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PRESENTACION

Sefior Director de la Escuela de Posgrado de la Universidad Nacional de San Antonio

Abad del Cusco, Senores miembros del Jurado examinador:

En cumplimiento de lo establecido en el Reglamento de Grados de la Escuela de Pos
grado de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco, presento la tesis
intitulada “MODELOS AUTORREGRESIVOS INTEGRADOS DE MEDIA MOVIL Y RED
NEURONAL RECURRENTE PARA PREDECIR LA DEMANDA DE MEDICAMENTOS,
HOSPITAL REGIONAL CUSCO, 2013 - 2018”, para optar al grado académico de

Maestro en Estadistica.

La investigacion que se presenta, pretende ofrecer un instrumento alternativo que
permita pronosticar la demanda de los medicamentos con el fin de disminuir el

desabastecimiento de los mismos.



RESUMEN

El objetivo principal de la presente investigacion es analizar los modelos
autorregresivo integrado de media movil (ARIMA) o la red neuronal recurrente
tipo de memoria a corto y largo plazo (RNNLSTM) para predecir adecuadamente
la demanda de medicamentos en el Hospital Regional del Cusco, 2018. El
estudio es de tipo descriptivo y predictiva-longitudinal, donde se utilizo los
modelos ARIMA y RNNLSTM. La poblacion y la muestra de estudio esta
constituida por cinco medicamentos con mayor demanda entre enero 2013 a
diciembre 2017. Para el procesamiento de los datos se utiliza el software libre R
Project (R). Los resultados obtenidos son los siguientes: en cuanto a los modelos
ARIMA se tiene Cloruro de sodio 900 mg/1000 ml inyectable con un MAPE de
4.50; Ibuprofeno 400 mg tableta con un MAPE de 27.57; Metamizol sédico 1g/2
ml inyectable con un MAPE de 4.66; Paracetamol 500 mg tableta con un MAPE
de 23.47; y Sevoflurano 250 ml solucién con un MAPE de 10.54. Respecto a los
modelos RNNLSTM se tiene Cloruro de sodio 900 mg/1000 ml inyectable con un
MAPE de 4.78; Ibuprofeno 400 mg tableta con un MAPE de 25.00; Metamizol
sodico 1g/2 ml inyectable con un MAPE de 1.85; Paracetamol 500 mg tableta
con un MAPE de 22.19; y Sevoflurano 250 ml solucién con un MAPE de 9.53.
Se concluye que el modelo de la RNNLSTM permite predecir adecuadamente la
demanda de medicamentos frente al modelo ARIMA con una reduccion del

MAPE en promedio de 1.92 y 0.28 respectivamente.

Palabras clave: autorregresivo, media movil, red neuronal, error porcentual,

medicamentos.



ABSTRACT

The main aim of the present research is to analyze the models integrated
autoregressive of moving average (ARIMA) or the recurrent neural network type
of short and long-term memory (RNNLSTM) to adequately predict the demand
for medicines in the Regional Hospital of Cusco, 2018. This study is descriptive
and predictive-longitudinal, where ARIMA and RNNLSTM models were used.
The population and the study sample consisted of five drugs with the highest
demand between January 2013 and December 2017 R Project (R) is used to
process the data. The results achieved are as follows: regarding the ARIMA
models, sodium chloride 900 mg / 1000 ml for injection with a MAPE of 4.50;
Ibuprofen 400 mg tablet with a MAPE of 27.57; Metamizole sodium 1g / 2 ml for
injection with a MAPE of 4.66; Paracetamol 500 mg tablet with a MAPE of 23.47;
and Sevoflurane 250 ml solution with a MAPE of 10.54. Concerning the
RNNLSTM models, sodium chloride 900 mg / 1000 ml for injection with a MAPE
of 4.78; Ibuprofen 400 mg tablet with a MAPE of 25.00; Metamizole sodium 1g/
2 ml injectable with a MAPE of 1.85; Paracetamol 500 mg tablet with a MAPE of
22.19; and Sevoflurane 250 ml solution with a MAPE of 9.53. It is concluded that
the RNNLSTM model allows to adequately predict the demand for drugs
compared to the ARIMA model with a reduction in MAPE on average of 1.92 and
0.28 respectively.

Key words: autoregressive, moving average, neural network, percentage error,

drugs.
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INTRODUCCION

La carencia de medicamentos esenciales es un problema de salud que se
presenta a nivel mundial, el cual se ha venido incrementando en los ultimos afos.
Se afirma que es un problema de salud porque tiene repercusiones peligrosas
en la salud de los pacientes debido a la falta de medicamentos para tratar la
afeccion que presenta y los posibles errores que se originan al intentar sustituir
los medicamentos faltantes. Uno de los factores que contribuye a la escasez de
medicamentos es el inadecuado aprovisionamiento frente a la demanda de los
pacientes (WHO, 2016).

Sin embargo, el disponer de herramientas metodolégicas adecuadas de
estadistica, como los modelos Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA)
y la Red Neuronal Recurrente tipo de Memoria a Corto y Largo Plazo
(RNNLSTM) para pronosticar la demanda de los medicamentos a futuro,
contribuiria a disminuir la escasez de los medicamentos en los establecimientos
de salud. Por tanto, en la presente investigacion se plantea utilizar ambos
modelos para estudiar la demanda de medicamentos en el hospital regional del
Cusco en el 2018.

El proyecto de investigacion esta estructurado en cuatro capitulos, que a

continuacion se detalla:

En el primer capitulo el planteamiento del problema, contiene la situacion
problematica, formulacion del problema, antecedentes, justificacion, objetivos y

las hipotesis.

En el segundo capitulo el marco teédrico, se expone las bases tedricas y el

marco conceptual.



En el tercer capitulo la metodologia, contiene el ambito de estudio, tipo y
nivel de investigacion, identificacion y operacionalizacién de las variables e
indicadores, unidad de analisis, poblacion de estudio, tamafo de la muestra,
técnica de recoleccion de la informacién, validacion y prediccidon, analisis
comparativo para demostrar la verdad o falsedad de las hipétesis planteadas,

procedimiento y procesaminto de datos.

En el cuarto capitulo los resultados, los cuales se presentan a través de

tablas y graficos con su respectiva interpretacion.

Finalmente se presenta la discusion, las conclusiones, las recomendaciones, las

referencias y los anexos.



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 SITUACION PROBLEMATICA

El desabastecimiento de medicamentos en los establecimientos de salud es un
problema que se presenta a nivel mundial el cual afecta seriamente la salud y la
economia de los pacientes (Agirrezabala et al., 2015).

Los grupos terapéuticos de los medicamentos con mayor desabastecimiento son
los anestésicos, antibidticos, analgésicos, productos nutricionales y
electroliticos, y agentes de quimioterapia; a nivel clinico dicho problema causo
en el pais de Estados Unidos 15 muertes documentadas (Fox, Sweet y Jensen,
2014).

Desabastecimiento de medicamentos a nivel nacional en general, se tiene para
el ano 2015 con 13.38 %, 2016 con 10.86 y enero a mayo del 2017 con 4.8 %
(DIGEMID, 2018a).

El porcentaje de desabastecimiento de medicamentos en la Direccion Regional
de Salud del Cusco a nivel de los Establecimiento de Salud de julio a diciembre
2017 con 1.18 % y enero a junio de 2018 con 3.08 % (DIGEMID, 2018b).

Con respecto al desabastecimiento de medicamentos en el Hospital Regional del
Cusco se tiene para los meses de agosto a diciembre de 2016 con 3.99 %, para
el afno 2017 con 16.96 % (DIGEMID, 2018c).

Asimismo, indicar que, en el Hospital Regional del Cusco el Area de
Almacenamiento y Gestion de la Programaciéon de productos farmacéuticos,
dispositivos médicos quirurgicos y productos sanitarios, es la encargada de

realizar y aplicar los métodos de estimacion de necesidades y programacion de
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productos farmacéuticos y afines de acuerdo al Método de Consumo Histérico

Ajustado’.

Con la informacion antes mencionada se verifica que el problema del
desabastecimiento de medicamentos en el Hospital Regional del Cusco es un

problema actual y vigente.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1 Problema general

¢, Cual de los modelos de prondstico, entre el modelo autorregresivo integrado de
media moévil y la red neuronal recurrente permite pronosticar adecuadamente la

demanda de los medicamentos en el Hospital Regional del Cusco?

