusién, los puntos de datos recientes se ponderan mas y la

17



ponderacién sufre una reduccion exponencial conforme los datos se vuelven

mas antiguos, cada incremento en el pasado se reduce a (1-a).
Componente sistematico de la demanda = Nivel

La suavizacion exponencial es una de la mas usadas de las técnicas de
prondstico, ya que es usada con mucha frecuencia al ordenar el inventario
de las empresas, la técnica usada es aceptada de forma general por las

siguientes razones:

o Son mas precisos.

o Son méas sencillos de formular.

o El usuario entiende el modelo.

o Se usa pocos calculos para usar el modelo.

o El requerimiento de memoria del computador es bajo, dado al uso
limitado de datos historicos.

o Es facil calcular las pruebas de precision con respecto al

funcionamiento del modelo.

Solo son necesarios tres elementos para realizar un prondstico con
suavizacion exponencial: el prondstico mas actual, la demanda real ocurrida
durante el tiempo de prondstico y la constante o que es la encargada de
determinar el nivel de uniformidad y velocidad de reaccién a la diferencia del

prondstico versus la ocurrencia real.
La ecuacioén para un prondostico es la siguiente:
Fp=F1+a(A¢1—F1)

donde:
F; = El pronéstico suavizado exponencialmente para el periodo t
F,_1 = El pronéstio suavizado exponencialmente para el periodo anterior
A;_1 = Lademanda real para el periodo anterior

a = El indice de respuesta deseado, o la constante de suavizaciéon
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Existen variantes del Suavizacion exponencial, dado que se le realizan
correcciones por tendencia y correcciones por tendencia y estacionalidad.

o El método de suavizacion exponencial con correccion por tendencia

(modelo de Holt) es adecuado cuando se supone que la demanda

tiene un nivel y una tendencia en el componente sistematico, pero no

estacionalidad, por lo que se tiene:
Componente sistematico de la demanda = nivel + tendencia

o El método de suavizacion exponencial con correccion por tendencia
y estacionalidad (modelo de Winter) es adecuado cuando el
componente sistematico de la demanda tiene un nivel, una tendencia

y el factor estacional, asi se tiene:
Componente sistematico de la demanda = (nivel + tendencia) x factor estacional

La constante de suavizacion alfa a, es un valor que se debe asignar entre 0
y 1, por lo que es importante realizar una correcta elecciéon de este valor. Si
la demanda real se considera estable, es prudente asignar un valor de alfa
bajo para reducir los cambios a corto plazo, mientras si la demanda real

aumenta o disminuye con rapidez se debe asignar un valor de alfa alto.

e Anadlisis de regresion lineal: se define como una relacién funcional entre 2 o
mas variables correlacionadas, es asi que ajusta una recta a los datos
pasados casi siempre en relacion con el valor de los datos. La técnica de
ajuste mas comun es la de los minimos cuadrados.

El principal inconveniente al utilizar el prondstico de regresion lineal es que
supone que los datos pasados y los prondsticos futuros caeran sobre una

recta. También es usada para prondsticos causales.
2.4.3. Causal

Cuando se habla de métodos causales se estima que existe una alta correlacion
entre el pronéstico de la demanda y las variables exdégenas (econémicas, sociales,

politicas, etc.), es decir comprenden la técnica profunda que rodea el elemento que
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se va a pronosticar, por lo que emplean estimaciones de cdmo se comportaran
estas variables en una demanda futura. Por ejemplo, las compafias utilizan estos
métodos para establecer cual seria el impacto de una promocion basada en el

precio sobre la demanda.

e Anadlisis de regresion: es parecido al método de los minimos cuadrados en
las series de tiempo, pero con la diferencia de que contiene diversas
variables. Se basa principalmente en que el pronéstico es desarrollado
debido a la probabilidad de la ocurrencia de otros eventos.

e Modelos econométricos: en donde se intenta describir cierto sector de la
economia mediante varias ecuaciones interdependientes.

e Modelos de entrada/salida: Se basa en las ventas de una empresa a otros
tipos de empresas y muestra la variacion en las ventas que una industria
productora de bienes puede esperar en consecuencia a los cambios en las
compras por parte de la otra industria.

e Principales indicadores: Se indican en base a estadisticas que se van
desplazando hacia el mismo lado que el ciclo que se esta pronosticando,
pero en primera instancia. Por ejemplo, un aumento en el precio de la

gasolina repercutird en una caida de las ventas de carros.
2.4.4. Simulacion

Buscan reproducir la seleccién inicial del cliente que dara origen al deseo del
mercado para llegar al prondstico final, regularmente son modelos dinamicos
realizados por software especiales y permiten a quien realiza las proyecciones
establecer hipétesis sobre las variables enddgenas y las variables exdgenas.
Usando la simulacién y dependiendo de las variables que contenga el modelo, la
empresa puede fusionar varios de los modelos de series de tiempo para contestar
varias interrogantes como, por ejemplo: ¢,qué impacto tendria una promocién en el
precio?, las lineas aéreas realizan simulaciones para predecir como los pasajeros
realizaran sus compras de asiento de tarifa alta, cuando no hay disponibilidad de

asientos para tarifa baja.
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2.5. Analisis de Series temporales

A finales del siglo XX existen nuevos desarrollos y nuevas propuestas para la
modelacion de series temporales, las cuales son consideradas bastante eficaces,
ya que han logrado tratar con cualquier patrén de datos y producir prondsticos mas
precisos en base a los historicos analizados. Especificamente estos modelos son
llamados modelos de autoregresion (AR), de medias moviles (MA), integrados (1) y

sus posibles combinaciones entre ellos (ARMA, ARIMA).

La principal diferencia entre estos nuevos modelos y los clasicos es el enfoque
estocastico que se les da a las series de tiempo en lugar de considerarlas de forma
deterministica. El objetivo de este nuevo enfoque es tratar de identificar el modelo
probabilistico que represente las caracteristicas principales del comportamiento de

la serie (Aguirre, 1994).
Los modelos de series de tiempo pueden ser clasificados como:

e Univariantes: sélo se considera una serie de tiempo en funcion de su propio
historico.

e Multivariantes: el andlisis se realiza en varias series de tiempo a la vez,
donde se supone que hay una proporcién de dependencia o relacion entre

los histéricos de ambas series.

Cuando las observaciones se toman solamente en momentos especificos de
tiempo, normalmente en tiempos iguales, se refiere a una serie de tiempo discreta,
mientras que cuando se cuentan con un numero infinito de observaciones, se

denomina serie de tiempo continua.
2.5.1. Modelos AR, MA y Mixtos

e Proceso de ruido blanco: es una secuencia de variables aleatorias
mutuamente independientes e idénticamente distribuidas.

e Modelo no estacionario de corrido aleatorio — (I): son las situaciones en
donde la aleatoriedad tienden a sumarse o integrarse a medida que pasa el

tiempo, la integracion refleja una tendencia.

21



Modelo autorregresivo de orden p — AR(p): es un modelo basado en la
premisa de que una observacion especifica es predecible a partir de la
observaciéon anterior (modelo autorregresivo de primer orden) o a partir de
dos observaciones anteriores (modelo autorregresivo de segundo orden).
Vi=@iVea+@Ve o+ @3V 3+t @Y p +ae
donde:
Y; = Es la varibale dependiente
Yi—1,Yi—2,Y;—p = Son las variables independientes

a; = Error o término residual

Modelo medias méviles de orden g — MA(Q): en este modelo una observacion
especifica esta relacionada por la aleatoriedad de las observaciones previas,
es asi que la observaciéon presente es definida como la suma del impulso
actual mas la aleatoriedad de las anteriores con un peso determinado.
Vi =ar—01ai1 — 020, — - — 40,4
donde:
Y; = Es la varibale dependiente

At-1, 02, Ar—p = Son las valores anteriores del error

a; = Error o término residual

Modelo autorregresivo de medias moviles de orden p,g — ARMA(p,q): en este
modelo se combinan las estructuras definidas anteriormente modelo
autorregresivo y modelo de medias moviles, es asi que estas observaciones
se determinan tanto por observaciones especificas de datos previos como

por la aleatoriedad de otras observaciones.
Yi=@Yr1+ @Yoo+t opYip+a,— 010, — 00,5 — - — 640,

Modelo autorregresivo integrado de medias moviles de orden p,d,qg — ARIMA
(p,d,q): al igual que en el modelo ARMA, es la union de los modelos
autorregresivos y el de medias méviles, con la principal caracteristica de
incluir un proceso de integracion, es decir, el numero de diferencias que hay

que considerar en la serie para que sea estacionaria.
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Yi=@ Y1+ @Y' e o+t oV' i tar—61a,_1 — 00,5 — - — Ba,_g
donde:

Y's = Es la serie integrada a la estabilidad
2.6. Célculo de Errores de pronéstico

El término de error dentro del prondstico se refiere a la diferencia entre el valor que

se pronostico y el valor obtenido en la realidad.

MSE: Una medida del error es el error medio 1<
—— 2
cuadratico (Mean Square Error MSE), el cual esta MSEy = anf
t=1

relacionado con la varianza del error del prondstico.

MAD: También existe el término desviacion
absoluta media (Mean Absolute Deviation MAD) MAD, = 1 zn:At
que es el promedio de la desviacibn absoluta ned

durante todos los periodos.

MAPE: Finalmente el error medio absoluto

porcentual (Mean Absolute Percentage Error n g_ﬂ 100

MAPE) que es el error absoluto promedio y es | MAPE, = "

expresado en forma de porcentaje.

Tabla 2 — Errores de Pronéstico

2.7. Método de pronéstico apropiado

Los modelos de pronéstico por series de tiempo son los mas comunmente usados
para realizar predicciones, a continuacion, se presenta un cuadro en donde se
resumen de mejor forma las caracteristicas de cada uno, en donde se entiende por
término de corto al periodo menor a 3 meses, mediano a un periodo entre 3 meses

y 2 afios y largo plazo al periodo de mas de 2 afios.

De manera general, se puede decir que los pronosticos dados en términos de corto
plazo ajustan la variacion aleatoria en el momento inmediato, mientras que los de

mediano plazo son usados para predecir efectos estacionales y finalmente los de
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largo plazo muestran tendencias generales y son Utiles para identificar grandes

cambios en la demanda.

Método de Monto de Datos Patron de los Horizonte de
Prondostico Historicos Datos Pronostico
Promedio Movil 6 a 12 meses, a Los datos Corto a
Simple menudo se utilizan deben ser mediano
datos semanales estacionarios

Promedio Movil Para empezar, se Los datos Corto
Ponderado y necesitan de 5 a 10 deben ser

Suavizacion observaciones estacionarios

exponencial Simple

Suavizacion Para empezar, se Estacionariosy  Corto
Exponencial con necesitan de 5a 10 tendencias

Tendencia observaciones

Regresion Lineal De 10a 20 Estacionarios, Corto a
observaciones; para  tendencias y mediano
la temporalidad, por  temporalidad

lo menos 5

observaciones por

temporada

Tabla 3 — Resumen Métodos de Prondstico

Para realizar un adecuado modelo prondéstico, las empresas deben considerar lo
siguiente:
1. La perspectiva de tiempo que se va a pronosticar.
La factibilidad de los datos.
La exactitud que se necesita.
La cantidad de presupuesto para el pronéstico.

Disponibilidad del personal idoneo.

o 0 M 0N

Adaptabilidad a los cambios.
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2.8. Pronésticos en el Sector de la Salud

Cabe recalcar que no se hallo evidencia de que existan otros estudios especificos
para disminuir el indice de caducidad de los productos de una empresa del sector
de diagndstico clinico, solamente existen estudios dentro del sector de la salud para
realizar prondsticos, en donde se analizan modelos de suavizacion exponencial y

modelos ARIMA para analizar tendencias y estacionalidad de los datos.

Es asi que, se realizé una revision de una tesis del 2015 realizada en la Escuela
Superior Politécnica del Litoral en donde se desarrolla un Modelo de Crecimiento
en Ventas para un Laboratorio Farmacéutico utilizando un Modelo Estadistico de

Proyeccion (Cruz Gomez, 2015).

En este estudio, se toman en consideracion otro tipo de métodos estadisticos ya
que la finalidad es desarrollar un modelo de ventas. Un ejemplo es que desarrollan
un modelo matemético de punto de cambio, esto permite analizar la relacion entre
las ventas y los descuentos establecidos, para lograr una mejor acogida del
mercado, por consiguiente, una mayor proyeccién en ventas, mientras que el
presente estudio establece un prondéstico de ventas que mejore el abastecimiento

de los productos y reduzca el porcentaje de productos caducados en la compaiiia.

Luego el autor de este estudio realiza el desarrollo del pronéstico de la demanda,
utilizando la informacién de ventas de los afios 2011, 2012 y 2013 y buscan realizar
la proyeccion del afio 2014, se emplearon varios modelos de pronostico como
ARIMA con estacionalidad, Promedio Mdévil Simple y Doble, Suavizacién
Exponencial Aditiva y Doble Suavizacion Exponencial, asi mismo se revisaron
métodos de errores como RMSE, MAD y MAPE.

Considerando esta informacion obtenida como ejemplo, se puede desarrollar un
estudio similar, pero no esta destinada a incrementar las ventas mediante la
relacion que exista con los descuentos ofrecidos, sino que tendria el objetivo de
desarrollar un modelo de pronéstico que ayude en el abastecimiento adecuado y
en tiempo de los productos y exista una disminucion del valor de los productos

caducados de manera mensual.
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CAPITULO 3
3. METODOLOGIA

3.1. Marco Metodoldgico

Para realizar el presente trabajo, se consider6 una combinacion entre la
investigacion longitudinal y la investigacion de campo, con respecto a la
investigacion longitudinal, esta abarca el tema de analisis de datos observados, ya
que esta basado en varios afios de informacion, y acerca de la investigacion de
campo se utilizan criterios estadisticos que sirvan como base para realizar el

prondstico y hallar el modelo que mas logre encajar con los nimeros seleccionados.

Las variables seleccionadas son numéricas, ya que estan directamente
relacionados con las cifras, es decir las ventas en cantidades y ddélares. No cuenta
con variables categéricas, pues no se considera ninguna cualidad adicional sobre

los datos.

La poblacion esta ligada a la totalidad de las ventas de la empresa. La finalidad es
trabajar con la totalidad de la informacion y no considerar muestras, pues la
finalidad es encontrar el mejor método de prondstico de demanda y segregar

informacion podria repercutir en el resultado final.

Entre los instrumentos utilizados para la ejecucion del presente estudio, se
encuentran la base de datos del sistema ERP que utiliza la empresa para
almacenar la informacion, luego estos datos fueron transferidos al programa de hoja
de célculo Microsoft Excel para realizar toda la recopilacién de la data y obtener
resultados generales y especificos de la informacion de cada afio, finalmente esta
informacion resumida y especifica es cargada al programa de analisis estadistico
R Studio, en donde se realizan varias iteraciones de datos con diferentes métodos
de prondstico, hasta que se logre obtener el mejor resultado, el cual seria el que se
aproxime mas a los datos de ventas reales, realizando finalmente una comparacion

entre ellos.

El proceso para obtener los datos inici6 de la siguiente manera: primero se busco

recopilar toda la informacion historica con la que cuenta la empresa, se analizaron
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las ventas desde el 2014 (inicio de informacién en el ERP actual) hasta el 2018, es
asi que se cuentan con 5 afios de datos para analizar. Luego se procedio a depurar
la informacion, ya que existian datos duplicados (por notas de crédito de ventas,
anulaciones), unificar la informacion de las cantidades vendidas (diferentes

presentaciones de producto que se refieren a un mismo Kkit).

Se prosigue con la realizacién de tablas dinAmicas en Excel para resumir la
informacion por SKU, Marca, Mes, Afio y Ventas en dolares, con esta informacion
abreviada, se procede a realizar un andlisis Pareto esto ayuda a determinar cuél es

la principal marca de la compafiia y en donde el estudio debe enfocarse.

Posteriormente y luego de escoger la marca niamero 1, se desglosan en categorias
de productos y se procede a realizar nuevamente un Pareto para definir la categoria

principal e ir delimitando el estudio hacia un segmento especifico de la marca.