1.2.2 Problemas especificos

* ; Qué modelos autorregresivo integrado de media movil proporcionan un mejor

ajuste para el pronostico de la demanda de los medicamentos?

¢ Qué modelos red neuronal recurrente proporcionan un mejor ajuste para el

prondstico de la demanda de los medicamentos?

1.3 ANTECEDENTES

Kaushik et al. (2017) utilizaron la metodologia de los métodos de prondstico
como el modelo autorregresivo integrado de promedio mévil (ARIMA), la red
neuronal de larga memoria a corto plazo estandar (LSTM) y la red neuronal de
LSTM apilado para predecir el gasto mensual en medicamentos para mas de
50,000 pacientes en los EE.UU. entre los afios 2011 y 2015. Los resultados en
relacion al modelo ARIMA con los mejores parametros encontrados fueron p=2,

d=1y g=1, con una raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 16.855; en cuanto

1 Manual de Organizacién y Funciones del Servicio de Farmacia del Hospital Regional del Cusco 2016.



al modelo LSTM estandar se tuvo un RMSE de 14.617 con 7 celdas de memoria
oculta, y para el modelo LSTM apilado con un RMSE de 13.693 con 4 celdas de
memoria oculta. Obteniendo la conclusion que con el modelo LSTM apilado se
obtiene mejores predicciones frente al modelo LSTM estandar y el modelo
ARIMA.

Li y Cao (2018) emplearon la metodologia de los métodos de prondstico como el
modelo auto regresion integrada de promedio mévil (ARIMA), la red neuronal de
propagacion de regreso (BPNN), la red neuronal de larga memoria a corto plazo
simple (LSTM) y la red neuronal de larga memoria a corto plazo apilada (LSTM)
para predecir el flujo de turismo de enero 2013 a diciembre 2015 del museo de
Xi'an de la ciudad de Shaanxi en China. Los resultados en cuanto al modelo
ARIMA con una raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 1488.0 y un error
absoluto medio (MAE) de 962.37; con respecto a la red neuronal BPN con un
RMSE de 1365.35 y un MAE de 912.70; en relacién al modelo de red neuronal
LSTM simple un RMSE de 988.4 y un MAE de 702.11; en cuanto a la red
neuronal LSTM apilada con un RMSE de 1195.76 y un MAE de 837.05. Arribando
a la conclusion que el modelo de la red neuronal LSTM simple es mas efectiva
en la prediccion frente al modelo ARIMA, al modelo de red neuronal de BPN y al

modelo de red neuronal LSTM apilado.

Li et al. (2017) utilizaron la metodologia de los métodos de prondstico como el
modelo auto regresion de promedio movil (ARMA), la red neuronal de memoria
larga a corto plazo extendido (LSTME), la red neuronal de larga memoria a corto
plazo simple (LSTM), el modelo de aprendizaje profundo espacio temporal
(STDL), el modelo de red neuronal de retraso de tiempo (TDNN) y el modelo de
regresion vectorial de apoyo (SVR), para la prediccién de la concentracién de
contaminantes en el aire de la ciudad de la ciudad de Beijing de China del
01/01/2014 al 28/05/2016. Los resultados con respecto al modelo ARMA con una
raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 24.40 y un error porcentual absoluto
medio (MAPE) de 27.54; en cuanto al modelo de LSTME con una RMSE de12.60
y un MAPE de 11.93, en relacion al modelo de LSTM con una RMSE de 17.94 y
un MAPE de 15.84; en cuanto al modelo de STDL con una RMSE de 14.96 y un
MAPE de 21.75; en cuanto al modelo de TDNN con una RMSE de 16.19 y un
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MAPE de 26.87 y en cuanto al modelo de SVR con una RMSE de 22.04 y un
MAPE de 28.45. Llegando a la conclusion que el modelo de la red neuronal
LSTME es capaz de modelar series de tiempo con dependencias de larga
duracion y puede determinar automaticamente los retardos de tiempo 6ptimos
frente a los modelos LSTM, ARMA, STDL, TDNN Y SVR.

Fu, Zhang y Li (2016) utilizaron la metodologia de los métodos de prondstico
como el modelo de auto regresién integrado de promedio mévil (ARIMA), el
modelo de red neuronal de memoria a corto plazo a largo plazo (LSTM) y los
métodos de redes neuronales de unidades recurrentes seguras (GRU), para
predecir el flujo de trafico de transporte utilizando la base de datos del sistema
de medicién de rendimiento del area de la Bahia, Alameda, Oakland, EE. UU..
Los resultados con respecto al modelo ARIMA con un error cuadratico medio
(MSE) de 841.0065 y un error absoluto medio (MAE) de 19.1753; en cuanto al
modelo de red neuronal LSTM con un MSE de 710.0502 y un MAE de 18.127758
y en relacion al modelo de red neuronal GRU con un MSE de 668.9304 y un MAE
de 17.2116. Obteniendo la conclusion que el modelo de la red neuronal GRU
tiene un mejor rendimiento de prediccion frente al modelo de red neuronal de
LSTM y el modelo ARIMA.

Adamowski et al. (2012) emplearon la metodologia de los métodos de prondstico
como el modelo de regresion lineal multiple, el modelo de regresion no lineal,
multiple, el modelo de media movil integrada autorregresiva, el modelo de la red
neuronal artificial y el modelo rede neuronal artificial wavelet, para la prevision
de demanda de agua urbana en Montreal, Canada. Los resultados con respecto
al modelo de regresion lineal multiple con una raiz del error cuadratico medio
(RMSE) de 0.059 y un error cuadratico medio relativo (RRMSE) de 3.491; en
cuanto al modelo de regresiéon no lineal multiple con un RMSE de 0.058 y un
RRMSE de 3.323, en relacién al modelo de media mévil integrada autorregresiva
con un RMSE de 0.045 y un RRMSE de 2.663, en cuanto al modelo de redes
neuronales artificiales con un RMSE de 0.035 y un RRMSE de 2.056 y en
relacion al modelo de redes neuronales artificiales wavelet con un RMSE de
0.027 y un RRMSE de 1.591. Obteniendo la conclusién que el modelo de la red

neuronal wavelet tiene un mejor rendimiento de prediccién frente a los modelos
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de redes neuronales artificiales, de media movil integrada autorregresiva, de

regresion no lineal multiple y de regresion lineal multiple.

1.4 JUSTIFICACION

El derecho a la salud esta subsumido dentro de los derechos de segunda
generacion que son los econdmicos, sociales y culturales, asimismo esta
reconocido en la Declaracion Universal de los Derechos Humanos de la
Organizacion de las naciones Unidas, de este hecho tan trascendental a la fecha

ya han transcurrido cien afios (Quijano, 2016).

En el articulo 25 numeral 1 de la Declaracion Universal de los Derechos
Humanos (1948) sefiala “Toda persona tiene derecho a un nivel de vida
adecuado que le asegure, asi como a su familia, la salud y el bienestar, y en
especial la alimentacion, el vestido, la vivienda, la asistencia médica y los
servicios sociales necesarios....”, por lo tanto para el gjercicio total del derecho
a la salud de los ciudadanos se debe considerar a la infraestructura, el personal
asistencial y primordialmente el acceso a medicamentos eficaces, seguros y a
bajo costo (Cordero, 2006).

La Constitucién Politica del Peru (1993) en los articulos 7 Derecho a la salud,
donde sefiala “Todos tienen derecho a la proteccion de su salud...” y el articulo
9 Politica Nacional de salud, donde indica “El Estado determina la politica
nacional de salud. El poder Ejecutivo norma y supervisa su aplicacion. Es
responsable de disefiarla y conducirla en forma plural y descentralizada para

facilitar a todos los accesos equitativos a los servicios de salud.”

Asimismo, la Ley General de Salud 26842 (1997), Titulo preliminar, numeral VI
sefala “Es de interés publico la provision de servicios de salud, cualquiera sea
la persona o institucién que los provea. Es responsabilidad del Estado promover
las condiciones que garanticen una adecuada cobertura de prestaciones de
salud a la poblacion, en términos socialmente aceptables de seguridad,

oportunidad y calidad.”



Con todo lo sefialado el presente estudio de investigacion es relevante que se
realice ya que los funcionarios publicos del Hospital Regional del Cusco,
contaran con un instrumento con el cual se podra realizar el prondstico de la
demanda de los medicamentos con un error bajo lo cual contribuira a disminuir
el desabastecimiento de medicamentos y ayudar al restablecimiento de la salud
de los ciudadanos ya que en la actualidad el prondstico lo realizan utilizando el
meétodo del consumo historico el cual tiene la desventaja de realizar prondsticos

en crecimiento perpetuo y constante.

1.5 OBJETIVOS

1.5.1 Objetivo general

Analizar los modelos autorregresivo integrado de media movil o la red neuronal
recurrente para predecir adecuadamente la demanda de medicamentos en el
Hospital Regional del Cusco.

1.5.2 Objetivos especificos

* Estimar los modelos autorregresivo integrado de media maovil que proporcionen

el mejor ajuste para el pronostico de la demanda de medicamentos.

+ Estimar los modelos red neuronal recurrente que proporcionen el mejor ajuste

para el pronostico de la demanda de medicamentos.

1.6 HIPOTESIS

1.6.1 Hipo6tesis general

El modelo de la red neuronal recurrente permite pronosticar adecuadamente la

demanda de los medicamentos en el Hospital Regional del Cusco.



1.6.2 Hipoétesis especificas

* Los modelos autorregresivo integrado de media movil proporcionan un mejor

ajuste para el pronéstico de la demanda de los medicamentos.

* Los modelos red neuronal recurrente proporcionan un mejor ajuste para el

prondstico de la demanda de los medicamentos.



CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1 BASES TEORICAS

2.1.1 Series de tiempo

2.1.1.1 Definiciéon

Conjunto de observaciones realizadas secuencialmente durante un tiempo
determinado (Chatfield, 2003, pag. 1).

Sucesién de observaciones efectuadas en forma ordenada en el tiempo (Box et
al., 2016, pag. 1),

Cumulo de eventos cuantitativos los cuales son registrados en forma ordenada

en un tiempo determinado (Kirchgassner, Wolters y Hassler, 2013, pag.1).

Agrupacion de observaciones X;, hechas en un tiempo especifico t. (Brockwell y
Davis, 2016, pag.1),

Observaciones efectuadas en forma ordenada las cuales estan anexadas a un

momento de tiempo (Gonzalez, 2009, pag.1).

En base a las definiciones antes indicadas se infiere que la trayectoria que sigue
una determinada serie de tiempo es la realizacion de un proceso estocastico,
porque una serie de tiempo delinea el desarrollo aleatorio de una variable en el
tiempo, una representacion matematica al respecto seria mediante la funcién
siguiente t = Y;(w); donde t = {0,1,2, ... ... n} representa a un momento del tiempo

y Y;(w) para cada Y; le corresponde un valor w € Q.
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2.1.1.2 Componentes

Tomando como referencia a Hanke y Wichen (2006, pag. 158) y Ramén y Lopez

(2016, pag. 14), se tiene los siguientes:

Tendencia (T;), representa el crecimiento o descenso de un evento.

Ciclico (C;), representa una serie de fluctuaciones o ciclos de mas de un afio de
duracion.

Estacional (E;), representa las fluctuaciones estacionales se encuentran en
datos trimestrales, mensuales o semanales.

Irregular (1), representa las fluctuaciones impredecibles aleatorias.

2.1.1.3 Esquema de integracién

La variable ( ¥;) en un tiempo especifico t, se puede poner en funcion de las
componentes antes mencionadas de la siguiente manera Y; = f (T, Cs, Et, I1),
resultando tres esquemas de integracion que se describen a continuacion
(Ramon y Lopez , 2016, pag. 15).

a) Modelo Multiplicativo Y, = T;.C.. E;. I;

b) Modelo Aditivo Y, =T, + C, + E; + I;

2.1.2 Serie Temporal Univariada

Antes de entrar de lleno al tema, conviene mencionar que los modelos de series
temporales pueden ser univariado, cuando el analisis se realiza a una sola serie
de tiempo en relacion a las observaciones pasadas y multivariado cuando el

analisis se efectua a varias series de tiempo (Gonzalez, 2009, pag. 4, Gujarati y
Porter, 2010, pag. 775).
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Una serie temporal univariada viene a ser una coleccién de observaciones de la
variable Y, realizadas en forma cronolégica en un tiempo ¢, la cual se puede

representar de la siguiente manera
Y1, Yo, Ys, . Yy (2.1)

donde Y es la observacion y el sub indice t de cada valor de Y representa el
momento de la observacion realizada; cuando dichas observaciones se efectuan
a intervalos iguales de tiempo (mensual, trimestral, etc.), se denomina como

serie temporal discreta (Arnau, 2001, pag. 24).

Considerando a Gonzalez (2009, pag. 19) , se entiende que el comportamiento

de las variables Y; en (2.1) queda representada con la ecuacién siguiente
Yt = PSt + at t= 1,2, ™ (22)

donde PS; es la parte sistematica (comportamiento regular de la variable), la cual

se obtiene en funcién de la informacién del pasado de la serie
PSy = f(Yy, Ye-1, Y2, Y3, .00) (2.3)
y a, es la parte aleatoria (innovacién).

Por otro lado la herramienta principal para realizar el analisis de una serie
temporal es el coeficiente de autocorrelacién, se tiene T observaciones
Y,,Y,, Y5 .Yy, de la cual se puede originar (T —1) pares de observaciones
(Y1, Y2),...,(Yr_1,Yr), entonces ahora se tiene dos variables Y,,Y,,Y;..Y;_; vy
Y,,Y; ...Yr; luego se puede establecer la correlacion entre las variables Y, y Y;,,de

la siguiente manera

B =1 (V= Y1) Yes1— Y2)) (2.4)

1Y, Yeas _ 5 _ 2
\/ Yz (Y = Y) B (Yeer — Vo)

12



donde Y, es la media muestral de las T — 1 primeras observaciones y Y, es la
media muestral de las T — 1 ultimas observaciones, la ecuacion (2.4) se aproxima

en forma general con la siguiente ecuacion

C2E D =Y (2.5)
e = {:1(Yt - Y)Z

donde r, es el coeficiente de autocorrelacion de orden k el cual mide la
correlacion entre las observaciones separadas por k intervalos de tiempo
(Gbnzalez, 2009, pag. 6-7).

2.1.3 Procesos estocasticos

2.1.3.1 Definicion

El proceso estocastico (aleatorio), implica alguna variable respuesta, que toma
valores variando aleatoriamente en el tiempo, dicho proceso estocastico puede

ser un escalar o un vector (Lindsey, 2004, pag. 3).

Un proceso estocastico se describe como un fendmeno estadistico que se
desarrolla en el tiempo de acuerdo con leyes probabilisticas (Chatfield, 2003,

pag. 33).

Un proceso estocastico se define como una familia de variables aleatorias
{X(t): —o0 < t < 0}, proceso en tiempo continuo y {X;:t = 0,+1,+2,...}, proceso en
tiempo discreto; ademas todas las X's estan definidos en un espacio de
probabilidad (2, F,P) (Madsen, 2008, pag. 97, Hang, 2010, pag. 16, Chatfield,
2003, pag. 33).

2.1.3.2 Propiedades

Se tiene las siguientes (Lindsey, 2004, pag. 3):
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a) La frecuencia o periodicidad de las observaciones se efectuan a lo largo del
tiempo.

b) El conjunto de todos los valores observables es denominado como espacio de
estado.

c) Las fuentes y formas de aleatoriedad presentes, incluida la naturaleza de la
dependencia entre los valores de la serie se denominan como realizaciones
de la variable aleatoria Y,.

d) La cantidad de copias del proceso disponible (solo una o varias), determinara

como se puede obtener informacion adecuada para modelar.
2.1.3.3 Caracterizacién
Se logra mediante su funcion de distribucidén o por sus momentos, en este caso
se recurre a los dos primeros momentos por resultar mas practico el uso de estos
(Kirchgassner, Wolters y Hassler, 2013, pag.12).
2.1.3.4 Momentos

Al respecto Gonzalez (2009, pag. 12) indica:

a) Primer momento

Corresponde a la media o valor esperado

EY)) =ps <o, t=0,+1,%2, .., (2.6)

b) Segundo momento

Concierne a la varianza y covarianza

V(Y =E[Y; — u)? = 02 < oo, t=0,+1,42,.., (2.7)

cov(Y: Ys) = E[Yy — ue][Vs — ths] =Ves Vs (t#5) (2.8)
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2.1.4 Procesos estocasticos estacionarios
Con el fin de obtener una prediccién coherente, no es posible hacer uso de
cualquier proceso estocastico, por tal motivo se hace uso de los procesos
estocasticos estacionarios los cuales se basan en el supuesto de que el proceso
se encuentra en un estado particular de equilibrio estadistico (Box et al., 2016,
pag. 24).
2.1.4.1 Estacionariedad estricta
Para que un proceso estocastico Y; sea estrictamente estacionario debe cumplir
que la distribucion conjunta no debe ser afectada por el cambio de los k periodos
en el tiempo (Madsen, 2008, pag. 99).