Seguidamente se expande los productos contenidos dentro de la categoria
seleccionada y para concluir se efectda un Pareto final, pero en este Ultimo y para
obtener una analisis mas certero de la informacion y descartar errores en el analisis
de informacion, se consideraran 2 variables para su realizacion, se estableceran un
Pareto tanto para dolares como para unidades, ya que pueden existir SKUs cuya
venta en doélares sea minima, pero la cantidad en unidades sea considerable y

viceversa, con este ultimo analisis quedan establecidos los datos finales.

Una vez obtenida y delimitada la informacion con la que se va a realizar el trabajo
se ingresan los datos en el programa R Studio, en donde se revisaran varios
modelos de prondstico de acuerdo a la tendencia que se visualice de los datos, se
espera que se logre ajustar los datos a cualquiera de los modelos de prondstico ya
explicados y la forma en que se escogera al mejor sera analizando el menor de sus

errores.

Finalmente se realizara un pronostico para el afio 2019 y se lo comparara con la
informacién en ventas reales obtenidas de este mismo afio, con esto se definira si

el modelo escogido en efecto es factible para esos datos o no.
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3.2. Anédlisis de los datos

Como se explico en el capitulo 1, la empresa en la cual se esta trabajando es una
importadora de insumos Yy reactivos para laboratorio clinico y el enfoque que se
busca esta dado en la mejorara del inventario de sus productos. La compafia
cuenta con mas de 40 marcas importadas y dentro de estas marcas cuenta con un
manejo aproximado de 2000 SKU'’s fijos (es decir que éstos tienen una demanda
estabilizada y se adquieren con frecuencia) y unos 1000 SKU’s variables (que son

considerados bajo solicitud expresa del cliente.

3.2.1. Analisis general de las ventas

Las ventas se describan a continuacion, de acuerdo a productos importados y a

productos comprados localmente:

4,846,653 4,922,862 5,585,814 7,217,117 11,691,048 34,263,494
725,079 1,019,036 928,341 1,046,141 699,120 4,417,717

5,571,732 5,941,898 6,514,155 8,263,258 12,390,169 38,681,211
Tabla 4 — Andlisis de Ventas

Porcentaje de crecimiento en los ultimos 3 afios:

13.47% 29.20% 61.99%

-8.90% 12.69% -33.17%

Tabla 5 — Crecimiento en Ventas

Como se puede notar, existe un porcentaje de crecimiento constante de afio a afio
y un considerable aumento en el crecimiento del 2018 con respecto al 2017, si la
empresa proyecta un crecimiento similar para los siguientes afos, se hace
imperante este analisis ya que el prondstico de ventas ayudaria a minimizar el error
en las importaciones futuras, disminuir en lo posible el desabastecimiento y asi

mismo reducir el nivel de producto caducado.
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De estas 40 marcas, el objeto de este estudio se centrard en la que es considerada

namero 1 en ventas:

MARCAS 2014 2015 2016 2017 2018 TOTAL PARTIC. | ACUM. ABC
MARCA1-LC 818,252 | 1,003,342 | 1,479,632 | 3,150,703 | 7,341,313 | 13,793,243 | 40.26% 40.26% A
MARCA 2 -TB 534,213 715,032 | 1,124,384 | 1,154,840 | 1,157,071 | 4,685,543 | 13.68% 53.93% A
MARCA 3 -RM 292,453 286,887 285,337 656,036 570,697 | 2,091,412 | 6.10% 60.04% A
MARCA 4 -CT 332,452 347,989 478,599 387,202 337,497 | 1,883,741 | 5.50% 65.53% A
MARCA 5-ED 443,791 438,318 288,884 289,292 273,518 | 1,733,805 | 5.06% 70.59% A
MARCA 6 — AB 285,811 384,832 335,676 177,150 160,403 | 1,343,875 | 3.92% 74.52% A
MARCA 7 — DM 2,054 117 306,753 440,676 434,535 | 1,184,136 | 3.46% 77.97% A
MARCAS 8 - 20 1,849,034 | 1,272,965 957,312 594,313 | 1,013,091 | 5,686,725 | 16.60% 94.57% B

MARCAS 21 -40 288,588 473,375 329,224 366,900 402,919 | 1,861,008 | 5.43% 100.00% C

Tabla 6 — Pareto de Marcas

Participaciéon Ventas 2014-2018

A

D

Gréfico 2 — Participacion de Ventas
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Grafico 3 — Pareto de Marcas

Es asi que, de acuerdo a la informacion presentada tanto en el grafico 2 como en el gréafico 3 se procede a escoger la MARCA 1 —
LC ya que, del total de las ventas reales en los Ultimos 5 afios, estas ventas tienen un peso del 40%, la diferencia porcentual versus
la segunda marca es de méas del 60%.
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3.2.2. Analisis por grupo

Dentro de la marca escogida, Marca 1 — LC, se cuenta con un total de 300
productos, de los cuales solamente 196 son considerados Unicamente reactivos
gue realmente son comercializados, los demas productos se dividen entre equipos,
los respectivos repuestos para estos equipos y ademds los consumibles (méas
comunmente conocidos como soluciones de lavado) que deben ser utilizados
obligatoriamente para el buen funcionamiento de estos equipos junto con los

reactivos.

En la categoria de reactivos tenemos una diferenciacion de 6 subgrupos, los cuales
se clasifican de acuerdo al tipo de reactivo, modo de uso del mismo y metodologia

cientifica utilizada. Es asi que pueden ser catalogados de la siguiente forma:

e Reactivos de Quimica: por ejemplo, glucosa, colesterol, triglicéridos, etc.

¢ Reactivos de Coagulacion: tales como, TP, TPT, Fibrin6geno, etc.

e Reactivos de Elisa: como son, HIV, Hepatitis B, C, Helicobacter Pylori, etc.

e Reactivos Latex; son Eberth O, H, Paratifico A, B, etc.

e Reactivos de Turbidimetria: conocidos como, P-CRP, ASLO, R-F, etc.

e Reactivos de Eritrosedimentacion: tubos de VSG.

¢ No se toma en cuenta el grupo de consumibles, asi como el de equipos ya
gue no son considerados reactivos para el diagnéstico, que es en lo que se

esta basando el presente estudio.

'Coagulacion | 6814 26,002 64,436 71,005 64,436  2.66%
'Consumibles | 44759 54177 915903 345851 915903  25.98%
‘Elisa | 32579 18251 122338 106230 122,338  4.58%
Equipos | 81,860 27,900 29,000 64,850 29,000  2.65%
Eritrosedimentacion 29,729 19,954 21,323 26,038 21,323  1.35%
‘Latex | 172,367 176621 127,852 181251 127,852  8.97%
Quimica | 276,426 259,051 1,360,630 619,169 1,360,630  44.23%
'Repuestos | 46,001 25802 20354 19,811 20,354  1.51%
' Turbidimetria | 56,536 77,950 208,181 155687 208,181  8.06%

Tabla 7 — Andlisis de Perfil de producto
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De acuerdo a la informacién presentada en el cuadro, son 3 categorias que
representan el 79.18% de la venta total, estas son consumibles (que no puede ser
considerada ya que no representa una venta real de producto), latex y quimica,
pero la categoria que representa mas del 40% de la venta y cuya diferencia con la
siguiente es de 20 puntos corresponde a Quimica, por lo que el presente estudio

estara enfocado en esta categoria.

3.2.3. Anélisis por producto

e Andlisis Pareto en dolares

LDLCOLESTEROL 448,983 14.98%  14.98% A
CTRIGLICERIDOS 417,720 13.93%  28.91% A
'HDLCOLESTEROL 392,589 13.09% 2% A
'COLESTEROL 238,685 7.96%  49.96% A
CREATININA 217,160 7.24%  57.21% A
‘upASA 174,004 5.80%  63.01% A
Glucosa 153,062 511%  68.12% A
ACIDOURICO 147,851 493%  73.05% A
'UREACOLOR 118,693 3.96%  77.01% A
- TRANSAMINASA TGP CINETICO 113,118 3.77%  8078% B
' TRANSAMINASA TGO CINETICO | 112,908 3.77%  8455% B
'UREACINETICA 107,618 359%  88.14% B
AMYLASA 94,626 3.16%  91.29% B
'GAMMAGT 34,485 115%  92.44% B
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32,650
23,370
22,205
18,639
17,015
15,580
15,576
15,456
11,020
10,643
10,185
10,125
4,495
3,720
3,662
2,444
2,432
2,432
2,371
1,179
881
438
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1.09%
0.78%
0.74%
0.62%
0.57%
0.52%
0.52%
0.52%
0.37%
0.36%
0.34%
0.34%
0.15%
0.12%
0.12%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.04%
0.03%
0.01%

0%

Tabla 8 — Andlisis Pareto en Délares

e Anadlisis Pareto en Unidades
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15,701
9,941
9,016
8,497
6,507
6,300
6,256
6,029
4,468
4,467
2,197
2,071
2,006
1,975
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15.73%
9.96%
9.03%
8.51%
6.52%
6.31%
6.27%
6.04%
4.48%
4.47%
2.20%
2.07%
2.01%
1.98%

93.53%
94.31%
95.05%
95.67%
96.24%
96.76%
97.28%
97.80%
98.16%
98.52%
98.86%
99.20%
99.35%
99.47%
99.59%
99.67%
99.76%
99.84%
99.92%
99.95%
99.98%

100%

100%

15.73%
25.68%
34.72%
43.23%
49.75%
56.06%
62.32%
68.36%
72.84%
77.31%
79.51%
81.59%
83.60%
85.57%

O O 0O 0O 0000000 O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O OO ™™



1,962
1,919
1,849
1,537
1,502
1,159
750
679
551
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372
333
217
215
188
152
152
109
101
83

83
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1.97%
1.92%
1.85%
1.54%
1.50%
1.16%
0.75%
0.68%
0.55%
0.48%
0.37%
0.33%
0.22%
0.22%
0.19%
0.15%
0.15%
0.11%
0.10%
0.08%
0.08%
0.00%
0.00%

Tabla 9 - Andlisis Pareto en Unidades

e Analisis Pareto Final
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Tabla 10 — Andlisis Pareto Final

Es asi que finalmente se logra delimitar los SKU’s que van a ser objeto del estudio
final, de este ultimo grupo conformado por 37, se escogeran finalmente 13, los
mismos que son producto A tanto en la venta de producto en unidades y en la venta

de producto en dolares.

3.2.4. Andlisis de productos por perfil

Para entender como se relacionan las pruebas realizadas con otras pruebas, se

Existen varios perfiles dentro de los analisis quimicos sanguineos que se realizan

para determinar cOmo se encuentra una persona con respecto a su salud, estos
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perfiles son perfil lipidico, perfil renal, perfil hepatico, perfil pancreatico, perfil

diabético, perfil proteinico.
e Perfil Lipidico

Dentro del perfil lipidico se encuentra las pruebas de Colesterol, HDL Colesterol,
LDL colesterol y Triglicéridos, estas pruebas sirven para medir la cantidad de
colesterol y triglicéridos que sirven para determinar el riesgo que existe de
acumulacion de placas en las arterias, lo que puede provocar una enfermedad

llamada ateroesclerosis que son arterias estrechas bloqueadas en todo el cuerpo.

Un nivel elevado de sélo colesterol no tiene una determinacion clinica importante,
sOlo es relevante si se realiza con las otras pruebas, es decir el perfil completo, si
el perfil completo es elevado, existe una probabilidad riesgosa de desarrollar

enfermedades cardiacas.

o Colesterol Total: es la suma de todos los colesteroles

o HDL Colesterol: es el conocido colesterol bueno, el que ayuda a
mantener las arterias abiertas y que la sangre fluya de mejor forma.

o LDL Colesterol: llamado también colesterol malo, el exceso de esto
produce acumulacion de placas (depositos de grasa) en las arterias
que disminuye el flujo sanguineo, cuando estas placas se rompen
pueden provocar ataques cardiacos o accidente cerebrovascular.

o Triglicéridos: es el tipo de grasa que se encuentra en la sangre, el
residuo de las calorias que el cuerpo no necesita y se almacenan en
células grasas, los niveles altos se relacionan con sobrepeso, exceso

de azlcares o ingesta excesiva de alcohol y la vida sedentaria.

e Perfil Renal

El perfil renal se lo realiza para diagnosticar y realizar seguimientos en problemas
relacionados con el sistema renal, es decir evaltan el funcionamiento de los
rifiones, se la efectlan especialmente a las personas que presentan un alto riesgo

de desarrollar enfermedades de este tipo o para monitorear a quienes ya la han
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adquirido. Es asi que se utiliza midiendo los niveles de pruebas como urea,

creatinina y albumina.

o Urea: sirve para medir la cantidad de urea en la sangre, que es
producida en el higado como desecho luego de que el nitrdgeno en
forma de amonio se combina con otras moléculas. La urea es liberada
y enviada al riidn donde se filtra y se excreta en la orina, si este valor
es alto indica que existe un fallo en el rifidn, un valor bajo no constituye
ningun riesgo para las personas.

o Creatinina: sirve para medir la cantidad de creatinina en la sangre, la
cual es un desecho producido en los musculos a partir de la
degradacion de un compuesto conocido como creatina que
regularmente se desecha por los rifiones. Un aumento de la creatinina
en la sangre sugiere enfermedades o situaciones que afectan la
funcién renal como lesiones o inflamacién en los vasos sanguineos
del rifidn, infeccion bacteriana del rifidn, muerte de las células de los
tubos renales, enfermedades prostaticas, calculos renales, entre
otros. Los niveles bajos no son considerados de preocupacion.

o Albumina: la albumina se la realiza tanto con el perfil renal como con
el perfil hepético y sirve para evaluar el estado nutricional
especialmente de personas que se encuentran hospitalizadas. Es una
proteina que se sintetiza en el higado y evita que el fluido escape de
los vasos sanguineos, disminuye en mayor o menor grado en
situaciones en donde se interfiere con su produccion, pérdidas

proteicas o aumento del volumen plasmatico.

e Perfil Hepético

El perfil hepético es la determinacion simultadnea de una serie de diagnosticos para
detectar, evaluar y monitorear una inflamacion crénica o aguada del higado, alguna
enfermedad hepatica o cualquier otro tipo de lesion hepatica. La funcién del higado
es la de metabolizar medicamentos y elementos que son potencialmente

venenosos para el cuerpo humano, ademas tiene la potestad de producir encimas,
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mantener un equilibrio natural, como almacén y depdsito de vitaminas y minerales,
también produce la bilis que sirve para la digestion de grasas. Las pruebas incluidas

en el perfil hepatico son:

o Transaminasa TGP: es una enzima que se encuentra en el higado
gue esta encargada de detectar la presencia de hepatitis. Un aumento
en los niveles puede ser generado por un dafio agudo infecciones,
toxinas o farmacos, TGP mas alta que TGO.

o Transaminasa TGO: es una enzima que se encuentra en el higado,
pero también en otros tejidos como el corazén. Un aumento en los
niveles normales puede ser generado por una hepatitis alcohdlico,
cirrosis 0 cancer hepatico.

o Bilirrubinas Directa y Total: miden en diferentes formas y utiles la
ictericia, la total asocia a todo lo que contiene la sangre y la directa la
mide junto con otras sustancias, se le dice conjugada. Aumentadas
suele ser una obstruccion de las vias biliares.

o Fosfatasa Alcalina: esta relacionada con los conductos biliares pero
también a los huesos, intestinos y placenta, de existir obstruccion
suele estar aumentada. Aumentada por dafios agudos, hepatitis
alcohdlica, cirrosis, obstruccion de las vias biliares o cancer de
higado.

o Gamma: una encima hallada en las células del higado. Un aumento
del valor normal indica una afectacién del higado, entre mas alto, mas
fuerte la lesion hepatica, inclusive puede estar asociada a otras
afectaciones como insuficiencia cardiaca congestiva, diabetes o
pancreatitis, cuando estd normal o baja, no implica ninguna
afectacion.

o Albumina: es una proteina producida en el higado en que la alteracion
del nivel de produccidn trastorna el funcionamiento normal del higado
y el rindn. Cuando se encuentra disminuida suele ser por cancer de

origen hepatico o autoinmune.
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e Perfil Pancreético

En el perfil pancreético se revisa principalmente la funcién del pancreas que es el

encargado de segregar enzimas digestivas que pasan al intestino delgado y

endocrino, ademas es el encargado de producir hormonas como la insulina y el

glucagén. Cuando se produce una lesién pancreatica grave o una obstruccion de

los conductos, se acumulan grandes cantidades de secrecion en zonas

seleccionadas.

©)

©)

Lipasa: enzima que junto con la bilis del higado digiere las grasas, la
lipasa es mucho mas especifica que la amilasa para diagnosticar
enfermedades pancreaticas. Un aumento en los niveles normales
indica una pancreatitis aguda, una disminucién también puede indicar
un deterioro en las células pancreéticas.

Amilasa: es la enzima responsable de la digestion de los
carbohidratos, es una prueba sensible pero no especifica para la
pancreatitis. Un aumento implica una afectacion al pancreas al igual
gue la obstruccion del conducto pancreatico, al cancer de pancreas o
inclusive a una parotiditis. Mientras tanto una disminucion puede

deberse a una enfermedad renal o a una preclamsia.

e Perfil Diabético

La Diabetes se representa a un conjunto de enfermedades ligadas a la

imposibilidad de un individuo para producir suficiente insulina o para proporcionar

adecuadamente la insulina, lo que provoca elevadas concentraciones de glucosa

en sangre conocido como hiperglicemia y acarrea problemas cronicos de salud.

o

Glucosa: es una azucar que constituye la principal fuente de energia
para el organismo y la Unica fuente de energia para el cerebro y
sistema nervioso, la prueba quimica se realiza para conocer los
niveles de azlcar en sangre. Niveles altos de glucosa suelen indicar
diabetes, pero existen otras enfermedades que también producen

aumento de glucosa en sangre como acromegalia, estrés agudo,
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insuficiencia renal, sindrome de Cushing, exceso de comida,
hipertiroidismo, cancer de pancreas o0 pancreatitis. Niveles bajos
pueden estar dados como hipoglicemia una caida en la concentracion
de azlcares en la sangre que inclusive puede llegar a causar

sintomas neuroldgicos e inclusive afectar al cerebro.

Perfil Proteinico

Determina cual es el estado nutricional de la persona o para cribar ciertas

alteraciones en el sistema hepatico, renal y otras enfermedades. Las proteinas

componen los pilares de todas las estructuras de células y tejidos del organismo y

son significativos para el desarrollo fisico.

o Proteinas Totales: en la sangre se encuentran 2 tipos las albuminas

que representan un 60% y las proteinas plasmaticas que son el 40%.
Los resultados de estas pruebas se interpretan junto con otras y
proporcionan una informacion general del individuo en relacion a la
alimentacion o a los trastornos que puedan afectar a otros érganos
vitales como el higado o el rifidn, es asi que cuando existe una
disminucién de los niveles normales puede inducir a que exista
enfermedades hepéticas o enfermedades renales. Mientras que un
aumento de las proteinas suele sugerir deshidratacion o una
produccion anormalmente elevada de proteinas (mielomas o

trastornos inflamatorios)

Analisis de Tendencia y Estacionalidad

Al realiza el andlisis de tendencia, se puede evidenciar que existe un crecimiento

importante a partir del 3 trimestre del 2017, ya que la empresa gano una licitacion

importante que ha hecho incrementar significativamente las ventas.

La estacionalidad esta4 dada en picos altos entre el segundo y cuarto trimestre de

cada afo, se estima porque la venta de generalizada de la empresa esta enfocada
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en un 80% al sector publico, por tanto, las asignaciones presupuestarias realizadas

son en efecto en estos meses del afo.

Todos los items clasificados en el Pareto como items A siguen una tendencia

similar de aumento y disminucion de ventas en los mismos momentos del afio.

Tendencia de Ventas
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Gréfico 4 — Tendencia de Ventas

3.3. Disefio de Modelos de Prondstico

De acuerdo a los datos seleccionados, se procede a disefiar varios modelos como
los revisados en el capitulo 2.4.2, como el promedio movil simple, promedio movil
ponderado, suavizacion exponencial, suavizacion exponencial adaptativo, doble

suavizacion exponencial y regresion lineal.

Luego se selecciona el mejor de estos modelos para compararlo con modelos mas

avanzados que incluyan tendencia y estacionalidad como los ARIMA.

Ahora se procedera a realizar un analisis sobre cual es el mejor modelo de acuerdo
al producto, por la cantidad de datos se explicara cada producto dentro de la
categoria A del Pareto.

(Ver Apéndice Ay B para las categorias B y C del Pareto).

41



e Acido Urico:
Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacion exponencial:

Smoothing parameters:
alpha: 0.005473893
beta : 0.933649
gamma: 0.18153

Coefficients:
[,1]

a 573.6632646

b 16.3278574

sl 0.6681931

s2 0.7442023

s3 1.4143490

s4 1.5347879

s5 0.7925814

s6 1.2539470

s7 1.1769506

s8 0.9808138

s9 0.8991464

s10 1.5282631

sl1 1.2080714

s12 1.0386807

> predict(Holtwinters(vtas_Ac_Ur,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun

2019 394.2280 451.2240 880.6399 980.6906 519.3806 842.1889
Jul Aug Sep oct Nov Dec

2019 809.6929 690.7735 647.9375 1126.2410 910.0036 799.3661

Y también se presenta Arima (3,1,1)(1,0,0)[12]

Coefficients:
arl ar2 ar3 mal sarl
-0.0301 -0.4045 -0.3175 -0.4624 -0.2858
s.e. 0.1946 0.1144 0.1465 0.1801 0.1530

sigmaA2 estimated as 31601: Tlog Tikelihood=-387.92
AIC=787.84 AICc=789.46 BIC=800.31
> forecast(ml_Ac_uUr)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 445,9113 218.09287 673.7297 97.49309 794.3295
Feb 2019 487.1317 231.65604 742.6075 96.41537 877.8481
Mar 2019 451.0106 194.12849 707.8927 58.14331 843.8779
Apr 2019 209.1874 00.00000 466.0824 00.00000 602.0744
May 2019 343.2913 75.71936 610.8633 00.00000 752.5074
Jun 2019 358.1667 68.61669 647.7168 00.00000 800.9953
Jul 2019 427.7432 125.09992 730.3865 00.00000 890.5962
Aug 2019 406.7142 99.75277 713.6756 00.00000 876.1712
Sep 2019 419.1666 108.13062 730.2026 00.00000 894.8552
oct 2019 356.7463 37.42848 676.0642 00.00000 845.1009
Nov 2019 453.1191 123.01096 783.2272 00.00000 957.9759
Dec 2019 532.0500 193.57439 870.5256 14.39622 1049.7038
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e Colesterol

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién exponencial:

Smoothing parameters:
alpha: 0.08403431
beta : 0
gamma: 0.184491

Coefficients:

[,1]
a 650.4730597
b -2.4439103
sl 0.8726226
s2 0.7473839
s3 1.2005722
s4 1.6601481
s5 0.9993052
s6 0.8669856
s7 1.1156296
s8 0.8552909
s9 0.7854292
s10 1.8855573
s1l1 1.2343368
s12 0.6941189
> predict(Holtwinters(vtas_Col,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 565.4849 482.5000 772.1376 1063.6526 637.8100 551.2378
Jul Aug Sep Oct Nov Dec

2019 706.6015 539.6217 493.6249 1180.4229 769.7201 431.1493

Y también se presenta Arima (2,1,2)(1,0,0)[12]

Coefficients:
arl ar2 mal maz2 sarl
0.8532 -0.7818 -1.4485 0.9199 -0.2977
s.e. 0.0902 0.0980 0.0799 0.0854 0.1548

sigmaA2 estimated as 62195: Tlog Tikelihood=-408.96
AIC=829.91 AICc=831.53 BIC=842.38

> ml_Col=auto.arima(vtas_col)

> forecast(ml_col1,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 484.1004 164.37638 803.8244 -4.87528 973.0760
Feb 2019 428.8246 83.84161 773.8076 -98.78135 956.4306
Mar 2019 380.1735 35.02597 725.3211 -147.68411 908.0311
Apr 2019 253.0220 -97.10105 603.1451 -282.44502 788.4891
May 2019 456.5832 57.19720 855.9692 -154.22498 1067.3914
Jun 2019 358.6720 -122.59280 839.9367 -377.35897 1094.7029
Jul 2019 357.2985 -175.90018 890.4973 -458.15852 1172.7556
Aug 2019 418.7715 -131.63580 969.1787 -423.00381 1260.5467
Sep 2019 539.3216 -18.02630 1096.6696 -313.06847 1391.7117
oct 2019 420.7447 -149.10546 990.5948 -450.76590 1292.2552
Nov 2019 520.8422 -77.78737 1119.4718 -394.68272 1436.3671
Dec 2019 551.7127 -84.11630 1187.5418 -420.70386 1524.1293
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e Creatinina
Con respecto a este se presenta la Suavizacion exponencial Adaptativa:
Smoothing parameters:
alpha: 0.4776876
beta : 0
gamma: 0.3251734

Coefficients:

[,1]
a 321.601399
b -0.342366

sl -181.075669

s2 -11.944947

s3 91.302187

s4  140.780907

s5 -62.713836

s6 -56.965904

s7 5.456389

s8 -37.432728

s9 -21.286592

s10 167.339904

sll  61.921424

sl2 -28.239924

> predict(Holtwinters(vtas_Cre),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun

2019 140.1834 308.9717 411.8765 461.0128 257.1757 262.5813
Jul Aug Sep Ooct Nov Dec

2019 324.6612 281.4297 297.2335 485.5176 379.7568 289.2531

Y también se presenta Arima (2,1,2)(1,0,0)[12]

Coefficients:
arl arz2 mal maz2 sarl
0.894 -0.7622 -1.4877 0.9541 -0.3920
s.e. 0.089 0.1038 0.1389 0.1313 0.1633

sigmaA2 estimated as 28499: Tlog Tikelihood=-386.6
AIC=785.2 AICc=786.81 BIC=797.66

> ml_Cre=auto.arima(vtas_Cre)

> forecast(ml_Cre,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 571.2206 354.36104 788.0802 239.56251 902.8788
Feb 2019 461.9217 227.55234 696.2910 103.48472 820.3586
Mar 2019 450.2768 215.42485 685.1288 91.10172 809.4520
Apr 2019 333.4561 94.05230 572.8598 -32.68040 699.5925
May 2019 441.6080 168.68321 714.5329 24.20553 859.0105
Jun 2019 396.4677 68.11019 724.8251 -105.71175 898.6470
Jul 2019 386.7956 19.66403 753.9272 -174.68370 948.2750
Aug 2019 491.9574 109.10602 874.8089 -93.56328 1077.4782
Sep 2019 522.6132 132.89817 912.3282 -73.40449 1118.6308
oct 2019 497.4525 98.94887 895.9561 -112.00619 1106.9111
Nov 2019 561.4607 145.33142 977.5899 -74.95410 1197.8754
Dec 2019 630.4799 189.94455 1071.0153 -43.26078 1304.2206
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e Glucosa

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacion Exponencial:

Smoothing parameters:
alpha: 0.1253875
beta : 0
gamma: 0.04930509

Coefficients:

[,1]
a  800.2485259
b -6.4101107
sl 0.7912584
s2 0.5360742
s3 1.0420338
s4 1.8046207
s5 0.6632903
s6 1.0997202
s7 1.1100515
s8 1.0997897
s9 0.7480808
s10 1.5294559
sl1 1.2715913
s12 0.5343619
> predict(Holtwinters(vtas_Gluc,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Fe Mar Apr May Jun
2019 628.1313 422.1200 813.8473 1397.8738 509.5383 837.7535

Ju Aug Sep oct Nov Dec
2019 838.5082 823.7069 555.4930 1125.9050 927.9276 386.5185

Y también se presenta Arima (2,1,2)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
0.8107 -0.7526 -1.3947 0.8538
s.e. 0.1402 0.0886 0.1966 0.2299

sigmaA2 estimated as 67387: log likelihood=-411.09
AIC=832.19 AICc=833.32 BIC=842.57

> ml_Gluc=auto.arima(vtas_Gluc)

> forecast(ml_Gluc,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 655.7423 323.06124 988.4233 146.9505 1164.534
Feb 2019 885.7624 525.43519 1246.0897 334.6895 1436.835
Mar 2019 769.1352 408.51386 1129.7565 217.6125 1320.658
Apr 2019 501.4644 135.81827 867.1105 -57.7431 1060.672
May 2019 372.2315 -40.17997 784.6431 -258.4974 1002.961
Jun 2019 468.9127 -19.65072 957.4762 -278.2806 1216.106
Jul 2019 644.5582 108.10660 1181.0097 -175.8737 1464.990
Aug 2019 714.1951 160.95969 1267.4305 -131.9054 1560.296
Sep 2019 638.4578 77.01446 1199.9011 -220.1957 1497.111
oct 2019 524.6451 -51.32060 1100.6109 -356.2184 1405.509
Nov 2019 489.3752 -115.56126 1094.3116 -435.7953 1414.546
Dec 2019 546.4383 -92.60584 1185.4825 -430.8954 1523.772
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e HDL Colesterol

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacion Exponencial:

Holtwinters(x = vtas_HDL, seasonal = "multipTlicative")

Smoothing parameters:
alpha: 0.03093145
beta : 0
gamma: 0.2543582

Coefficients:

[,1]
a 196.3386433
b -0.3484848
sl 0.1982391
s2 0.5079876
s3 2.1145615
s4 1.8380564
s5 0.5275892
s6 1.0295174
s7 0.3232947
s8 1.0028641
s9 1.0328134
s10 2.0120573
sl1 1.7334407
s12 1.1174017
> predict(HoTtwinters(vtas_HDL,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 38.85292 99.38355 412.95946 358.31935 102.66687 199.98141
Jul Aug Sep oct Nov Dec

2019 62.68661 194.10512 199.54190 388.03289 333.69654 214.71637

Y también se presenta Arima (0,1,1)

ARIMA(0,1,1) with drift

Coefficients:

mal drift
-0.8622 4.4202
s.e. 0.0800 2.0300

sigmaA2 estimated as 10439: Tlog Tikelihood=-356.35
AIC=718.71 AICc=719.14 BIC=724.94
> ml_HDL=auto.arima(Vvtas_HDL)
> forecast(ml_HDL,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019 263.1403 132.2003 394.0803 62.88485 463.3957
Feb 2019 267.5605 135.3835 399.7374 65.41330 469.7077
Mar 2019 271.9807 138.5783 405.3831 67.95928 476.0021
Apr 2019 276.4009 141.7841 411.0176 70.52233 482.2794
May 2019 280.8211 145.0009 416.6413 73.10198 488.5402
Jun 2019 285.2413 148.2282 422.2544 75.69780 494.7847
Jul 2019 289.6615 151.4658 427.8572 78.30936 501.0136
Aug 2019 294.0817 154.7134 433.4499 80.93627 507.2271
Sep 2019 298.5019 157.9708 439.0329 83.57815 513.4256
oct 2019 302.9221 161.2378 444.6064 86.23461 519.6095
Nov 2019 307.3423 164.5140 450.1705 88.90532 525.7792
Dec 2019 311.7625 167.7994 455.7255 91.58993 531.9350
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e LDL Colesterol

Con respecto a este se presenta la Suavizacion exponencial Adaptativa:

Smoothing parameters:
alpha: 0.1902901
beta : 0.06689618
gamma: 0.3934409

Coefficients:

[,1]
a  71.123427
b 1.591457

sl -11.150634

s2 7.345267

s3 10.488691

s4 20.375702

s5 2.154801

s6 -1.407075

s7 -15.816895

s8 15.672139

s9 18.857625

s10 10.336485

s1l1 25.340599

s12 -16.059521

> predict(Holtwinters(vtas_LDL),12)
Jan Fe Mar Apr May Jun

2019 61.56425 81.65161 86.38649 97.86496 81.23551 79.26509
Jul Aug Sep oct Nov Dec

2019 66.44673 99.52722 104.30416 97.37448 113.97005 74.16139

Y también se presenta Arima (0,1,1)