F[Ytl’ Yfz' T an] = F[Yt1+k' Yt2+k' ey an+k] (29)
2.1.4.2 Estacionariedad débil
Al respecto Box et. al. (2016, pag. 24), indica lo siguiente:
a) Estacionario en media
Cuando n=1 (n son observaciones), implica que la distribucion de probabilidad

de p(Y;) es la misma para todos los tiempos de t y puede escribirse como p(Y),

en consecuencia, el proceso estocastico presenta una media constante.
u=E[Y] = f Yp(Y)dY (2.10)

b) Estacionario en varianza

Es cuando la dispersion es constante alrededor de la media.
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ot = El(r - w2l = | (v =y (2.11)

Asimismo, la media y la varianza de un proceso estocastico se puede estimar

con la media muestral y la varianza muestral.

N
Y=%Z Y, (2.12)
t=1
N
2 1 V) 2
o2 =NZ(Yt—Y) (2.13)
t=1

c) Autocovarianza y coeficiente de autocorrelacion

El asumir la estacionariedad implica que la probabilidad de distribucion p(Y;,,Y;,)
es la misma para los tiempos t,,t, los cuales estan en un intervalo constante
aparte. En consecuencia, los valores Y; y Y;,, separados por k intervalos de
tiempo o por lag k, debe ser el mismo para todos los t dicha covarianza se

denomina autocovarianza en el lag k y se define

Yi = covlYy, Yipul = E[(Y; — 1) (Yeer — 4] (2.14)
En forma similar la autocorrelacion en el lag k es

PR (/I I (VA DI AT ) (2.15)
= _
VEWY: = 2E[(Yerx — 17 oy

Para un proceso estacionario la varianza o7 =y, es el mismo en el tiempo t + k
que en el tiempo t. Entonces la autocorrelacion en el lag k es la correlacion entre

Y; Y Yiik » €S decir

_ Yk (2.16)
Pk Yo
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2.1.5 Proceso ruido blanco

Un proceso estocastico Y, se denomina proceso de ruido blanco si los
componentes son independientes y para cualquier t las variables aleatorias Y,
tienen la misma distribucion F(Y), con el valor esperado E[Y;] = 0. Lo cual implica
que la media es cero, la varianza es constante y las covarianzas son cero
(Florescu, 2015, pag. 298).

2.1.6 Modelos Autoregresivos integrados de de media mévil (ARIMA)
2.1.6.1 Modelo autorregresivo (AR(p))

Segun lo planteado por Hanke y Wichern (2006, pag 386), un modelo
autorregresivo de orden p (AR(p)), de manera general es representado de la

siguiente forma

Ye=@o+@iVeo1 + @Yy + o+ @pYrp + & (2.17)

donde

Y,= variable respuesta en el tiempo t
Yi_1,Yi—p, ..., Y, = variables respuesta en los retrasos t —1,t — 2,...,t —p
®o, P1, P2, -, Pp= COeficientes a estimar

g.= error en el tiempo t, ademas ,.~N(0,5?)

Haciendo uso de un operador de desplazamiento hacia atras B, un modelo Ar(p)

es representado de la forma siguiente (Madsen, 2008, pag. 119).
(14 @B+ -+ @,BP)Y, = ¢ (2.18)
En cuanto a las propiedades Pérez (2007, pag. 50), Tsay (2013, pag. 59),

Montgomery, Jennings y Kulachi (2008, pag. 247) y Guidolin y Pedio (2018, pag.

54) manifiestan las siguientes:
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a) La media de una serie estacionaria es

Do
_(pl—-..—wp

E(Y) =7 (2.19)

siempre que el denominador no sea cero, es decir |@; + @, + - + <pp| <1

b) Autocovarianzas

P1Y1+ @Yo+ + @pYy + 0%, k=0
k (2.20)
P11+ @2V o+ 0¥, k21
c) Funcién de autocorrelacién simple
Pr = P1Pk—1 t P2Px—2 + =+ PppP—p, k21 (2.21)
d) Funcién de autocorrelacion parcial
(  P1, k=1
_ 2
M, k=2
1-p1
Prr = ) (2.22)
op, k=p
0, k=p+1

A continuacion, determinaremos media, varianza, funcién de autocovarianza,
funcion de autocorrelacion simple y funcion de autocorrelacion parcial; de los
modelos AR(1) y AR(2) en base a las condiciones de estacionariedad.

2.1.6.1.1 Modelo AR(1)

Un modelo AR(1) queda expresado de la siguiente manera

Yi=¢o+ @1Ye1 + &
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a) Media

E(Y;) =E(@o + ¢1Ye-1 + &)
E(Yy) = 9o+ ¢1E(Y;-1) + 0

u=@oteu

H= @10 = Po

1wl —@1) = @o

= Po
1-¢4

de la ecuacion anterior se deduce que —1 < ¢; <1 para que el modelo AR(1) sea

estacionario.

b) Varianza
Var(Yy) = (p1Ye-1 + &) (@1Yi-1 + &)
Var(Y,) = ¢:°Y2q + 1Y 18 + 01V 16 + &7
Var(Yy) = @12V + 21 Y16 + &7
Var(Y,) = @,2Y2, + &2
Var(Yy) = @ 2Var(Y;) + o
Var(Yy) — ¢,?Var(Y,) = o?
Var(Y)(1 - ¢4?) = 0
af

Var (Yt) = m

c) Funcién de autocovarianza

Yo=EY: V) = E(Ytz) =Var(Y)

Y1 =EM Y1) = E[Yio1(@o+ @1Yee1 + &) | = E[ @oYeoq1 + @11 Vo1 + Ve &l = 0170
Y2 = E(Y: Yi—2) = E[Yi_2(@o + 1Yi1 + &) | = E[ @Yz + @1Yio1 Viz + Yiog & = @171
Y3 = E(Y: Yi—3) = E[Yi_3(@o + @1Yio1 + &) | = E[ @oYi3 + @1 Vi3 YVioq +Yi_3&] = 0172

d) Funcién de autocorrelacion

Cov(Y,Y)  Cov(t,¥) Var(¥) vo
p — — — —_——
C Var() Var(Yy)  JVar(pz  Var(¥)  vo
py = Cov(Y;, Y1) _ Cov(Y, Y1) _ Cov(Y;, Y1) _ Vi _ P1Yo _
! JVar(Y) Var(Y—y)  /Var(Y,)? Var(Y,) Yo Yo

D1
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%)

Cov(Y;,Y;_2) _ Cov(Y;, Y;—2) _ Cov(Y;, Yi—3) _Y2_¥1V1 _ P1¥1Vo _

(P3

- Var() Var(Vey)  JVar(r)z  Var(td v Yo Yo
ps = Cov(Y;,Yi_3) _ Cov(Y, Yi_3) _ Cov(Y,Y:_3) _ Vs _ D172 _ P1P1P1Yo0 _
T Var(h) Vartle—y)  Var(Y,)? Var(Y) Yo Yo Yo

d) Funcion de autocorrelacion parcial
Haciendo uso de la regla de Cramer se tiene
Vi =11V + &

|p1
@11 = corr(Y,Y_y) = W =P

2.1.6.1.2 Modelo AR(2)
Un modelo AR(2) queda expresado de la siguiente manera
Y = @o+ @1V + @2V p + &

a) Media
Yo =@o+@1Yi1 + @Yz + &
E(Yy) = E(po + ¢1Ye-1 + @2V 2 + &)
E(Yy) = 9o + 91E(Yi-1) + 92E(Yp—2) + 0
U=+ @it + Qa1
H= Q10— P20 = Po
(1 =91 = 92) = 9o
Po

p=—"-—
1—¢1— 9,

de la anterior ecuacion se deduce que

P+ 91 <1

P,— 1 <1
-1<¢p,<1

2
1

1
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b) Varianza

Var(Yy) = (@1Ye-1 + @2Ye—2 + &) (@1Ye-1 + @2Ye2 + &)
= (PIYE1 + 01902Y 1Yo + @1Ye18 + 0102V 1Yo + @3V, + @Y a8 + 91V
+@aYi 28 + €F)
= (@Y1 + 0102V 1Yz + 0102V 1Y + 93V, + &)
= (PIYq + 20102V 1Yo g + 93V25 + &)
Var(Yy) = piVar(Yy) + 2¢0190,Cov(Y,_1Y,—5) + @3 Var(Y,) + Var(e,)
Var(Yy) — piVar(Y,) — @3 Var(Y,) = 2¢019,Cov(Y,_1Y,_3) + Var(e)
Var(Y)(1 — ¢f — 93 ) = 20190,Cov(Y;_1Y;_5) + Var(e)
2¢010,Cov(Y,_1Y_2) + Var(e)

Var(Y,) = =02 —o7)
1 2
201021 +Var(e)
Vart) == o)

c) Funcién de autocovarianza

Yo =E, V) = E(Y2) = Var(Y)
Y1 =E( Y1) = E[Yi—1(@o + @1Yi-1 + @2Yr 2 + &) ]
=E[@oYe-1 + 011 Yioa + @2V o Vi + Yiog &) = @170 + @211
Y2 =E(Y; Yi2) = E[Y2(@o + 91V 1 + @Yz + &) |
=E[@oYi—2 + ¢1Yi1 Y2 + 02V 2V 2 + Yio1 &] = o171 + 0270
Y3 =E(Y Yi3) = E[Yi3(po + p1Yi1 + oY 2+ &) ]
=E[@oYi—3+ @11 Yz + 02V 0Yi 3+ Vs &l = o1v2 + @1

d) Funcién de autocorrelacion

Cov(Y:, Yp) Cov(Y.,Y) Var(Yy) vo 1
Po = = = = — =
C Var() Var(y)  JVar(pz  Var(¥)  vo
Py = Cov(Y, Y1) _ Cov(Yy,Ye—1) _ Cov(Y;,Y_1) _ Pi¥ot @ava _ 01+ 0y p
! JVar(Y) Var(Y_y)  /Var(Y,)? Var(Y;) Yo ! 2
o, = Cov(Yy, Yi—3) _ Cov (Y, Y—2) _ Cov(Yy,Yi—2) Y2 _ P1V1 T P2Yo0
2 \/Var(Yt) Var(Y:_y) \/Var(Yt)Z Var(Y;) Yo Yo
=@1p1+ @2

21



Dy = Cov(Yt, Yi—3) _ Cov(Ye, Ye—3) _ Cov(Y;, Yi_3) _Vs_¢ir2 + @271
’ JVar(Y) Var(Ye_3)  +/Var(Y,)? Var(Y,) Yo Yo

= @1p2 t P2P1

d) Funcién de autocorrelacion parcial

Utilizando la regla de Cramer se tiene

Yi = @21V + 022V 5 + &

1 ps 5
P1 P2 P2pP1
= corr(Ys, Yi_y) = =
P22 (e, Ye-2) ‘1 pi| T 1 p?
p11

2.1.6.2 Modelo de media moévil (MA(q))

Tomando como referencia a Hanke y Wichern (2006, pag 388), de forma general
el modelo de media movil de orden g (MA(q)) se puede representar de la

siguiente manera

Yt = ﬂ + St - 9181'—1 - 928,:_2 — et qut_q (223)
donde

Y,= variable respuesta en el tiempo t

u= valor promedio constante

61, 0,, ... 0,= coeficientes a estimar

g.= error en el tiempo t, ademas &,~N(0,5?)

Et—1, Et—2, -, E¢—g= €ITOres en periodos anteriores al tiempo t

Otra manera de representar un modelo MA(q), es haciendo uso de un operador
de desplazamaitneo hacia atras B de la manera siguiente (Madsen, 2008, pag.
117).

Y, =(1+6,B+-+6,B9)e" = 0(B)e, (2.24)
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Sobre las propiedades Brooks (2008, pag. 212) y Mills (2019, pag. 42), sefialan

las siguientes:

a)E(Yy) = u (2.25)
b) var(Yy) =y, = (1 + 67 + 62 + 02)c} (2.26)
2 =

o covarianzay. {95 b Ogay O + Ospp O + -+ 0, 0,_)02, s=1,2,..q  (2.27)
0, s>q
—9k+91+919k+1+'“6q_k9q S — 1 2 q

d) autocorrelacién ps{ 1+0F+-+64 ' Y (2.28)

0, s>q

Seguidamente, se determina media, varianza, funcion de autocovarianza,
funcidon de autocorrelacion simple y funcién de autocorrelacion parcial; de los
modelos MA(1) y MA(2) aplicando las condiciones de estacionariedad.

2.1.6.2.1 Modelo MA(1)

Un modelo MA(1) queda expresado de la siguiente manera

Yt =& + & — 9151:_1

a) Media
Yi = ¢+ & — 0161
E(Yy) = E(eo + & — 016t-1)
E(Yy) = E(go) + E(er) — E(61€¢-1)
E(Y:) = &
b) Varianza

Var(Ye) = (& — 01&c-1) (& — 01&¢-1)
Var(Yy) = ef — 016_16; — 016,16 + 07 ef4
Var(Y,) = e — 20,518 + 07e?,
Var(Y,) = Var(s,) + 62 Var(g_4)
Var(Y,) = Var(e)(1 + 62)

23



c) Funcién de autocovarianza

Yo=EY, V) = E(Ytz) = Var(Y)

v1=EY: Y1) = E[(&r — 018¢-1)(et—1—018¢-2) |

=E[&rgr—1 — 0162 & — 91€t2—1 + 912€t—1€t—2] = —0,Var(&)

V2 =EY: Yip) = E[(gr — 016-1) (g¢—2—01&¢-3) |

— 2 —
=Elee—y— 01636 — 016162 + 07 163] =0

Vs = E(Y; Yi—3) = E[(&r — 6016¢—1)(er—3—016¢-4) |

_ 2 _
=E[eer3— 01646 — 016163+ 076 164] =0

d) Funcién de autocorrelacion simple

Cov(Y;,Yy) Cov(Y.,Y;) Var(Y) vo 1
p p— —_ p—vi _——
O Var() Var(y) JVar()?  Var(¥) v
py = Cov(Yt, Yi—1) _ Cov(Y, Y1) _ Cov(Y;, Y1) _n_ —6,Var(&)
Y Var() Var(ey)  Var(Y,)? Var(Y)  yo Var(e)(1—62)
C1-6?

5, = Cov(Yy,Ye_y) _ Cov(Yy,Ye—2) _ Cov(Ye,Ye—z) _v2 _ 0 —0

? JVar(Y) Var(Ye_y)  /Var(Y,)? Var(Y;) Yo Var(e)(1-67)
by = Cov(Y;, Yi_3) _ Cov(Y:, Yi_3) _ Cov(Y;, Yi_3) _ Vs _ 0 o

T Var() Var(Ve_y)  Var(r,)? Var(Y)  yo Var(e)(1—62)

e) Funcién de autocorrelacion parcial

Debido a que un modelo MA(1) es invertible se puede obtener el modelo
equivalente AR(1) y luego utilizando la regla de Cramer.