Coefficients:

mal drift
-0.8443 1.1080
s.e. 0.0735 0.5746

sigmaA2 estimated as 677.8: Tlog likelihood=-275.63
AIC=557.26 AICc=557.69 BIC=563.49
> ml_LDL=auto.arima(Vvtas_LDL)
> forecast(ml_LDL,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019 76.04448 42.68079 109.4082 25.01913 127.0698
Feb 2019 77.15246 43.38667 110.9182 25.51215 128.7928
Mar 2019 78.26044 44.09728 112.4236 26.01240 130.5085
Apr 2019 79.36842 44.81247 113.9244 26.51965 132.2172
May 2019 80.47640 45.53206 115.4207 27.03365 133.9192
Jun 2019 81.58439 46.25593 116.9128 27.55417 135.6146
Jul 2019 82.69237 46.98392 118.4008 28.08102 137.3037
Aug 2019 83.80035 47.71592 119.8848 28.61398 138.9867
Sep 2019 84.90833 48.45180 121.3649 29.15288 140.6638
oct 2019 86.01631 49.19143 122.8412 29.69752 142.3351
Nov 2019 87.12430 49.93472 124.3139 30.24775 144.0008
Dec 2019 88.23228 50.68154 125.7830 30.80339 145.6612

> p1ot(forecast(mi_LDL))
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e Lipasa

Con respecto a este se presenta la Suavizacion exponencial Adaptativa:

Smoothing parameters:
alpha: 0.01454526
beta : 1
gamma: 0.1780209

Coefficients:

[,1]
a 47.41123882
b 1.37561402
sl -2.57230917
s2 -2.45466660
s3  5.82646931
s4  8.60218007
s5 -0.72259991
s6  6.30202174
s7 -0.01578639
s8 -2.87797362
s9 -1.19866071
s10 1.14467806
s1ll 6.54261430
s12 -1.87035675

> predict(Holtwinters(vtas_Lip),12)

Jan Feb
2019 46.21454
Jul Au

g
2019 57.02475 55.53818

47.70780

Mar Apr
57.36455 61.51587
Sep oct
58.59310 62.31206

Y también se presenta Arima (0,1,1)

Coefficients:

mal drift
-0.8817 0.6438
s.e. 0.0833 0.2032

sigmaA2 estimated as 132.1:

AIC=461.02 AICc=461.46

> forecast(ml_Lip,12)
Point Forecast

Jan 2019 42.26047
Feb 2019 42.90424
Mar 2019 43.54801
Apr 2019 44.,19177
May 2019 44 .,83554
Jun 2019 45.47931
Jul 2019 46.12308
Aug 2019 46.76685
Sep 2019 47.41061
oct 2019 48.05438
Nov 2019 48.69815
pDec 2019 49.34192

27.
28.
28.
.15758
.70069
.24446
. 78889
.33395
.87965
.42595
.97287
.52037

Tog likelihood=-227.51

BIC=467.25
> ml_Lip=auto.arima(vtas_Lip)

Lo 80
53239
07342
61515

Hi 80
. 98856
.73506
.48086
.22597
.97039
.71416
.45727
.19974
. 94158
.68281
.42343
.16347
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Lo 95

.73581
.22245
.71018
.19896
.68879
.17962
.67146
.16428
.65805
.15276
.64840
.14495

May
53.56671
69.08561

Nov

Hi 95

.78513
.58602
.38583
.18459
.98230
.77900
.57470
.36942
.16318
.95600
.74790
.53889

Jun
61.96694
Dec
62.04825



e Transaminasa TGO Cinetico

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién Exponencial :

Holtwinters(x = Vtas_TGO_Cin, seasonal = "multiplicative")

Smoothing parameters:
alpha: 0.4392284
beta : 0
gamma: 0.8281359

Coefficients:

[,1]
a 299.1511110
b -0.6909965
sl 0.2721383
s2 0.6690086
s3 0.7552935
s4 0.8878514
s5 0.9002804
s6 0.8317911
s7 0.8612736
s8 0.9133681
s9 0.9791815
s10  1.2300945
s1l1  0.9293823
sl2 0.6656388
> predict(Holtwinters(vtas_TGO_Cin,seasonal="multipTlicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 81.22244 199.21010 224.38118 263.14772 266.20944 245.38266

Jul Aug Sep Ooct Nov Dec
2019 253.48501 268.18601 286.83373 359.48422 270.96156 193.60714

Y también se presenta Arima (2,1,2)(0,0,1)[12]

Coefficients:

arl ar2 mal maz2 smal]|
0.9341 -0.8115 -1.2888 0.8189 -0.5102
s.e. 0.1240 0.1265 0.1756 0.1487 0.2083

sigmaA2 estimated as 9255: Tlog likelihood=-352.67
AIC=717.33 AICc=718.95 BIC=729.8

> ml_TGO_Cin=auto.arima(vVtas_TGO_Cin)

> forecast(ml_TGO_Cin,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 437.3318 314.00124 560.6624 248.71398 625.9496
Feb 2019 318.9956 172.23788 465.7533 94.54903 543.4422
Mar 2019 303.9611 151.95191 455.9704 71.48309 536.4392
Apr 2019 291.3557 134.71406 447.9973 51.79300 530.9184
May 2019 256.7748 85.79656 427.7531 -4,71387 518.2635
Jun 2019 278.8598 81.44227 476.2774 -23.06428 580.7840
Jul 2019 259.2416 37.05990 481.4233 -80.55600 599.0392
Aug 2019 326.9900 90.67653 563.3036 -34.42029 688.4004
Sep 2019 300.0305 56.74416 543.3169 -72.04387 672.1049
oct 2019 215.5601 -33.65904 464.7793 -165.58770 596.7079
Nov 2019 242.3164 -16.25830 500.8911 -153.13948 637.7723
Dec 2019 318.1798 45.71795 590.6417 -98.51464 734.8743
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e Transaminasa TGP Cinetico

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién Exponencial:

Smoothing parameters:
alpha: 0.5195129

beta : 0
gamma: 1
Coefficients:
[,1]
a 255.6913911
b -0.2652972
sl 0.2340993
s2 0.6750734
s3 0.7351678
s4 0.8637402
s5 0.8691682
s6 0.8029255
s7 0.9122635
s8 0.8684278
s9 1.0871146
s10 1.2512367
s1l1  0.9698790

s12 0.7039736
> predict(Holtwinters(vtas_TGP_Cin,seasonal="multiplicative"),12)

Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 59.79507 172.25228 187.39095 219.93435 221.08588 204.02305
Jul Aug Sep Ooct Nov Dec

2019 231.56377 220.20639 275.37017 316.61094 245.15935 177.75885

Y también se presenta Arima (0,1,2)(1,0,0)[12]

Coefficients:
mal ma2 sarl drift
-0.3211 -0.4663 -0.3743 5.9838
s.e. 0.1318 0.1438 0.1528 2.3412

sigmaA2 estimated as 9686: Tlog likelihood=-353.85
AIC=717.69 AICc=718.83 BIC=728.08
> ml_TGP_Cin=auto.arima(vtas_TGP_Cin)
> forecast(ml_TGP_Cin,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019 434.6283 308.5006 560.7560 241.7327 627.5240
Feb 2019 367.2265 214.7795 519.6734 134.0790 600.3740
Mar 2019 341.7638 186.9764 496.5511 105.0370 578.4905
Apr 2019 341.7529 184.6600 498.8457 101.5001 582.0057
May 2019 360.4566 201.0916 519.8216 116.7288 604.1844
Jun 2019 412.0980 250.4928 573.7032 164.9441 659.2519
Jul 2019 397.8640 234.0492 561.6789 147.3309 648.3972
Aug 2019 455.8684 289.8734 621.8634 202.0009 709.7359
Sep 2019 424.7913 256.6444 592.9382 167.6328 681.9499
oct 2019 417.2946 247.0229 587.5663 156.8866 677.7026
Nov 2019 499.6279 327.2577 671.9981 236.0105 763.2454
Dec 2019 558.3809 383.9374 732.8243 291.5926 825.1692
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e Trigliceridos

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién Exponencial:

Holtwinters(x = Vtas_Trig, seasonal = "multiplicative")

Smoothing parameters:
alpha: 0.1247415
beta : 0
gamma: 0.08157351

Coefficients:

[,1]
a 604.7379098
b -3.0479312
sl 0.8461525
s2 0.6956138
s3 1.0305008
s4 1.7413345
S5 0.5840235
s6 1.2317579
s7 1.0810666
s8 1.1271624
s9 0.7437223
s10 1.4355901
s11  1.2256986

sl12 0.5511215
> predict(Holtwinters(vtas_Trig,seasonal="multiplicative"),12)

Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 509.1215 416.4237 613.7602 1031.8211 344.2808 722.3648
Jul Aug Sep oct Nov Dec
2019 630.6968 654.1538 429.3557 824.3999 700.1321 313.1267
Y también se presenta Arima (3,1,0)
Coefficients:
arl ar2 ar3
-0.3150 -0.4659 -0.3575
s.e. 0.1215 0.1135 0.1212
sigmaA2 estimated as 60929: Tlog Tikelihood=-407.58
AIC=823.17 AICc=823.91 BIC=831.48
> ml_Trig=auto.arima(vtas_Trig)
> forecast(ml_Trig,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 348.2812 31.94491 664.6174 -135.51338 832.0757
Feb 2019 552.4934 169.05714 935.9297 -33.92175 1138.9086
Mar 2019 487.4316 90.99472 883.8685 -118.86628 1093.7295
Apr 2019 349.4046 -53.26494 752.0742 -266.42533 965.2346
May 2019 350.1942 -86.78463 787.1730 -318.10724 1018.4956
Jun 2019 437.5134 -40.59173 915.6185 -293.68527 1168.7120
Jul 2019 458.9823 -42.37703 960.3416 -307.78063 1225.7452
Aug 2019 411.2537 -103.74427 926.2516 -376.36772 1198.8751
Sep 2019 385.0702 -148.50861 918.6491 -430.96820 1201.1087
oct 2019 407.8809 -150.20385 965.9657 -445.63608 1261.3979
Nov 2019 429.9571 -149.97842 1009.8926 -456.97774 1316.8919
Dec 2019 421.7353 -174.99069 1018.4613 -490.87835 1334.3490
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e Urea Berthelot Color

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién Exponencial:

Smoothing parameters:

alpha: 0.01240695
beta : 0.004144582
gamma: 0.2571676

Coefficients:

[,1]

a 266.0502298

b 0.7233797

sl 0.6638721

s2 0.8530358

s3 1.4405367

s4 1.7676842

s5 0.9495738

s6 1.1188700

s7 1.1239834

s8 1.0089475

s9 0.8555006

s10 1.6149069

sl1 1.5066992

s12 0.8580228

> predict(Holtwinters(vtas_Urea_Col,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun

2019 177.1036 228.1845 386.3813 475.4076 256.0688 302.5318
Jul Aug Sep Oct Nov Dec

2019 304.7275 274.2695 233.1758 441.3283 412.8467 235.7253

Y también se presenta Arima (0,1,0)

sigmaA2 estimated as 21620: log Tikelihood=-378.17
AIC=758.34 AICc=758.41 BIC=760.41

> ml_Urea_Col=auto.arima(vtas_Urea_cCol)

> forecast(ml_Urea_cCol,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2019 118 -167.9148 403.9148 -319.2690 555.2690
Feb 2019 118 -286.3446 522.3446 -500.3918 736.3918
Mar 2019 118 -377.2190 613.2190 -639.3721 875.3721
Apr 2019 118 -453.8297 689.8297 -756.5380 992.5380
May 2019 118 -521.3250 757.3250 -859.7632 1095.7632
Jun 2019 118 -582.3455 818.3455 -953.0860 1189.0860
Jul 2019 118 -638.4596 874.4596 -1038.9051 1274.9051
Aug 2019 118 -690.6893 926.6893 -1118.7835 1354.7835
Sep 2019 118 -739.7445 975.7445 -1193.8070 1429.8070
oct 2019 118 -786.1421 1022.1421 -1264.7660 1500.7660
Nov 2019 118 -830.2722 1066.2722 -1332.2572 1568.2572
Dec 2019 118 -872.4381 1108.4381 -1396.7443 1632.7443
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e Urea Cinética

Con respecto a este se presenta la Doble Suavizacién Exponencial:

Smoothing parameters:
alpha: 0.007478618
beta : 0.8041636
gamma: 0.1966179

Coefficients:

[,1]
a 226.7599594
b 8.4589172
sl 0.6723372
s2 0.9592977
s3 0.9317795
s4 2.1921918
s5 1.1419144
s6 1.5246810
s7 0.9989320
s8 1.0331351
s9 1.3003046
s10 2.0753492
sl1 1.6466090
s12 1.3714481
> predict(Holtwinters(vtas_Urea_Cin,seasonal="multiplicative"),12)
Jan Feb Mar Apr May Jun
2019 158.1464 233.7596 234.9358 571.2756 307.2373 423.1195

Jul Aug Sep oct Nov Dec
2019 285.6670 304.1873 393.8495 646.1582 526.5988 450.2011

Y también se presenta Arima (0,1,0)

Coefficients:

mal
-0.7093
s.e. 0.0924

sigmaA2 estimated as 5942: Tlog likelihood=-339.91
AIC=683.82 AICc=684.03 BIC=687.97
> ml_Urea_Cin=auto.arima(VvVtas_Urea_Cin)
> forecast(ml_Urea_Cin,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019 245.1108 146.3266 343.8950 94.03343 396.1882
Feb 2019 245.1108 142.2376 347.9840 87.77986 402.4418
Mar 2019 245.1108 138.3051 351.9166 81.76553 408.4561
Apr 2019 245.1108 134.5123 355.7094 75.96491 414.2567
May 2019 245.1108 130.8453 359.3764 70.35673 419.8649
Jun 2019 245.1108 127.2923 362.9293 64.92301 425.2986
Jul 2019 245.1108 123.8435 366.3781 59.64843 430.5732
Aug 2019 245.1108 120.4900 369.7316 54.51976 435.7019
Sep 2019 245.1108 117.2245 372.9972 49.52553 440.6961
oct 2019 245.1108 114.0403 376.1814 44.65569 445.5659
Nov 2019 245.1108 110.9316 379.2900 39.90139 450.3202
Dec 2019 245.1108 107.8933 382.3283 35.25476 454.9669
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3.4. Analisis de Sensibilidad y Error
3.4.1. Sensibilidad del modelo de prondstico

Se han analizado los errores obtenidos de cada uno de los modelos especificados

en el punto 3.3 y se han seleccionado los 3 menores con los siguientes resultados:

PRODUCTO PARETO | D(AES) | D(DES) | ARIMA
ACIDO URICO A 63.00% | 49.93% 17.17%
COLESTEROL 56.22% | 48.18% 15.91%
CREATININA 50.58% | 59.17%| 50.09%
GLUCOSA 52.14%| 40.75% 14.15%
HDL COLESTEROL 326.21%| 91.54%| 403.76%
LDL COLESTEROL 55.40% | 208.40% | 2089.01%
LIPASA 28.10% | 108.40% | 131.90%

TRANSAMINASA TGO CINETICO
TRANSAMINASA TGP CINETICO
TRIGLICERIDOS

UREA BERTHELOT COLOR
UREA CINETICA

46.85%| 41.58% | 12.87%
41.05%| 40.69% | 11.57%
56.35%| 50.88% | 16.04%
80.50% | 20.80%| 73.74%
64.00% | 17.50%| 57.70%

ALBUMINA 61.30% | 16.38%| 57.50%
AMYLASA 61.39% | 17.55%| 56.56%
FOSFATASA ALCALINA 58.61%| 15.83%| 56.25%
GAMMA GT 59.60% | 15.51%| 44.76%

158.27% | 39.68% | 1869.02%
111.74% | 30.52% | 951.56%
70.83% | 20.43%| 65.18%

BILIRRUBINA DIRECTA
BILIRRUBINA TOTAL
BILIRRUBINA TOTAL Y DIRECTA

CALCIO OCC 76.56% | 20.99%| 68.19%
CLORO 31.82% | 27.61%| 329.67%
COLINESTERASA 100.00% | 100.00% | 643.42%
FOSFATASA ACIDA 76.35% | 19.99% | 166.68%
FOSFORO UV 73.50% | 20.79% | 206.22%
HEMOGLOBINA 78.65% | 21.56% | 118.11%
HIERRO 77.41% | 21.09%| 68.09%
HIERRO TIBC 106.23% | 27.64%| 253.65%
LDH 50.00%| 67.51% | 883.62%
MAGNESIO 86.21% | 22.94%| 233.95%
POTASIO 103.09% | 25.82% | 151.11%

PROTEINAS EN ORINA
PROTEINAS TOTALES

109.26% | 28.29% | 317.48%

73.69% | 20.49% 72.23%

SODIO 89.47%| 61.06%| 164.93%

TRANSAMINASA TGO COLOR 97.33% | 21.93%| 243.25%

TRANSAMINASA TGP COLOR C 88.96% | 23.15% | 235.22%
Tabla 11 — Sensibilidad por Modelo de Prondstico 1
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Se han subrayado con amarillo los valores con menor error. Ademas, se utiliza el
software R Studio para pronosticar de acuerdo a los modelos de series temporales

indicado en el punto 5.2.1.

PRODUCTO PARETO ARIMA AIC AlCc BIC

ACIDO URICO A | (3,1,1)(1,0,0)[12] | 787.84 | 789.46 | 800.31
COLESTEROL A [(2,1,2)(1,0,0)[12] | 829.91 | 831.53 | 842.38
CREATININA A [(2,1,2)(1,00)[12] | 7852 | 786.81 | 797.66
GLUCOSA A (2,1,2) 832.19 | 833.32 | 842.57
HDL COLESTEROL A (0,1,1) 718.71 | 719.14 | 724.94
LDL COLESTEROL A (0,1,1) 557.26 | 557.69 | 563.49
LIPASA A (0,1,1) 461.02 | 461.46 | 467.25
TRANSAMINASA TGO CINETICO A [(2,1,2)0,0,1)[12] | 717.33 | 71895 | 729.8
TRANSAMINASA TGP CINETICO A [(0,1,2)(1,0,0)[12] | 717.69 | 718.83 | 728.08
TRIGLICERIDOS A (3,1,0) 823.17 | 823.91 | 831.48
UREA COLOR A (0,1,0) 758.34 | 758.41 | 760.41
UREA CINETICA A (0,1,1) 683.82 | 684.03 | 687.97
ALBUMINA B (0,1,1) 594.74 | 594.95 | 598.89
AMYLASA B (0,1,3) 508.12 | 508.86 | 516.43
FOSFATASA ALCALINA B (0,1,1) 594.01 | 594.22 | 598.17
GAMMA GT B |(51,3)(0,0,1)[12] | 548.36 | 553.97 | 571.21
BILIRRUBINA DIRECTA C (0,1,1) 603.02 | 603.46 | 609.26
BILIRRUBINA TOTAL C (0,1,1) 528.06 | 528.28 | 532.22
BILIRRUBINA TOTAL Y DIRECTA C (0,1,1) 528.06 | 528.28 | 532.22
CALCIO OCC C (0,1,1) 380.6 | 380.82 | 384.76
CLORO C (0,0,0) 368.55 | 368.76 | 372.74
COLINESTERASA C (4,1,0) 47751 | 478.64 | 487.89
FOSFATASA ACIDA C (0,1,1) 264.2 | 264.41 | 268.35
FOSFORO UV C (0,0,0) 291.73 | 291.95 | 295.92
HEMOGLOBINA C (0,0,0) 225.53 | 225.74 | 229.72
HIERRO C |(0,1,1)(1,0,0)[12] | 371.1 | 371.54 | 377.34
HIERRO TIBC C (0,1,1) 328.92 | 329.13 | 333.07
LDH C (0,1,1) 523.31 | 523.53 | 527.47
MAGNESIO C (0,1,1) 316.55 | 316.76 | 320.7
POTASIO C (0,0,0) 253.89 | 254.1 | 258.08
PROTEINAS EN ORINA C (1,0,0) 356.51 | 356.93 | 362.79
PROTEINAS TOTALES C (0,1,1) 623.12 | 623.34 | 627.28
SODIO C |(0,0,0)(1,0,0)[12] | 298.32 | 298.75 | 304.6
TRANSAMINASA TGO COLOR C (0,0,1) 322.83 | 323.26 | 329.11
TRANSAMINASA TGP COLOR C (1,0,0) 317.96 | 318.38 | 324.24

Tabla 12 — Sensibilidad por Modelo de Prondstico 2
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3.4.2. Error del modelo de prondstico

Finalmente, cuando se realiza la proyeccion y se la compara graficamente con la
venta del afio 2019 se puede claramente ver las tendencias y como se acercan o
se alejan de los datos reales, adicional también se realiza los calculos respectivos
para obtener los errores estadisticos de la venta versus cada modelo y asi se puede

tomar la decision final del mejor modelo adaptado.

e Acido Urico: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item,
la doble suavizacidn exponencial tiene una proyeccion ascendente que
discrepa de la estacionalidad establecida por tanto se aleja mucho de los
datos reales, mientras que la proyecciéon ARIMA se acerca mas a los datos
ya que si considera la estacionalidad establecida en el cuarto o quinto mes,
finalmente al revisar los errores el MAPE, se rectifica que el menor es el de

ARIMA con 56%, por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Acido Urico
1200
1000
800
600

400

Titulo del eje

200

0
ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 445 487 451 343 872 358 427 406 419 356 453 532
DES 394 451 880 209 519 842 809 650 647 1126 910 799
—REAL 272 29 234 980 558 334 238 216 218 142 252 126

Grafico 5 — Comparacion de Pronésticos vs Real Acido Urico

> accuracy(ac_ur_19,ac_ur_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 140.25 286.0208 246.4167 25.25341 56.20579
> accuracy(ac_ur_19,ac_ur_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 367.5 570.0262 502.5 22.68082 85.41648

56



e Colesterol: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item, la
doble suavizacion exponencial tiene una proyeccion diferente en donde tiene
picos mas altos en otros meses, por lo que se aleja de los datos reales,
mientras que la proyeccion ARIMA se acerca mas a los datos, finalmente al
revisar los errores el MAPE menor es el de ARIMA con 40%, por lo

consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Colesterol

1400
1200
1000
800
600 _ —
~——
400
200
0

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 484 428 380 456 1224 358 357 418 539 420 520 551
DES 565 482 772 253 637 551 706 539 493 1180 769 431
—REAL 198 254 452 1063 770 470 310 434 296 288 404 254

Grafico 6 — Comparacion de Prondsticos vs Real Colesterol

> accuracy(col1_19,col_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 78.5 271.5646 213 9.62913 40.82481
> accuracy(col1_19,col_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 182.0833 421.9292 339.25 8.919009 65.75855

e Creatinina: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item la
doble suavizacién exponencial se aleja de los datos reales, ya que le es
imposible proyectar el incremento de ventas que se tiene en un periodo
establecido, mientras que la proyeccion ARIMA se acerca mas a los datos,
ya que si logra realizar esta proyeccion. Finalmente al revisar los errores el
MAPE, se rectifica que el menor es el de ARIMA con 25%, por lo
consiguiente se escoge este modelo de prondstico.
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Creatinina

1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200
0

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

= Arima 571 461 450 441 1568 396 386 491 522 497 561 630
DES 140 308 411 333 257 262 324 281 297 485 379 289
—REAL 334 470 39 461 942 506 386 408 416 252 328 280

Gréfico 7 — Comparacion de Prondsticos vs Real Creatinina

> accuracy(cre_19,cre_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 149.5833 244.6905 172.75 20.22996 25.94082
> accuracy(cre_19,cre_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -117.75 241.5842 169.0833 -52.11761 63.49453

e Glucosa: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item, la
doble suavizacién exponencial tiene una proyeccion ascendente que se aleja
de los datos reales, mientras que la proyeccion ARIMA se acerca mas a los
datos, finalmente al revisar los errores el MAPE menor es el de ARIMA con

56%, por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Glucosa

1800
1600
1400
1200
1000
800 /\
600 S
400
200
0

Titulo del eje

ENE = FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 655 885 769 372 1532 468 644 714 638 524 489 546
DES 628 422 813 501 509 837 838 823 555 1125 927 386
—REAL | 344 368 542 1397 882 686 458 526 458 320 583 346

Gréfico 8 — Comparacion de Prondsticos vs Real Glucosa
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> accuracy(glu_19,glu_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 120.75 421.1416 332.25 6.222391 48.24293
> accuracy(glu_19,glu_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 110.0833 421.302 333.75 -0.46093 56.59977

e HDL Colesterol: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este
item, la doble suavizacién exponencial tiene una proyeccion mas cercana a
los datos reales, mientras que la proyeccion ARIMA es un poco mas linear
con un pico que se desvia de los datos, finalmente al revisar los errores el
MAPE, se rectifica que el menor es la de la Doble Suavizacion Exponencial
con 36%, por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

HDL

1000
900
800
700
600
500
400
300 -
200
100

0

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC

—Arima 263 267 271 280 922 285 289 294 298 302 207 311
DES 38 99 412 276 102 199 62 1%4 199 388 333 214
—REAL 100 242 174 358 412 162 258 220 260 19 312 90

Gréfico 9 — Comparacion de Prondsticos vs Real HDL Colesterol

> accuracy(hd1_19,hdT_arm)
ME

RMSE MAE MPE MAPE
Test set -53.25 141.9122 115.5833 -99.45674 121.5114
> accuracy(hd1_19,hdT_des)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 100.4167 181.8651 130.9167 23.48611 36.58307

e LDL Colesterol: de acuerdo a los modelos revisados, la suavizacion
exponencial adaptativa tiene una proyeccion que se asimila a la de los datos
reales, mientras que la proyeccion ARIMA se aleja de los datos, finalmente
al revisar los errores el MAPE, el menor es el de Suavizacion Exponencial

Adaptativa con 38%, por tanto se escoge este modelo de prondstico.
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LDL

140

100
80— VAN N
@ \/
40

20

Titulo del eje

ENE = FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 76 77 78 79 80 81 82 83 84 86 87 88
AES 61 81 86 97 81 79 66 99 104 97 113 74
=REAL 20 42 57 53 97 59 42 122 126 82 42 28

Graéfico 10 - — Comparacion de Prondsticos vs Real LDL Colesterol

> accuracy(1d1_19,1dT_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 17.58333 37.39095 33.9167 21.76945 41.47577
> accuracy(1d1_19,1dT1_aes)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 22.33333 36.06245 32.5 27.70348 38.39336

e Lipasa: de acuerdo a los modelos revisados, la suavizacion exponencial
adaptativa tiene una proyeccion que se acerca mas a los datos reales,
mientras que la proyeccion ARIMA se aleja, finalmente al revisar los errores
el MAPE, el menor es el de la suavizacion exponencial adaptativa con 26%,

por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Lipasa

80
70

20
10
0

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL. AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 42 43 | 44 44 45 | 45 | 46 47 47 48 49 49
AES 46 47 57 61 53 61 57 55 58 62 69 62
——REAL 32 24 24 34 40 52 76 36 64 48 52 40

Gréfico 11 — Comparacion de Prondsticos vs Real Lipasa
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> accuracy(1ip_19, Tip_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 13.8333 19.4079 18 24.53166 31.81135
> accuracy(lip_19,1ip_aes)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 2.25 14.24488 11.75 5.499541 26.01048

e TGO Cinético de acuerdo: a los modelos revisados con respecto a este item,
la doble suavizacidén exponencial tiene una proyeccion cerca a la linealidad
que se aleja de los datos reales, mientras que la proyeccion ARIMA se
acerca mas a los datos, finalmente al revisar los errores el MAPE menor es
el de ARIMA con 20%, por lo consiguiente se escoge este modelo de
pronaostico.

TGO Cinetico
1200
1000
800
600

400

Titulo del eje

200

0
ENE = FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 437 318 303 256 1076 278 259 326 300 215 242 318
DES 81 199 224 291 266 245 253 268 286 359 270 193
e==REAL 210 240 262 263 753 228 258 268 224 174 258 190

Gréfico 12 — Comparacion de Prondsticos vs Real TGO Cinético

> accuracy(tgo_19, tgo arm)

RMSE MAE MAPE
Test set 83. 3333 127.0282 87.16667  19. 29126 20.84892
> accuracy(tgo_19,tgo_des)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -32.75 157.1239 83.91667 -23.84296 39.80463

e TGP Cinético: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item,
la doble suavizacién exponencial tiene una proyeccion cerca a la linealidad
que se aleja de los datos reales, mientras que la proyeccion ARIMA se
acerca mas a los datos, finalmente al revisar los errores el MAPE, se rectifica
qgue el menor es el de ARIMA con 43%, por lo consiguiente se escoge este

modelo de prondstico.
61



TGP Cinetico
1200
1000
800
600

400 — _—
200 —

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

—Arima 434 367 341 360 1090 412 397 455 424 417 499 558
DES 59 172 187 341 221 204 231 220 275 316 245 177
—REAL 210 188 250 219 705 260 258 272 250 176 280 186

Gréfico 13 — Comparacion de Pronésticos vs Real TGP Cinético

> accuracy(tgp_19, tgp_arm)

RMSE MA MPE MAPE
Test set 208. 3333 225.3183 208. 3333 43.58935 43.58935
> accuracy(tgp_19, tgp_des)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -50.5 159.2341 98.33333 -42.57526 57.43724

e Triglicéridos: de acuerdo a los modelos revisados, la doble suavizacion

exponencial la proyeccion se aleja de los datos reales, mientras que la

proyeccion ARIMA se acerca mas a los datos incluyendo los picos de ventas

que tiene, finalmente al revisar los errores el MAPE, el menor es el de ARIMA

con 39%, por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Trigliceridos

1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

Titulo del eje

ENE = FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

= Arima 348 552 487 350 1428 437 458 411 38 407 429 421
DES 509 416 613 349 344 722 630 654 419 824 700 313
—REAL 204 264 274 1031 756 476 336 398 408 290 400 374

Gréfico 14 — Comparacion de Prondésticos vs Real Triglicéridos
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> accuracy(trig_19,trig_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 75.16667 302.5222 199 4.279215 39.19087
> accuracy(trig_19,trig_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 106.8333 348.4973 299.3333 3.938385 59.71701

e Urea Color: de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item, la
doble suavizacion exponencial tiene una proyecciéon similar a la de los datos
reales, mientras que la proyeccion ARIMA tiene una linealidad que hace que
se aleje mas de los datos obtenidos, finalmente al revisar los errores el
MAPE, se rectifica que el menor es el de la doble suavizacién exponencial
con 30%, por lo consiguiente se escoge este modelo de prondstico.

Urea Color

500
450
400
350
300
250
200
150
100
50
0

Titulo del eje

ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL. AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

= Arima 118 118 118 118 118 118 118 118 118 118 118 118
DES 177 228 38 475 256 302 304 274 233 441 412 235
—REAL | 336 162 234 393 330 378 222 356 254 396 340 126

Gréfico 15 — Comparacion de Prondsticos vs Real Urea Color

> accuracy(urea_col_19,urea_col_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -175.9167 196.5691 175.9167 -149.0819 149.0819
> accuracy(urea_col_19,urea_col_des)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 16.33333 92.95877 85 0.31525 30.78895

e Urea Cinética de acuerdo a los modelos revisados con respecto a este item,
la doble suavizacién exponencial tiene una proyeccion similar a la de los
datos reales, mientras que la proyeccion ARIMA se aleja por la linealidad,

finalmente al revisar los errores el MAPE, el menor es el de doble
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suavizacion exponencial con 38%, por lo consiguiente se escoge este

modelo de prondstico.

Urea Cinetica
700
600
500
400
AN
—

200 7

Titulo del eje

100

0
ENE FEB. MAR. ABR. MAY. JUN. JUL. AGO. SEP. OCT. NOV. DIC.

= Arima | 245 245 245 245 245 245 245 245 245 245 245 245
DES 158 | 234 | 235 571 307 423 285 304 393 646 526 450
-—=REAL 208 436 182 161 616 376 448 372 400 488 452 376

Gréfico 16 — Comparacion de Prondsticos vs Real Urea Cinética

> accuracy(urea_cin_19,urea_cin_arm)

ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -131.25 183.5073 161.9167 -53.57143 66.08844
> accuracy(urea_cin_19,urea_cin_des)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 1.41667 177.7313 134.5833 -11.6271 38.36697
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CAPITULO 4
4. RESULTADOS

4.1. Resultados preliminares

Finalmente se presentan los resultados obtenidos luego del analisis de cada item

junto con su prondstico respectivo.