Vi = 011Yio1 + &

|p1 -0,
011 = corr(Y,Yi ) =——=p; =
|1] 1-6?
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2.1.6.2.2 Modelo MA(2)

Un modelo MA(2) queda expresado de la siguiente manera

Yo =0+ & — 0161 — 026

a) Media
Yi =&+ & — 0161 — 026,
E(Yy) = E(go + & — 01601 — 026¢_3)
E(Y;) = E(g) + E(g) — E(018¢—1) — E(01&¢-1)
E(Y:) = g
b) Varianza

Var(Yy) = (e — 01&t-1 — 026c-2) (¢ — 016t-1 — 026¢-2)
Var(Yy) = ef — 01616 — Op6r_26; — 016,18 + 0T ef_1 + 016, 102605 — 026, &
+ 0y60 26181 + 05t
Var(Yy) = € — 2 016p_16 — 2 05858 + 07?1 + 20105601 &1 + 022,
Var(Y,) = €? + 62?2 | + 62¢%,
Var(Y,) = Var(e,) — 02 Var(g,—,) — 62 Var(g;_,)
Var(Y,) = Var(e,)(1 + 6% + 62)

c) Funcion de autocovarianza

Yo = E(Y; Yp) = E(Y?) = Var(Y,)
Y1 =E; Y1) = E[(&r — 01601 — O2612) (611016, 2—0,6,3) |
= (=01 + 6,62)Var(e)
Y2 = E(Ye Ye—3) = E[(er — 018c-1 — O2602) (r—2—0163—026c-4) | = —6,Var (&)
vz = E(Y: Yeo3) = E[(& — 616¢-1 — O26t-2) (er-3—016¢-4—026:-5) | = 0

d) Funcién de autocorrelacion simple

B Cov(Ys, Yy) _Cov(Yp,Yy) Var(Yy) Yo _
- JVar(YVy) Var(Yy) B JVar(Y,)? CVar(Y)  vo

Po 1
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(=01 + 60:6;)Var(e;)

Py = Cov(Y, Y1) _ Cov(Y, Y1) _ Cov(Y,Yi_1) _N_ (=01 + 60,0;)Var(g,)
T Var () Var(Vey)  JVar()? Var(Y)  yo Var(e)(1—62—-62)
_ (=01 + 616;)
(1—62-02)
. Cov(Y;, Y;_3) _ Cov(Yy, Ye—2) _ Cov(Yy, Ye—2) _rz _ —6,Var (&)
? JVar(Y) Var(Yi_y)  /Var(Y,)? Var(Y;) Yo Var(e)(1—67—63)
S (1-67-6)
pg = Cov(Yy, Ye_3) _ Cov(Y;, Yi—3) _ Cov(Yy, Ye-3) _ V3 _ 0
T Var(h) Var(e—y)  Var(Y,)? Var(Y)  yo Var(s)(1- 67 —63)
=0

e) Funcioén de autocorrelaciéon parcial

Debido a que un modelo MA(2) es invertible se puede obtener el modelo

equivalente AR(2) y después utilizando la regla de Cramer.

Vi = @21V + 022V 5 + &

1pm 5
P1 P2 P2P1
= corr(Ys, Yi_n) = =
P22 (Y, Ye-2) T p| 1-p2
p11

2.1.6.3 Modelo autorregresivo de media mévil (ARMA(p,q))

Segun Hanke y Wichern (2006, pag. 389), un modelo autorregresivo de media

movil de orden p y q (ARMA (p,q)), se puede representar de la siguiente forma
Yo =@+ @1Yeor + @Yo+ + @pYep + & — 0161 — 0265 — - = bgerq  (2.29)

Sin embargo, una representacion mas compacta de un modelo ARMA(p,q) y en

base al uso de un operador de retraso seria (Guidolin y Pedio, 2018, pag.58)

p q
Yi =@+ Z QY + Z 0; &
i=1 i=0
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4 q
i=1 i=0

Y, = Do + (1 + Z?:o Hi Bi)gt
t — ;
(1 - Z?:l (piBl)

(2.30)

Sobre las propiedades de dicho modelo Ramén y Lopez (2016, pag. 79) indican

los siguientes:

a) Los modelos ARMA (p,q) seran estacionarios e invertibles cuando las
soluciones de los polinomios ¢(L) =0 y 6(L) =0 sean superiores a uno.

b) La funcién de autocorrelacion no se anula nunca.

c) La funcion de autocorrelacion parcial no se anula, debido a su parte MA(q).

En seguida, se determina media, varianza, funcién de autocovarianza, funcion
de autocorrelacion simple y funcion de autocorrelacion parcial; del modelo

ARMA(1,1) haciendo uso de las condiciones de estacionariedad.
2.1.6.3.1 Modelo ARMA(1,1)
Un modelo ARMA(1,1) queda representado

Yo =@o+@1Yi1 + 0161+ &

a) Media
Vi =@o+ Q1Y g + 0164 + &
E(Yy) = E(@o + @1Ye—1 + 0161 + &)
E(Yy) = ¢o + @1E(Yi—1) + 01(&c-1) + E(&r)
H=¢@o+teu+0+0

u(l—@1) = @
= Po
(1—¢q)
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b) Varianza

Var(Yy) = (91Ye-1 — 0161 + &) (P1Ye-1 — 01601 + &)
Var(Y,) = (@Y1 — @1Yio1 01601 + Q1Y 18 — @1Yr_q1 0161 + 07l 1 — 018,18
+@1Yi_18 — 018 18 + €F)
Var(Yy) = (97Y21 — 2 ¢1Yi—1 016c1 + 2 @1 Y16 + 07l 1 — 2 0,61 + €F)
Var(Yy) = (@Y1 — 2 ¢16,Ye_q &y + 076l + &)

Var(Yy) = o2Var(Ye_y) — 2 10,Var(s,) + 0 Var(g,_1) + Var(e)
Var(Yy) — 2Var(Y_;) = =2 ¢10,Var(s,) + 0% Var(g,_,) + Var(e,)
Var(Y)(1 — ¢3) = Var(e) (1 + 67 — 2 ¢,6;)

Var(e,) (1+ 0% — 2 ¢16,)
(1-9D

Var(Y,) =

c) Funcién de autocovarianza

VoY = Ye(p1Yeq1 — 6161 + &)
WY = @iV qY — 0161 + &1y
E(YY) = ¢1E(Ye-1Yy) — 01E (1Y) + E(&cYr)
E(YYi-1) = @1E(Y1Yi1) — O1E(&c-1Ye-1) + E(& Y1)
E(Y;Yi—2) = @1E(Yi-1Yi2) — O1E(e-1Y2) + E(&Y-2)
E(Y;Yi—s) = 01E(Yi-1Yos) — O1E(ec-1Yis) + E (&Y )

resolviendo las ecuaciones anteriores se tiene

Yo = @11 + 01(@1 + 0)Var(e,) + Var(e,)
Y1 = Q1Yo + 01 Var(e)
Y2 = P1V1

Vs = P1YVs-1
Yo = @1(@1vo + 0,Var(ey)) + 0,(p; + 08)Var(e,) + Var(e,)
(1 +67 +20,0)Var(e)

Yo 1— o3
_ (A +y19p0)(1 + @)Var(e)
Y1 = 1- 62
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Yk = P1Vk-1 k=2

d) Funcién de autocorrelacion simple

Yo
=—=1
Po Yo
Py = Yi_ (1+6,91)(01+ @1)
"y (1467 +26,9,)
Yk
Pk =""=¢1Pr-1, k=2
Yo

e) Funcién de autocorrelacion parcial

Haciendo uso de la regla de cramer se tiene

|p1
@11 = corr(Y,Ye_q) = |_11| =P

2.1.6.4 Modelo autorregresivos integrado de media mévil (ARIMA(p,d,q))

En el mundo real las series de tiempo no son estacionarias es decir pueden

presentar tendencia en media y varianza (Garcia, Rio y Coto, 2000, pag. 70).

2.1.6.4.1 Tranformacion Box-Cox

Box y Cox en 1964 plantearon transformaciones de potencia dentro de estas se
tiene la logaritmica la cual se utiliza para estabilizar la varianza (Cajiao, Melo y
Parra, 2014, pag. 40).