Acido Urico ARIMA
Colesterol ARIMA
Creatinina ARIMA
Glucosa ARIMA
HDL Colesterol DES
LDL Colesterol AES
Lipasa AES
Transaminasa TGO Cinético ARIMA
Transaminasa TGP Cinético ARIMA
Triglicéridos ARIMA
Urea Color DES

Urea Cinética DES
Tabla 13 — Resultados del Pronéstico

Una vez finalizada la eleccion del método adecuado se realiza un grafico en base

al prondstico con los métodos seleccionados:

Pronéstico de Ventas 2019

1600
1400
1200
2 1000
3
° 800
o
=
Z 600
400
200
0 _— ——
ENE FEB. MAR, ABR MAY. JUN. ul AGO. SEP, ocT. NOV. DIC.
—8— ACIDO URICO 272 296 234 980 558 334 238 216 218 142 252 126
—8— COLESTEROL 198 254 452 1063 770 470 310 434 296 288 404 254
CREATININA 334 470 39 461 942 506 386 408 416 252 328 280
GLUCOSA 344 368 542 1397 882 686 458 526 458 320 588 346
—e—HoL 100 22 174 358 412 162 258 220 260 196 312 90
——1D 20 a2 57 53 97 59 a2 122 126 82 42 28
—.— LIPASA 32 24 24 34 0 52 76 36 64 48 52 0
——1G0 210 240 262 263 753 228 258 268 224 174 258 190
—.—TGP 210 188 250 219 705 260 258 72 250 176 280 186
—e—TRIGLICERIDOS 204 264 274 1031 756 476 33 398 408 290 400 374
=8 UREA COLOR 336 162 234 393 330 378 m 356 254 39 340 126
—8—UREA CINETICA 208 436 182 161 616 376 448 370 400 488 452 376

Grafico 17 — Pronéstico Ventas 2019
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Y en base a esta informacion se deberia trabajar en los pedidos de importacién, la
recomendacién principal es que se lo realice de manera bimensual, ya que asi se puede

tener un ahorro significativo en costos de importacion.

Asi mismo trimestralmente se deberian realizar ajustes al prondstico, ajustandolo a las
ventas reales para hacerlo mucho mas especifico y cerrado a las ventas reales, ya que
considerando que las ventas son direccionadas principalmente al sector publico, las ventas
tienen una alta correlacion con el presupuesto general establecido para el sector salud, asi
gue cualquier modificacion que se genere por situaciones ajenas a la economia, tendra

una repercusion significativa en las ventas.

Es asi que realizando un andlisis final de pronéstico versus ventas 2019, se podria

establecer los puntos en donde los ajustes de los prondsticos debieron realizarse.

e Acido Urico: se realiza el andlisis por trimestre del primer item, donde la venta
versus se encuentra dentro del rango el limite inferior del prondstico y el prondstico
promedio, al menos 3 de 4 trimestres. En el segundo trimestre la venta sobrepasa

el pronéstico, por lo que se deberia analizar el realizar ajustes.

Acido Urico
2000
1800
1600
1400

1200
1000

800
600
- ' o
200
0

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE

H PRON L.I 643 910 332 353
B VENTA 802 1872 672 520
PRON PROM 1383 1573 1252 1341

Gréfico 18 — Relacién Ventas vs Pronéstico Acido Urico

e Colesterol: se realiza el andlisis por trimestre del segundo item, donde la venta
versus se encuentra dentro del rango el limite inferior del pronéstico y el prondstico

promedio, en lo cual denota que la venta esta dentro de este rango, al menos 3 de
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4 trimestres. En el segundo trimestre la venta sobrepasa el pronéstico, por lo que

se deberia analizar el realizar ajustes.

Colesterol

2500
2000

1500

adid

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE

m PRON L.I 282 1067 324 310
B VENTA 904 2303 1040 946
B PRON PROM 1292 2038 1314 1491

Grafico 19 — Relacién Ventas vs Prondstico Colesterol

Creatinina: se realiza el analisis por trimestre del tercer item, donde la venta se
encuentra entre el limite inferior del pronéstico y el pronéstico promedio, en lo cual
denota que la venta esta dentro de este rango en todos los trimestres. Los ajustes

gue se realizarian en este item son minimos.

Creatinina

3000
2500

2000

1500
1000
500
0

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE

m PRON L.I 796 330 260 432
B VENTA 1200 1909 1210 860
W PRON PROM 1482 2405 1399 1688

Grafico 20 — Relaciéon Ventas vs Prondstico Creatinina
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Glucosa: se realiza el analisis por trimestre del cuarto item, donde la venta se
encuentra entre el limite inferior del prondstico y el pronéstico promedio, en lo cual
denota que la venta esta dentro de este rango de 3 de los 4 trimestres. Se debe

considerar realizar ajustes en este item.

Glucosa
3500
3000

2500

2000
1500
1000
500
0

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE

H PRON L.I 1256 975 345 258
B VENTA 1254 2965 1442 1254
H PRON PROM 2309 2372 1996 1559

Gréfico 21 — Relacion Ventas vs Prondstico Glucosa

HDL: se realiza el analisis del quinto item el cual tiene un comportamiento bastante
variable en los afios anteriores, por lo que el pronéstico se desfasa entre el segundo
y tercer trimestre, por lo que hay que colocar una particular atenciéon para realizar

ajustes al prondstico a tiempo.
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HDL

1000

900
800
700
600
500
400
300
200
100

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
H VENTA 516 932 738 598
m PRON PROM 549 577 455 935

o

Grafico 22 — Relacion Ventas vs Pronéstico HDL Colesterol

LDL: se analiza el sexto item en donde se nota que existe una variabilidad de los
datos por lo que 1 trimestre existe un desfase, por tanto en este item al igual que el
anterior hay que realizar ajustes al pronéstico de manera mensual para evitar

desabastecimiento o exceso de producto.

LDL
350
300
250
K
o
= 200
-
o
= 150
=
'—
100
50
0
1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE = 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
B VENTA 119 209 290 152
B PRONOSTICO 228 257 269 284

Gréafico 23 — Relaciéon Ventas vs Pronéstico LDL Colesterol
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Lipasa: Con el item séptimo hay una tendencia parecida al item anterior LDL, por
tanto, es importante que este item tenga un ajuste mensual, de lo contrario la venta

se puede ver afectada por la variabilidad que tiene el producto.

Lipasa
250
200
2
9 150
8]
=1
o
E 100
'_
50
0
1TRIMESTRE 2 TRIMESTRE = 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
m VENTA 80 126 176 140
m PRONOSTICO 150 175 170 193

Gréfico 24 — Relacion Ventas vs Prondstico Lipasa

TGO Cinético: con el octavo item se logra visualizar que la venta se encuentra entre
el limite inferior de prondstico y el prondstico promedio, aun asi se debe considerar

realizar ajustes para evitar exceso de inventario.

TGO Cinetico

1800
1600
1400
1200

1000
800
600
400
200

0 1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
H PRON L.I 637 300 184 416
W VENTA 712 1244 750 622
m PRON PROM 1058 1610 885 775

Gréafico 25 — Relacion Ventas vs Prondstico TGO Cinético
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TGP Cinético: El noveno item el TGP Cinético cuenta con un desfase entre el
prondstico establecido y las ventas reales generadas en cada trimestre, la
diferencia esta establecida en casi un 50% por lo que se deberia realizar ajustes al

prondstico de manera mensual para disminuir el impacto generado.

TGP Cinetico

2000
1800
1600

1400
1200
1000
800
600
400
200

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE

o

m PRON L.I 708 635 779 957
B VENTA 648 1184 780 642
W PRON PROM 1142 1862 1276 1474

Gréafico 26 — Relacion Ventas vs Prondstico TGP Cinético

Triglicéridos: El décimo item Triglicéridos tiene un prondstico muy certero en el
segundo, tercer y cuarto trimestre, solamente existe un desfase en el primer

trimestre, en donde la venta esta un 40% por debajo del prondstico establecido.

Trigliceridos

2500
2000

1500

1000
500

0 1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
H PRON L.I 290 877 293 473
B VENTA 742 2263 1142 1064
H PRON PROM 1387 2215 1254 1257

Gréfico 27 — Relacién Ventas vs Prondéstico Triglicéridos
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El undécimo item Urea Color tiene un prondstico muy similar a la venta, por lo que
los ajustes realizados deben ser minimos para todos los trimestres, con un ajuste

bimensual disminuird al minimo la diferencia.

Urea Color

1200

1000
800
600
400
200

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
B VENTA 732 1101 832 862
H PRON PROM 791 1033 811 1088

o

Grafico 28 — Relacion Ventas vs Pronéstico Urea Color

Urea Cinética: al analizar el Ultimo item se visualiza que se tiene un desfase en
varios trimestres, por lo que se deben realizar ajustes a los pronosticos de manera

mensual para evitar estas diferencias.
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Urea Cinética

1800
1600
1400

1200
1000
800
600
400
200
0

1 TRIMESTRE 2 TRIMESTRE 3 TRIMESTRE 4 TRIMESTRE
B VENTA 826 1153 1220 1316
B PRON PROM 627 1301 982 1622

Grafico 29 — Relacion Ventas vs Prondstico Urea Cinética

4.2. Resultados finales acumulados

Finalmente, y luego de la aplicacién adecuada del prondstico de venta establecido
se logra establecer el porcentaje del caducado vs la venta en el afio 2019, la venta
total fue de $ 10°383,671 mientras que el caducado ascendié a $ 199,247 por lo
gue en porcentaje medio representa el 2.32% que hace que sea menor al caducado

obtenido el afio anterior que oscilaba entre el 4%.

Ventas vs Caducado 2019 en Miles de ddlares

2,500 10.00%
9.00%

2,000 B 8.00%

7.009%
1,500 6.00%
5.00%
1,000 4.009%
3.00%
500 2.00%

1.00%

0.00%

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEPT ocT NOV DIC
m Caducado 13 13 22 16 15 19 34 18 9 17 10 13
Ventas 623 538 536 2,033 1,158 863 598 848 377 552 908 1,349

—@—% Bajas/Ventas  2.14% 2.37% 4.09% 0.79% 1.30% 2.25% 5.70% 2.06% 2.40% 3.06% 1.15% 0.94%

Grafico 30 — Ventas vs Caducado 2019
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CAPITULO 5

Conclusiones y Recomendaciones

La primera conclusion a la que se llega luego de realizada esta investigacion
es que los datos analizados tienen una alta variabilidad ya que al ser el
principal cliente el gobierno, depende de la cantidad de dinero y del momento
del tiempo en que se le asignen a cada una de las direcciones distritales los

recursos respectivos para que puedan realizar sus compras.

La segunda conclusion, es que no se puede establecer un mismo modelo de
prondstico para todos los productos, ya que cada uno de ellos tienen un
propio estilo de demanda, inclusive siendo productos que se encuentran en

un mismo perfil, pueden tener diferencias en las proyecciones.

La tercera conclusion que se obtiene es que al establecerse un rango de
prondstico para los items que tienen el modelo ARIMA, las ventas reales
caen dentro de este rango, por lo que se concluye que el modelo se ajusta
de manera eficiente al prondstico. Mientras que en los modelos que son de
suavizacion exponencial, se debe establecer ajustes mensuales a los
pronosticos siguientes para cerrar la brecha entre el pronéstico y la venta

final.

La cuarta conclusion a la que se llega es que en el afio 2019 usando los
pronosticos establecidos y sin realizar ningun ajuste se logra disminuir el
porcentaje de caducados de 4.08% a 2.32% lo que implica que los modelos
de pronosticos establecidos si funcionaron para mejorar las cantidades

adquiridas con la demanda.

La primera recomendacion es derivada de las anteriores conclusiones, ya
que, al tener una alta variabilidad, no se puede establecer un prondéstico fijo
para todo el afio, lo mas aconsejable es realizar ajustes al modelo del

prondstico cada 2 meses para lograr tener nUmeros mas especificos.
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La segunda recomendacién siguiendo con la linea del prondstico que
ayudara a mejorar el aprovisionamiento de productos de la empresa, es que
se defina un abastecimiento trimestral de los productos, de esta forma se

optimizaran costos de importacion.

La tercera recomendacién seria continuar realizando prondsticos para las
otras lineas de producto de la empresa, ya que entre mas se logren ajustar
el pronéstico a la venta real, se lograra disminuir los caducados generados

y el desabastecimiento de producto al mercado.
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6. Proximas Lineas de Investigacion

De acuerdo al estudio que se ha realizado, es de vital importancia para los médicos
lograr realizar las pruebas de laboratorio de forma conjunta de acuerdo al perfil que
se requiera, de existir algin desfase en cualquiera de ellas, no se lograria tener un

diagnostico completo.

Las pruebas quimicas de laboratorio que estan dentro de esta marca se realizan
para la deteccion de varias enfermedades relacionadas con el higado, los rifiones,
entre otros musculos, si estas pruebas estan fuera de los rangos establecidos
quiere decir que existe un cambio importante en la salud del paciente, que debe ser

analizado y tratado a tiempo.

Los resultados de los analisis estan dados de manera diferente de acuerdo a la

edad, sexo, raza, alimentacién, medicamentos, etc.

Es importante mencionar también que existen ciertas pruebas que tienen una
tendencia o una estacionalidad de acuerdo a la patologia de cada persona e incluso
de acuerdo a la temporada del afio, un ejemplo claro son las enfermedades
estacionarias en la época de invierno como el Dengue y la Malaria, y asi mismo
enfermedades que afectan el tracto respiratorio como la Influenza o Virus Sincitial
Respiratorio que se dan cuando se generan cambios climaticos o de temporada.
Inclusive dentro de un mismo pais pueden existir diversas enfermedades en
diferentes regiones y en distintas épocas del afio, por ejemplo la influenza en la
Costa se da entre los meses de enero a marzo, mientras que en la Sierra los meses

de mayor contagio estan dados entre agosto a octubre.

Existen varios desarrollos tecnolégicos que son lanzadas al mercado cada afio en
ferias internacionales para lograr actualizar las metodologias de pruebas de
laboratorio realizadas, en cualquiera de los perfiles que se han mencionado e
incluso en otros mas que no han sido objetos de este estudio. Lo que buscan los
departamentos de investigacién y desarrollo de las compafias que se dedican a la
manufactura es reducir los tiempos de reaccion y aumentar al maximo la

sensibilidad y especificidad de cada prueba. Esto quiere decir pruebas reactivas

76



gue dan resultados mas rapidos con un minimo porcentaje de error, asi mismo se
busca que la metodologia sea mas sencilla y automatizada, de esta forma se
pueden realizar mayor cantidad de pruebas, en vista de que el aumento poblacional

en cada ciudad amerita esto.

Para las pruebas que se analizan en este estudio no se han realizado
investigaciones mas profundas ya que son consideradas pruebas de rutinay ya han
alcanzado la mayor eficiencia que se pueda desarrollar, normalmente las
compafiias centran sus analisis en pruebas mucho mas especificas, las que estan
ligadas a la deteccion de enfermedades oncoldgicas o para la deteccién de
enfermedades autoinmunes, que son las que actualmente que es mas complejo
obtener un diagndstico o no tienen una medicacion especifica establecida, sino que

son tratamientos varios experimentales que se usan.
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8. Apéndices y anexos

8.1. Anexo A: Cronogramade la Tesis

Id Modo de Mombre de tarea Diuracidn Comienzo Fin Predecesoras go 25 sep 15 |oct 6 ') oct 27 | nov 17| dic 8 "1 dic 29" ene 19| feb 3 "2 mar 1 "] mar 22| abr 12 | may 3 " may|
[tarea | Jv|s/plLimix[ivs o|o|m[x[1v]s plem[x[s[v|s|p/e mx 1[v[s|p[LMm[x
1 = Presentacion de 0 dias wie 31319  vie 5/13/19
Anteproyecto
2z B Realizacién del Plan de 0 dias vie 10/18/19 wvie 10/18/19 1 loj18
Trabajo
ERE o Capitulo 1: Introduccidn 5 dias lun 102119 wie 10/25/19 2
a |5 Antecedentes 1 dia lun 102119 lun 10/21/15 L
5 = Descripcion y 2 dias mar 10/22/19 mié 10/23/19 4
Justificacion del
Problema
5 |2 Dbjetivos e Hipdtesis 1 dia jue 10,2419 jue 10/24/19 5 [
7= Alcance y Metodologia 1 dia vie 10/25/19 wie 10/25/19 & i
E |5 Capitulo 2: Marco Tedrico 35 dias lun 10/28/19 vie 12/13/19 7.3 _]
9 = Primer Avance 20 dias lun 10/28/19 wie 11/22/19 —
T Demanda: 10 dias lun 10/28/19 wvie 11/8/19
Caracteristicas y
Clasificacidn
1 = Prondstico: 10 dias Tun 11/11/19 wie 11/22/15 10
Impaortancia y
Caracteristicas
1z = Segundo Avance 15 dias Jun 11725719 vie 1271319 9 T
Tarea R Hito extermo - Informe de resumean Manual ———
Division e Tarea inactiva Resumen manual P——————
Proyecto: Cronograma Tesis Hito - Hito inactivo L= Salo el comienzo c
Fecha: dom 5/3/20 Resurmen —  Resumen inactivo < T Sdbo fin 3
Resumen del proyecto == Tarea manual BN  Fecha limite R
Tareas externas R S6lo duracidn Progreso e ———
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Id Modo de |Nombre de tarea Duracidn Comienzo Fin Predecesoras  |go 25 sep 15 |oct 6" oct 27 ' nov 17| dic 811 dic 29" ene 19| feb 3 "2 mar 1" mar 22| abr 12 | may 3 i may

[tarea | [ [ 1/ v[s|olLimx| 1 v|s/ofu]mx[1]v]s ofum/x[s]v]s o/ mx[i|v]s|o[L]mx
13 q; Modelos de Prondsticc® dias lun 112519 mia 12/4/19
u = Andlisis de Varios 7 dias jue 12/5/19 wie 12/13/19 13
Modelos
15 = Capitulo 3: Metodologia 50 dias lun 12/16/19 vie 22120 8
T = Andlisis de los Datos 30 dias lun 12/16/19 wvie 1/24/20
17 !_,> Disefios de Modelos de 20 dias lun 1/27/20  wie 2/21/20 16
Prondstico
18 -‘.> Capitulo 4: Resultados 25 dias lun 2724720 wie 327720 15
13 q-> Andlisis de Resultados 25 dias lun 2/24/20 wvie 3/27/20 ]
Finales
20 !} Capitulo 5: Conclusiones y 25 dias lun 3/30/20  wie 5/1/20 18
Recomendaciones
n = Presentacion de Tesis 25 dias lun 3/30/20 vie 5/1/20 —
Culiminada
22 q-.» Revision del Tutor S dias lun 5/4/20 vie 5/8/20 21
FERN -1 Correcciones del Tutor dias lun 5/11/20 vie 5/15/20 22 l
n = Entrega Final al 0 dias vie 5/15/20 wie 5/15/20 23 & 515
Departamento de
Postgrado
Tarea Hito externo - Informe de resumen manual ——————
Diivisicn Tarea inactiva 1 Resumen manual —
Proyecto: Cronograma Tesis Hito * Hito inactivo L Sdlo el comienzo C
Fecha: dom 5/3/20 Resumen P——  Resumen inactivo o 7 Sobofin a
Resumen del proyecto == Tarea manual B  Fecha limite &
Tareas externas S Solo duracidn — Progreso D ———
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8.2. Apéndice A: Modelos de los Pareto B

ALBUMINA
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.6687

s.e. 0.1047

sigmaA2 estimated as 1315:

AIC=594.74  AICc=594.95

Tog likelihood=-295.37

BIC=598.89

> ml_Alb=auto.arima(vtas_ATlb)

> forecast(ml_Alb,12)
Point Forecast

Jan 2019 89.40732
Feb 2019 89.40732
Mar 2019 89.40732
Apr 2019 89.40732
May 2019 89.40732
Jun 2019 89.40732
Jul 2019 89.40732
Aug 2019 89.40732
Sep 2019 89.40732
oct 2019 89.40732
Nov 2019 89.40732
Dec 2019 89.40732
AMYLASA

ARIMA(0,1,3)

Coefficients:
mal maz2

.93329 135
.44920 138.
.08521 140.
.82541 142
.65714 145
.57009 147.
.55578 149.
.60709 151.
.71799 153.
.88333 154.
.09867 156.
.36011 158.

Lo 80 H

ma3

-0.5752 -0.3857 0.3703
s.e. 0.1306 0.1483 0.2035

lTog Tikelihood=-250.06

sigmaA2 estimated as 291.1:
AIC=508.12 AICc=508.86

BIC=516.43

> ml_Amy=auto.arima(vtas_Amy)

> forecast(ml_Amy,12)
Point Forecast

Jan 2019 32.22902
Feb 2019 43.37613
Mar 2019 32.20937
Apr 2019 32.20937
May 2019 32.20937
Jun 2019 32.20937
Jul 2019 32.20937
Aug 2019 32.20937
Sep 2019 32.20937
oct 2019 32.20937
Nov 2019 32.20937
Dec 2019 32.20937

Lo 80

.3637971 54.
.6200728 67.
.4379689 55
.8085532 57.
.2775398 59.
.8289989 60.
.4508847 61.
.1338260 63.
.1296377 64.
.3455612 65
.5189382 66.
.6539452 68.

81

i 80

.8813

3654
7294

. 9892
.1575

2445
2589
2076
0967
9313 -
7160 -
4545 -

Hi 80
09424
13219
.98078
61019
14121
58975
96786
28492
54838
.76431
93768
07269

18.
14.
10.
7.
4.
0.

-2
-5

-7.
10.
13.

16

Lo 95
3314278
5323416
9169236
4608602
1447713
9529128
.1277121
.1079806
9971049
8029686
5323802
.1912682

Lo 95
-1.210953
7.044376
-4.145852
-6.637829
-8.979312
11.194664
13.302308
15.316575
17.248876
19.108470
20.902996
22.638839

160.
164.
167.
171.
174.
177.
180.

183

186.
189.
192.

195

Hi 95
4832
2823
8977
3538
6699
8617
9424
.9226
8117
6176
3470
.0059

Hi 95
.66899
.70788
.56460
.05658
.39806
.61341
.72105
.73532
.66762
.52722
.32174
.05759



FOSFATASA ALCALINA
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.5439

s.e. 0.1362

sigmaA2 estimated as 1304: Tlog likelihood=-295.01
AIC=594.01 AICc=594.22 BIC=598.17

> ml_Fosf_Alc=auto.arima(vtas_Fosf_Alc)

> forecast(ml_Fosf_Alc,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 60.81195 14.527960 107.0959 -9.973302 131.
Feb 2019 60.81195 9.940802 111.6831 -16.988755 138.
Mar 2019 60.81195 5.734371 115.8895 -23.421936 145
Apr 2019 60.81195 1.827158 119.7967 -29.397503 151.
May 2019 60.81195 -1.836846 123.4607 -35.001113 156.
Jun 2019 60.81195 -5.298092 126.9220 -40.294632 161.
Jul 2019 60.81195 -8.586923 130.2108 -45.324465 166.
Aug 2019 60.81195 -11.726796 133.3507 -50.126485 171.
Sep 2019 60.81195 -14.736283 136.3602 -54.729100 176.
oct 2019 60.81195 -17.630395 139.2543 -59.155262 180.
Nov 2019 60.81195 -20.421464 142.0454 -63.423833 185
Dec 2019 60.81195 -23.119769 144.7437 -67.550535 189.
GAMMA GT
Series: Vtas_GGT
ARIMA(5,1,3)(0,0,1)[12] with drift
Coefficients:
arl ar?2 ar3 ar4 ar5s mal
3 smal
0.2871 -0.8841 -0.4165 -0.1903 -0.5071 -1.2253
4 -0.7450
s.e. 0.1623 0.1751 0.1760 0.1240 0.1538 0.1925
4 0.2827
drift
0.8365
s.e. 0.2572
sigmaA2 estimated as 427.9: Tlog likelihood=-263.18
AIC=548.36 AICc=553.97 BIC=571.21
> ml_GGT=auto.arima(Vvtas_GGT)
> forecast(ml_GGT,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 112.35836 85.617130 139.09959 71.461178 153
Feb 2019 121.91506 95.127789 148.70233 80.947464 162
Mar 2019 77.49297 50.560455 104.42548 36.303244 118.
Apr 2019 49.60248 22.654362 76.55060 8.388889 90.
May 2019 47.56315 20.209319 74.91697 5.729078 89.
Jun 2019 78.92151 51.517462 106.32556 37.010635 120.
Jul 2019 33.67032 5.568614 61.77203 -9.307531 76.
Aug 2019 104.97229 74.241091 135.70348 57.972979 151.
Sep 2019 100.67169 68.326635 133.01675 51.204195 150.
oct 2019 66.24824 33.903259 98.59323 16.780858 115.
Nov 2019 45.03729 12.646775 77.42780 -4.499727 94.
Dec 2019 71.96391 39.491695 104.43612 22.301944 121.

82

Hi 95
5972
6126
.0458
0214
6250
9185
9484
7504
3530
7792
.0477
1744

maz2
1.1946
0.1756

Hi 95

.25554
.88265

68269
81607
39722
83239
64818
97160
13919
71563
57430
62588

ma
-0.494
0.214



8.3.

Apéndice A: Modelos de los Pareto C

BILIRRUBINA DIRECTA
ARIMA(0,1,1) with drift

Coefficients:
mal

S.e.

drift
-0.9224 1.4552
0.1379 0.5132

sigmaA2 estimated as 1456: Tlog likelihood=-298.51

AIC=603.02

AICc=603.46

BIC=609.26

> ml_Amy=auto.arima(vtas_Bil_D)
> forecast(ml_Bil_D,12)
> ml_Bil_D=auto.arima(vtas_Bil_D)
> forecast(ml_Bil_D,12)

Jan
Feb
Mar
Apr
May
Jun
Jul
Aug
Sep
oct
Nov
Dec

2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019

BILIRRUBINA TOTAL

ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal
-0.7807
0.0864

S.e.

Point Forecast
80.
81.
83.
84.
85.
87.
.88170
.33691
.79211
.24732
.70253
.15774

15046
60567
06087
51608
97129
42649

Lo 80 Hi 80 Lo 95
31.25028 129.0506 5.364086
32.55842 130.6529 6.594372
33.86700 132.2547 7.825330
35.17601 133.8561 9.056955
36.48546 135.4571 10.289240
37.79533 137.0577 11.522180
39.10563 138.6578 12.755769
40.41635 140.2575 13.990001
41.72749 141.8567 15.224871
43.03903 143.4556 16.460373
44.35099 145.0541 17.696502
45.66336 146.6521 18.933252

sigmaA2 estimated as 422.3: Tlog likelihood=-262.03
AIC=528.06
> ml_Bil_T=auto.arima(vtas_Bil_T)
> forecast(ml_Bil_T,12)
Point Forecast

Jan 2019
Feb 2019
Mar 2019
Apr 2019
May 2019
Jun 2019
Jul 2019
Aug 2019
Sep 2019
oct 2019
Nov 2019
Dec 2019

38.
38.
38.
38.

AICc=528.28

63556 12
63556 11
63556 11
63556 10
.63556
.63556
.63556
.63556
.63556
.63556
.63556
.63556

OOYNIN0000 OO

BIC=532.22

Lo 80 Hi 80 Lo 95
.300064 64.97107 -1.641109
.673959 65.59717 -2.598654
.062067 66.20906 -3.534461
.463462 66.80767 -4.449949
.877314 67.39382 -5.346384
.302877 67.96825 -6.224910
.739476 68.53165 -7.086558
.186497 69.08463 -7.932266
.643383 69.62775 -8.762887
.109625 70.16151 -9.579200
.584754 70.68638 -10.381921
.068341 71.20279 -11.171706

83

154.
156.
158.
159.
161.
163.
165.
166.
168.
170.
171.
173.

Hi 95
9368
6170
2964
9752
6533
3308
0076
6838
3594
0343
7086
3822

Hi 95
78.91224
79.86978
80.80559
81.72108
82.61751
83.49604
84.35769
85.20340
86.03402
86.85033
87.65305
88.44284



BILIRRUBINA TOTA Y DIRECTA

ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.7807

s.e. 0.0864

sigmaA2 estimated as 422.3:
AIC=528.06 AICc=528.28

> forecast(ml_Bil_T,12)
Point Forecast

Jan 2019 38.63556
Feb 2019 38.63556
Mar 2019 38.63556
Apr 2019 38.63556
May 2019 38.63556
Jun 2019 38.63556
Jul 2019 38.63556
Aug 2019 38.63556
Sep 2019 38.63556
oct 2019 38.63556
Nov 2019 38.63556
Dec 2019 38.63556
CALCIO

ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.7537

s.e. 0.1009

sigmaA2 estimated as 34.75:

AIC=380.6  AICc=380.82

> forecast(ml_cal,12)
Point Forecast

Jan 2019 16.19623
Feb 2019 16.19623
Mar 2019 16.19623
Apr 2019 16.19623
May 2019 16.19623
Jun 2019 16.19623
Jul 2019 16.19623
Aug 2019 16.19623
Sep 2019 16.19623
oct 2019 16.19623
Nov 2019 16.19623
Dec 2019 16.19623

12.
11.
11.
10.

OO O NN NN N 00000

OOYNN 0000 OO

BIC=532.22
> ml_Bil_T=auto.arima(vtas_Bil_T)

Lo 80
300064
673959
062067
463462
.877314
.302877
.739476
.186497
.643383
.109625
.584754
.068341

Hi 80

64.97107
65.59717
66.20906
66.80767
67.39382
67.96825
68.53165
69.08463
69.62775
70.16151

BIC=384.76
> ml_Cal=auto.arima(vtas_cal)

Lo 80

.641832
.416004
.196550
. 982956
774779
.571625
.373147
.179037
.989018
.802843
.620286
.441145

23
23

24.
24,

24.

25
25
25

25.

25
25

Hi 80
.75063
.97646
19592
40951
.61769
82084
.01932
.21343
.40345
58962
.77218
.95132

84
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Tog likelihood=-262.03

Lo 95
-1.641109
-2.598654
-3.534461
-4.449949
-5.346384
-6.224910
-7.086558
-7.932266
-8.762887
-9.579200

.68638 -10.381921
.20279 -11.171706

Tog 1likelihood=-188.3

Lo 95

.642773 27.
.297400 28.
.961773 28.
.635110 28.
.316730 29.
.006033 29.
.702488 29.
.405622 29.
.115013 30.
.830283 30.
.551086 30.
.277114 31.

Hi 95
78.91224
79.86978
80.80559
81.72108
82.61751
83.49604
84.35769
85.20340
86.03402
86.85033
87.65305
88.44284

Hi 95
74969
09507
43069
75736
07574
38643
68998
98684
27745
56218
84138
11535



CLORO
ARIMA(0,0,0) with non-zero

Coefficients:
mean

5.5500

s.e. 0.6517

sigmaA2 estimated as 25.91:

mean

Tog 1likelihood=-182.27

AIC=368.55 AICc=368.76 BIC=372.74
> ml_Clo=auto.arima(vtas_Clo)
> forecast(ml_cClo,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Feb 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Mar 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Apr 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
May 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Jun 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Jul 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15
Aug 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Sep 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
oct 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Nov 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
Dec 2019 5.55 -0.973678 12.07368 -4.427105 15.
COLINESTERASA
ARIMA(4,1,0)
Coefficients:

arl ar2 ar3 ar4

-0.9505 -0.9399 -0.7003 -0.5601

s.e. 0.1210 0.1618 0.1664 0.1489
sigmaA2 estimated as 166.6: Tlog Tikelihood=-233.75
AIC=477.51 AICc=478.64 BIC=487.89
> ml_Colin=auto.arima(vtas_colin)
> forecast(ml_colin,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 51.34877 34.8055272 67.89202 26.048061
Feb 2019 11.93152 -4.6319627 28.49500 -13.400140
Mar 2019 8.51680 -8.0480890 25.08169 -16.817012
Apr 2019 16.91477 -0.1224952 33.95203 -9.141478
May 2019 11.54480 -5.7073690 28.79697 -14.840116
Jun 2019 33.22376 13.4762802 52.97124 3.022596
Jul 2019 13.69643 -6.1468655 33.53972 -16.651271
Aug 2019 10.93805 -8.9640152 30.84011 -19.499530
Sep 2019 19.74074 -0.7824657 40.26395 -11.646794
oct 2019 15.49846 -5.3377899 36.33470 -16.367832
Nov 2019 24.12553 2.3715040 45.87955 -9.144381
Dec 2019 15.29341 -6.6469660 37.23378 -18.261498

85

Hi 95
5271
5271
5271
5271
5271
5271
.5271
5271
5271
5271
5271
5271

Hi 95
.64949
.26318
.85061
.97102
.92972
.42492
.04413
.37562
.12827
.36474
.39544
.84831



FOSFATASA ACIDA
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.8987

s.e. 0.0568

sigmaA2 estimated as 4.766:

AIC=264.2 AICc=264.41

> ml_Fosf_Ac=auto.arima(vtas_Fosf_Ac)
> forecast(ml_Fosf_Ac,12)

Point Forecast

Jan 2019 0.7634981
Feb 2019 0.7634981
Mar 2019 0.7634981
Apr 2019 0.7634981
May 2019 0.7634981
Jun 2019 0.7634981
Jul 2019 0.7634981
Aug 2019 0.7634981
Sep 2019 0.7634981
oct 2019 0.7634981
Nov 2019 0.7634981
Dec 2019 0.7634981
FOSFORO

-2
-2
-2
-2
-2

-2,
-2.
-2,
-2,
-2.
-2,
-2.