Se puede considerar a la transformacion Box-Cox como un conjunto de posibles
cambios en los valores de una serie de tiempo, claro esta sin alterar lo
caracteristico de la serie lo cual se logra realizando un cambio de escala y
compensacion todo esto con el fin de mitigar la inestabilidad de la varianza
(Aguirre, 1994, pag. 193).
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Tomando en cuenta a Hipel y McLeod (1994, pag. 122), Pérez (2006, pag. 172)
y Aguirre (1994, pag. 193) se tiene la serie de tiempo X, y su correspondiente

transformacion W, que se relacionan de la manera siguiente

XM -1
t— Algll—l

sidy #0 (2.31)

donde

W; es la serie transformada

Z: es la serie de tiempo original

g es la media geométrica X; + 1,, es decir el factor de escala utilizado en la
transformacion

A, es el parametro de la transformacién, si 1, =0 le corresponde la
transformacion (2.32) y cuando 4; > 0 le corresponde la transformacion (2.31)

A, es una constante, si los datos de la serie son positivos 1, = 0 y en el caso que
en la serie se presente valores negativos o el cero 1, es igual al valor absoluto

del valor mas negativo

Considerando a Perez (2006, pag. 172) se puede inferir que la transformacién
Box-Cox es un conjunto de transformaciones que dependen del parametro A, y

que al asignarle un valor determinado se tendra una transformacion especifica

es decir
(—1 transformacion reciproca
! —1/2 reciproca de la raiz cuadrada
My 0 logaritmica
[ 1/2 raiz cuadrada
1 identidad

2.1.6.4.2 Diferenciacion
Cuando una serie temporal es no estacionaria en media, se le debe de separar
la tendencia valiéndose de las diferenciaciones en la serie con el fin de lograr un

nivel constante (Arnau, 2001, pag. 49).
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En muchos casos, una sola diferenciacion es suficiente para conseguir la

estacionariedad en media y en varianza (Ramén y Lopez, 2016, pag. 88).

De acuerdo a Pérez (2006, pag. 171) si se tiene una serie temporal no
estacionaria en media Y; , la cual presenta una tendencia lineal, se debe aplicar
una diferenciacién Z, =Y, —Y,_; y de esta manera la serie se convierte en

estacionaria es decir

Z: =Y, —Y,_; primera diferencia o integrada de primer orden I1(1).

W, =Z, — Z,_,; segunda diferencia o integrada de segundo orden I(2).
2.1.6.4.3 Modelamiento ARIMA

Se define la serie Y, denominada modelo autorregresivo integrado de media
movil ARIMA (p,d,q), donde p y q indican el orden y d representa la
diferenciacion, dicho modelo se representa haciendo uso de los operadores de

desplazamiento hacia atras de la siguiente manera
p(B)VY, = 6(B)e, (d € N) (2.33)

donde

&; es el ruido blanco

o(Z~1) es el polinomio de orden p

0(Z~1) es el polinomio de orden ¢

de ambos polinomios sus raices se encuentran dentro del circulo unitario
(Madsen, 2008, pag. 130).

No obstante, se puede plantear el modelo ARIMA de otra manera tomando como
guia a Hyndman y Athanasopoulos (2018, pag. 234) y Arnau (2001, pag. 27),
quedaria expresado de la forma siguiente

(1 —Zp:gapB”> <ﬁ(1 —B)d> Y, = (1 +§q:9q34> & (2.34)

i=

l ) \ ) l )
I I |

AR(p) d MA(q)
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donde:

B: Operador retroactivo

Y;: Serie de tiempo a encontrar

p: Orden autorregresivo (no estacional)

d: Indica el numero de veces a diferenciar (no estacional)
q: Orden de promedio movil (no estacional)

¢: Parametro autorregresivo (no estacional)

6: Parametro de promedo movil (no estacional)

& Ruido blanco

2.1.6.5 Modelo autorregresivos integrado de media moévil estacional
(ARIMA(p.d,q) (P,D,Q,)s )

2.1.6.5.1 Series estacionales

Las series estacionales son aquellas donde se encuentran un comportamiento
ciclico el cual se produce con un periodo inferior o igual a un ano, lo cual puede
ser detectado en los diferentes anos, en consecuencia, el objetivo es
desestacionalizar la serie, con el fin de obtener la verdadera distribucion de la
serie; para realizar una diferenciacién estacionalmente se debe analizar la
funcién de auto correlacion simple (FAC) considerando sélo los rezagos donde
se presenta los periodos estacionales m y sus multiplos, es decir si los
coeficientes de la FAC no decaen rapidamente en los rezagos multiplos del
periodo estacional m se debe diferenciar estacionalmente (Pérez , 2006, pag.
172)

Para un buen entendimiento y considerando a Pérez (2006, pag. 173) se plantea

las series de tiempo Y;, y Y,

Y. donde t (t =1,2,.......,T) es el tiempo
i(i=12,..,N)eselafio
Yy donde {k (k =1,2,...,m) la estaciéon del afio

T =Nm
es decir, si la estacion es el alo m = 12 y si la estacion es el trimestre m = 4, en

consecuencia T = Nm; por ejemplo, se pretende desestacionalizar la serie Y;

32



donde la estacionalidad se presenta al afo, se debe aplicar una diferenciacion

de orden m = 12, representado por z;

ze =Y =Y 12 (2.35)

Tomando como guia a Tsay (2013, pag. 100), una diferenciacion estacional de
una serie estacionaria, utilizando los operadores de desplazamiento hacia atras
se expresa

AYy =Y, =Yg = (1 = B)Y, (2.36)

donde
A, es el operador diferencia estacional
s es el periodo estacional

Y; es la variable a determinar

2.1.6.5.2 Modelamiento ARIMA(p,d,q) (P,D,Q,)s

Con este tipo de modelo se busca tener una herramienta con la cual se pueda
abarcar los nexos entre periodos (afos) y los nexos dentro de los periodos (intra

anuales) y la relacion entre ambas (Gonzaléz, 2009, pag. 109).

Madsen (2007, pag. 132) define a los modelos ARIMA estacionales
multiplicativos como el proceso {Y;} denominado modelo multiplicativo estacional
(p,d,q) X (P,D,Q,)s si

P(B)P(BS)VAVLY, = 8(B)O(B%)e, (2.37)

donde {¢,;} es ruido blanco, ¢ y 6 son polinomios de orden p y q respectivamente,
@ y 0 son polinomios de orden P y Q, las raices de los polinomios se encuentran

dentro del circulo unitario.

Shumway y Stoffer (2011, pag. 154,157) describen V2, ®(B%) y @(B%) como los
operadores estacionales diferencia, autorregresivo y promedio movil

respectivamente como se muestra a continuacion
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7P =(1-B5)P
®(BS) =1—®BS — -+ — ®pBPS
O(B%) =1+ 0B + -+ 0,B%

Tomando como guia a Hyndman y Athanasopoulos (2018, pag. 252), Shumway
y Stoffer (2011, pag. 154,157) y Arnau (2001, pag. 27); se plantea el modelo
ARIMA(p,d,q) (P,D,Q,)s de la siguiente forma

AR(p) AR(P) d D MA(q) MA(Q)
donde:

B: Operador retroactivo

Y;: Serie de tiempo a encontrar

p: Orden autorregresivo (no estacional)

d: Indica el numero de veces a diferenciar (no estacional)
q: Orden de promedio movil (no estacional)

P: Orden autorregresivo (estacional)

D: Senala las veces a diferenciar (estacional)
Q: Orden de promedio movil (estacional)

¢: Parametro autorregresivo (no estacional)

6: Parametro de promedio mévil (no estacional)
@: Parametro autorregresivo (estacional)

0: Parametro de promedio movil (estacional)

S: Indica el periodo estacional

& Ruido blanco

2.1.7 Metodologia Box-Jenkins

La metodologia Box-Jenkins implica cuatros fases identificaciéon, estimacion,

examen de diagndstico y pronéstico (Gujarati y Porter, 2010, pag. 777).
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Por otro lado, Uriel (1985, pag. 72) concuerda con lo antes sefialado, solamente
difiriendo en la tercera etapa, que seria la fase de validacion.

Sin embargo, se debe de tomar en cuenta que para la construccion de un modelo
se debe precisar de un tratamiento iterativo de tres pasos identificacion,

estimacion y un examen de diagnostico (Box Jenkins, 1976, pag. 171).

1. Identificacion del modelo
(seleccidn tentativa de p,d,q)

2. Estimacion de parametros del método elegido

3. Validacion del modelo
¢Los residuos estimados son de ruido blanco?

Si No
(ir al paso 4) (regresar al paso 1

4. Prondstico

Figura 1. Esquema de la Metodolégia Box-Jenkins (Gujarati y
Porter, 2010, pag. 778).