BIC=268.35
Lo 80 Hi 80
.034162 3.561159
.048482 3.575479
.062730 3.589726
.076906 3.603902
.091011 3.618007
105047 3.632044
119015 3.646011
132916 3.659912
146750 3.673746
160518 3.687515
174222 3.701219
187863 3.714859

ARIMA(0,0,0) with non-zero mean

Coefficients:
mean

3.6833

s.e. 0.3436

sigmaA2 estimated as 7.203:
AICc=291.95

AIC=291.73

> ml_Fosf=auto.arima(vtas_Fosf)

> forecast(ml_rosf,12)
Point Forecast

Jan 2019 3.683333
Feb 2019 3.683333
Mar 2019 3.683333
Apr 2019 3.683333
May 2019 3.683333
Jun 2019 3.683333
Jul 2019 3.683333
Aug 2019 3.683333
Sep 2019 3.683333
oct 2019 3.683333
Nov 2019 3.683333
Dec 2019 3.683333

OO OOOCOOOOOOO0O

BIC=295.92

Lo 80 Hi 80
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839
.2438277 7.122839

86

-3.
-3.
-3.
-3.
.602097
.623564
.644926
.666185
.687342
.708399
.729358
.750219

-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3

-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.

Tog 1likelihood=-130.1

Lo 95
515155
537055
558845
580525

Tog 1likelihood=-143.87

Lo 95
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937
576937

(G2 R RO, N U, RO RO, RO, RO, RO, RV, RO, RV, |

00 00 00 00 00 00 00 00 OO 00 00 0

Hi 95

.042151
.064051
.085841
.107521
.129093
.150560
.171922
.193181
.214338
.235395
.256354
.277215

Hi 95

.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603
.943603



HEMOGLOBINA
ARIMA(0,0,0) with non-zero

Coefficients:
mean

1.4833

s.e. 0.1979

sigmaA2 estimated as 2.39:
AIC=225.53 AICc=225.74

mean

Tog 1likelihood=-110.77

BIC=229.

> ml_Hemg=auto.arima(vtas_Hemg)

> forecast(ml_Hemg,12)

Point Forecast

Jan 2019 1.483333 -0.
Feb 2019 1.483333 -0.
Mar 2019 1.483333 -0.
Apr 2019 1.483333 -0.
May 2019 1.483333 -0.
Jun 2019 1.483333 -0.
Jul 2019 1.483333 -0.
Aug 2019 1.483333 -0.
Sep 2019 1.483333 -0.
oct 2019 1.483333 -0.
Nov 2019 1.483333 -0.
Dec 2019 1.483333 -0.
HIERRO

ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]

Coefficients:
mal sarl
-0.7571 0.2228
s.e. 0.0999 0.1245

sigmaA2 estimated as 28.8:
AIC=371.1 AICc=371.54

Lo 80
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771
49771

wWwuwwwuwwwuwuwww
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Hi 80

.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377
.464377

-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411
-1.546411

Lo 95

B A S S - N S S N g S

Tog Tikelihood=-182.55

> ml_Iron=auto.arima(vtas_Iron)

> forecast(ml_Iron,12)
Point Forecast

Jan 2019 9.749507 2
Feb 2019 7.521600 O
Mar 2019 9.303926 2
Apr 2019 9.526717 2
May 2019 8.635554 0
Jun 2019 9.526717 1
Jul 2019 9.081135 1
Aug 2019 9.303926 1
Sep 2019 8.858345 0
oct 2019 10.417880 1
Nov 2019 9.081135 O
Dec 2019 8.412763 -0

Lo 80
.8722642
.4443758
.0322182
.0655933
.9897057
.7005029
.0786199
.1289103
.5143940
.9083473
.4091822
.4186241

BIC=377.34

16.
14.
16.
16.
16.
17.
17.
17.
17.
.92741
17.
17.
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Hi 80
62675
59882
57563
98784
28140
35293
08365
47894
20229

75309
24415

Lo 95
-0.7683285
-3.3020804
-1.8171913
-1.8840869
-3.0577617
-2.4424444
-3.1576558
-3.1986815
-3.9026266
-2.5963269
-4.1814724
-5.0936780

Hi 95

.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078
.513078

Hi 95
20.26734
18.34528
20.42504
20.93752
20.32887
21.49588
21.31993
21.80653
21.61932
23.43209
22.34374
21.91920



LDH
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.8394

s.e. 0.0756

sigmaA2 estimated as 387.8:

AIC=523.31  AICc=523.53

> ml_LDH=auto.arima(vtas_LDH)

> forecast(ml_LDH,12)
Point Forecast

Jan 2019 23.85925
Feb 2019 23.85925
Mar 2019 23.85925
Apr 2019 23.85925
May 2019 23.85925
Jun 2019 23.85925
Jul 2019 23.85925
Aug 2019 23.85925
Sep 2019 23.85925
oct 2019 23.85925
Nov 2019 23.85925
Dec 2019 23.85925
MAGNESIO

ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.8211

s.e. 0.0955

sigmaA2 estimated as 11.68:

AIC=316.55 AICc=316.76

-1.
-1.

-2

-2.

-2
-2

-3.
-3.
-3,
-4,
-4,
-4,

> ml_Mag=auto.arima(vtas_Mag)

> forecast(ml_mag,12)
Point Forecast

Jan 2019 7.054256
Feb 2019 7.054256
Mar 2019 7.054256
Apr 2019 7.054256
May 2019 7.054256
Jun 2019 7.054256
Jul 2019 7.054256
Aug 2019 7.054256
Sep 2019 7.054256
oct 2019 7.054256
Nov 2019 7.054256
Dec 2019 7.054256

FENNNNNNNNNNN
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log Tikelihood=-259.66

BIC=527.47
Lo 80 Hi 80 Lo 95
377204 49.09571 -14.73658
700739 49.41925 -15.23138
.020230 49.73874 -15.72000
335824 50.05433 -16.20266
.647661 50.36617 -16.67957
.955872 50.67438 -17.15094
260580 50.97909 -17.61695
561903 51.28041 -18.07779
859950 51.57846 -18.53361
154827 51.87333 -18.98458
446631 52.16514 -19.43086
735458 52.45397 -19.87258
Tog likelihood=-156.27
BIC=320.7
Lo 80 Hi 80 Lo 95
.674930 11.43358 0.35665479
.605392 11.50312 0.25030543
.536924 11.57159 0.14559298
.469478 11.63903 0.04244410
.403011 11.70550 -0.05920922
.337480 11.77103 -0.15943022
.272847 11.83566 -0.25827778
.209076 11.89943 -0.35580686
.146134 11.96238 -0.45206887
.083989 12.02452 -0.54711193
.022611 12.08590 -0.64098121
.961973 12.14654 -0.73371916

13.
13.
13.
14.
14.
14.
14.
14.

14.
14.
14.

Hi 95

.45509
.94989
.43851
.92117
.39808
.86945
.33546
.79629
.25212
.70309
.14937
.59109

Hi 95
75186
85821
96292
06607
16772
26794
36679
46432
.56058
65562
74949
84223



POTASIO

ARIMA(0,0,0) with non-zero
Coefficients:
mean

1.3833
s.e. 0.2507

sigmaA2 estimated as 3.834:

> forecast(ml_Pot,12)
Point Forecast

Jan 2019 1.383333 -1.
Feb 2019 1.383333 -1.
Mar 2019 1.383333 -1.
Apr 2019 1.383333 -1.
May 2019 1.383333 -1.
Jun 2019 1.383333 -1.
Jul 2019 1.383333 -1.
Aug 2019 1.383333 -1.
Sep 2019 1.383333 -1.
oct 2019 1.383333 -1.
Nov 2019 1.383333 -1.
Dec 2019 1.383333 -1.

PROTEINAS EN ORINA
ARIMA(1,0,0) with non-zero

Coefficients:
arl mean
0.4063 6.1733
s.e. 0.1163 0.9641

sigmaA2 estimated as 20.8:
AIC=356.51 AICc=356.93

> forecast(ml_Prot_o0,12)
Point Forecast

Jan 2019 5.696591 -0.
Feb 2019 5.979606 -0.
Mar 2019 6.094591 -0.
Apr 2019 6.141308 -O0.
May 2019 6.160288 -0.
Jun 2019 6.168000 -O.
Jul 2019 6.171133 -0.
Aug 2019 6.172406 -0.
Sep 2019 6.172923 -0.
oct 2019 6.173133 -0.
Nov 2019 6.173218 -0.
Dec 2019 6.173253 -0.

mean

Tog Tikelihood=-124.95
AIC=253.89 AICc=254.1 BIC=258.08
> ml_Pot=auto.arima(Vvtas_Pot)

Lo 80
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896
125896

mean

wWwuwwwuwwwuwuwww

Hi 80
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563
.892563

-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2
-2

Lo 95

.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202
.454202

Tog Tikelihood=-175.25
BIC=362.79
> ml_Prot_O=auto.arima(vtas_Prot_0)

Lo 80
1476792
3286018
2869558
2522640
2352663
2278821
2248030
2235390
2230233
2228134
2227281
2226934

Hi 80
11.54086
12.28781
12.47614
12.53488
12.55584
12.56388
12.56707
12.56835
12.56887
12.56908
12.56917
12.56920
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-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3
-3

Lo 95
.241449
.667965
.665143
.636816
.620868
.613657
.610607
.609348
.608833
.608623
.608538
.608503

(G2 R RO, N U, RO RO, RO, RO, RO, RV, RO, RV, |

Hi 95
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869
.220869

Hi 95
14.63463
15.62718
15.85432
15.91943
15.94145
15.94966
15.95287
15.95416
15.95468
15.95489
15.95497
15.95501



PROTEINAS TOTALES
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.6974

s.e. 0.1160

sigmaA2 estimated as 2125: Tlog likelihood=-309.56
AIC=623.12 AICc=623.34 BIC=627.28

> ml_Prot_T=auto.arima(vtas_Prot_T)

> forecast(ml_Prot_T,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 97.50804 38.43086 156.5852 7.1572845
Feb 2019 97.50804 35.78503 159.2310 3.1108476
Mar 2019 97.50804 33.24806 161.7680 -0.7691235
Apr 2019 97.50804 30.80750 164.2086 -4.5016252
May 2019 97.50804 28.45315 166.5629 -8.1022943
Jun 2019 97.50804 26.17647 168.8396 -11.5841854
Jul 2019 97.50804 23.97023 171.0458 -14.9583308
Aug 2019 97.50804 21.82829 173.1878 -18.2341541
Sep 2019 97.50804 19.74532 175.2708 -21.4197802
oct 2019 97.50804 17.71671 177.2994 -24.5222732
Nov 2019 97.50804 15.73841 179.2777 -27.5478206
Dec 2019 97.50804 13.80685 181.2092 -30.5018783

SODIO
ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean

Coefficients:
sarl mean
0.312 1.7063
s.e. 0.176 0.4728

sigmaA2 estimated as 7.749: log Tikelihood=-146.16
AIC=298.32 AICCc=298.75 BIC=304.6
> ml_Sod=auto.arima(vtas_Sod)
> forecast(ml_Sod,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95

Jan 2019 1.485944 -2.0814883 5.053377 -3.969973
Feb 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
Mar 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
Apr 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
May 2019 2.733920 -0.8335125 6.301353 -2.721997
Jun 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
Jul 2019 2.109932 -1.4575004 5.677365 -3.345985
Aug 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
Sep 2019 1.485944 -2.0814883 5.053377 -3.969973
oct 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967
Nov 2019 2.421926 -1.1455064 5.989359 -3.033991
Dec 2019 1.173950 -2.3934823 4.741383 -4.281967

90

187.
191.
195.
199.
203.
206.
209.

213

216.
219.
222.
225.

.9
.6
.6
.6
1
.6
.5
.6
.9
.6
.8
.6

ANOOOAINOOO OO

Hi 95
8588
9052
7852
5177
1184
6003
9744
.2502
4359
5384
5639
5180

Hi 95
41862
29868
29868
29868
89837
29868
65850
29868
41862
29868
77843
29868



TGO Color
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal mean
0.2143 2.5234
s.e. 0.1181 0.5300

sigmaA2 estimated as 11.89: Tlog Tikelihood=-158.42
AIC=322.83 AICc=323.26 BIC=329.11

> ml_TGO_Color=auto.arima(vtas_TGO_Color)

> forecast(ml_TGO_cColor,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 2.076834 -2.342314 6.495983 -4.681670
Feb 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Mar 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Apr 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
May 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Jun 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Jul 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Aug 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Sep 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
oct 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Nov 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
Dec 2019 2.523440 -1.996075 7.042955 -4.388562
TGP Color

ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

Coefficients:
arl mean
0.2138 2.5151
s.e. 0.1257 0.5323

sigmaA2 estimated as 10.96: Tlog likelihood=-155.98
AIC=317.96 AICc=318.38 BIC=324.24

> ml_TGP_Color=auto.arima(vtas_TGP_Color)

> forecast(ml_TGP_cColor,12)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95
Jan 2019 1.977279 -2.265939 6.220496 -4.512163
Feb 2019 2.400072 -1.939065 6.739209 -4.236065
Mar 2019 2.490476 -1.852996 6.833948 -4.152291
Apr 2019 2.509807 -1.833863 6.853476 -4.133263
May 2019 2.513940 -1.829739 6.857619 -4.129144
Jun 2019 2.514824 -1.828855 6.858503 -4.128260
Jul 2019 2.515013 -1.828666 6.858692 -4.128071
Aug 2019 2.515053 -1.828626 6.858733 -4.128031
Sep 2019 2.515062 -1.828617 6.858741 -4.128022
oct 2019 2.515064 -1.828616 6.858743 -4.128021
Nov 2019 2.515064 -1.828615 6.858743 -4.128020
Dec 2019 2.515064 -1.828615 6.858743 -4.128020
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LOVOVOLOLOVLOLLOVOLOLO

Hi 95

.835339
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442
.435442

Hi 95

.466720
.036209
.133243
.152876
.157024
.157908
.158097
.158137
.158146
.158148
.158148
.158148



TIBC
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.7978

s.e. 0.0829

sigmaA2 estimated as 14.43: Tlog Tikelihood=-162.46

AIC=328.92 AICc=329.13 BIC=333.07
> ml_TIBC=auto.arima(vtas_TIBC)
> forecast(ml_TIBC,12)
Point Forecast Lo 80 Hi 80

Jan 2019 3.902112 -0.9656986 8.769923
Feb 2019 3.902112 -1.0642486 8.868473
Mar 2019 3.902112 -1.1608806 8.965105
Apr 2019 3.902112 -1.2557026 9.059927
May 2019 3.902112 -1.3488126 9.153037
Jun 2019 3.902112 -1.4403001 9.244524
Jul 2019 3.902112 -1.5302470 9.334471
Aug 2019 3.902112 -1.6187286 9.422953
Sep 2019 3.902112 -1.7058144 9.510039
oct 2019 3.902112 -1.7915683 9.595793
Nov 2019 3.902112 -1.8760498 9.680274
Dec 2019 3.902112 -1.9593136 9.763538
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-3.
.693281
.841067
. 986085

-3
-3
-3

-4,
-4.
-4.
-4,
-4.
-4.
-4,
.062165

-5

Lo 95
542562

128484
268402
405964
541285
674471
805621
934824

Hi 95

.34679
.49751
.64529
.79031
.93271
.07263
.21019
.34551
.47870
.60985
.73905
.86639