2.1.7.1 Identificacion

Se debe verificar si la serie es estacionaria usando la prueba de KPSS
(Kwaitowski, Phillips, Schmidt, Shin), en el caso que no sea estacionaria se
presenta dos casos la no estacionariedad en media y la no estacionariedad en
varianza para lo cual se debe aplicar la diferenciacion de orden d y la
transformacion Box-Cox mediante el parametro A, seguidamente se debe
analizar las funciones de autocorrelacion simple y parcial de la serie estacionaria,
basicamente en esta etapa se tendra propuestas respecto a que valores puede
tomar p,d y q (Uriel, 1985, pag. 73, 93, 95).
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Para entender la prueba KPSS, se parte del modelo siguiente

Yo = B'Dy + pp + piy

U = Ueeq + & & ~ ruido blanco(0, 62)

donde D, contiene componentes deterministas (constante o constante con
tendencia en el tiempo), u; puede ser heterocedastico y g’ vienen a ser los
coeficientes del modelo; el estadistico de la prueba KPSS es el multiplicador de
Lagrange donde las hipotesis respecto de Y, vienen formulados como Ho : 62 =

0 (u, es constante) y Ha: 62 > 0 (u, no es constante) y esta dada por

T
KPSS = <T-2 253) /A (2.39)

t=1

donde S, = ¥, fi; , A son los residuales de la regresion de Y; en D, yA* es

una estimacion consistente de la varianza a largo plazo de u; , asimismo cabe
precisar que la hipotesis Ho : g = 0 converge a una funcidon de movimiento
browniano estandar que depende de la forma de los términos deterministas de

D; vy no de sus valores de los coeficientes de p'(Zivot y Wang, 2005, pag.129).
2.1.7.2 Estimacion

En esta etapa se pretende determinar los estimadores de los paramteros
D1, P2, . Pp, W1, W, ... W, e, 0 €S decir buscar un valor para los parametros los

cuales correspondan lo mas cercano posible a los observados (Hang, 2010, pag.
44 y Uriel, 1985, pag. 109).

2.1.7.21 Estimacion por Maxima Verosimilitud exacta o no condicional
(MVE)

Para abordar el tema de la estimacién por MVE se toma como referencia
Woodward, Gray y Elliott (2016, pag. 286-288) de la forma siguiente:
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Para la estimacion por MVE suponemos que a; tiene una distribucion normal y
por lo tanto X = X, ..., X,, tiene una distribucién normal multivariante con u y con

una matriz de covarianza g,, donde

Yo V1 Vn-1
, V1Yo " VYn-2
=t nm) Yy Eps Do

Yn-1 Vn-2 =" Yo

luego se analiza X, — X y asumimos que p = 0

!

sio2M;! = 3, lafuncion de densidad de probabilidad conjunta de x = (x4, ..., x;,)

viene dada por

x'M, X}

1/2

f(xy,..x0) = (2.40)

(2moZ)/2
la funcion de densidad conjunta de la anterior ecuacion se puede escribir como

f(xll__,xn) =f (xp+1, ...,xn|x1, ...,xp)f(xl,__,xp)

donde f (- | -) es la funcién de densidad de probabilidad condicional, las a; siguen

una distribucion de ruido blanco N (0, ¢2?) se deduce que

1 1
I b 2
f(ap41,..,.00) = (2mo2)(n-p)/2 exp 202 2 “

después se tiene que
ar =Xt — @1Xe1 — = QpXe—p + 010,41 + -+ 040;_4

Si Xy =xy,...,X, =%,y a; =dy,..,a, = dy, €ntonces la anterior ecuacion (por
conveniencia g < p) que para una eleccion de ¢;s y 6;s, las variables aleatorias
Apt1, - n Y  Xpi1,.., X, estan relacionadas por el sistema de ecuaciones

siguientes
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Apt1 = Xp41 = @1Xp = = @pX1 + 010y + -+ 05041

Api2 = Xpr2 — 1 Xpy1 — - — @pXa + 01041 + -+ 05ap42¢

n=~Xn— @1Xp_q— " — Qoan—p +60,ap_1+ -+ eqan—q
Los valores dados para ay, ..., a, anteriormente se considera que son cero, por
otro lado el valor absoluto del Jacobiano de esta transformacién es uno entonces

se deduce que

f (xp+1, ...,xn|x1, ...,xp)

— 1 1 yn
T (2ma2)(n-p)/2 exp {_ E2t=p+1(xt —P1Xe—1 T T PpXp—p T Ora¢q + -+

ant_q)z}

1 S.
"~ (2mo2)m-p)/2 exp {_ 275}

donde S, es
Se = (X¢ — Q1Xp—q — - — PpXe—p + 01a¢ 4 + -+ eqat—q)z

seguidamente

B 1 1/2 Xp' My Xp
f(xl,...xp) = o)l |Mp| exp{ 202 (2.41)

donde x, = (x,..x,)", después se multiplica a la anterior ecuacién por

f (X1, s Xn| %1, ., X)) SE tiene

flxq, xp)=f (xp+1, ...,xn|x1, ...,xp)f(xl, e Xp)

1 { S } 1 |M |1/2 xp’Mpx
=————-expi— expi———
(2ma2)(n-p)/2 p 202) (2mo2)p/2 P P 202

_ 1 |M |1/2 {_ Su}
~ (2mo2)m/2 1P P17 202

a

donde
Su =S¢+ x,' M, x,,
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S, es la suma incondicional de cuadrados y S. es la suma condicional de
cuadrados, finalmente, la estimacion exacta por maxima verosimilitud queda

expresada de la forma siguiente
n 1 S.
U@ o) 9|01, r) 01,02) = —=In(2mo2) + = In|M,,| — —uz (2.42)
2 2 202

2.1.7.3 Validacion
2.1.7.3.1 Analisis de los residuales

Se verifica el comportamiento de ruido blanco de los residuales para lo cual se
hace uso de las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk con el fin de evaluar la
homocedasticidad y la prueba de Ljung-Box para evaluar la incorrelacion de los

residuales.

Tomando en cuenta a Basu (2016, pag. 356) la Prueba de Ljung-Box queda
expresada de la siguiente forma

h 2
L=nn+2) z n ikk),
k=1

(2.43)

donde

n es el tamano de la serie

pr €s la autocorrelacion en el k-ésimo retraso y también prueba si todas las
autocorrelaciones hasta el retraso h no son significativas, las hipotesis se

plantean de la forma siguiente

Hy:p; = p, = - pr = 0 (los datos se distribuyen de forma independiente)

H,: al menos p, # 0 (los datos no se distribuyen independientemente)

Con respecto a la prueba de Shapiro-Wilk (Sahai, 2000, pag. 93 y Verzani, 2014,
pag. 357), queda expresada
X ai)’(i))z

VSO 4
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donde
v, <y, < -+ <y, representa el orden del estadisitco
a; son los pesos optimos para el estimador de minimos cuadrados ponderados

de la desviacion estandar para una poblacion normal.

n
1
y = 52%
i=1

en cuanto a las hipotesis se formulan de la manera siguiente
H,: Los datos se distribuyen en forma normal

H,: Los datos no se distribuyen en forma normal
2.1.7.3.2 Bondad de ajuste
Se evalua bajo el criterio del AIC
2.1.7.3.3 Criterio de informacién Akaike (AIC)
El AIC se expresa mediante la ecuacidon matematica siguiente
AIC = —2In ML + 2k (2.45)
donde
ML es la maxima verosimilitud

k es el numero de parametros ajustados

el AIC viene a ser una medida de calidad de un buen ajuste estadistico y a su

vez la parsimonia del modelo (Hipel y McLeod, 1994, pag. 210).
2.1.7.4 Prediccion

En esta etapa el prondstico obtenido se evalua con el error procentual absoluto

medio y la raiz del error cuadratico medio.
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2.1.7.4.1 Error porcentual absoluto medio (MAPE)

El MAPE queda representado mediante la siguiente expresion matematica

n

100
MAPE = 2
n

t=1

A — P
Ae

(2.46)

donde A; es el valor actual, P; es el valor pronosticado y n es el numero de
observaciones, por otro lado, se recomienda usar el MAPE cuando los datos en
la serie no presenten cambios bruscos como aumento o disminucion repentinos,
debido a que se obtendra valores distorsionados del error (Khurram, 2010, pag.
13).

2.1.7.4.2 Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

El RMSE se expresa con la ecuacion matematica siguiente

RMSE = \/2?=1(A; — P (2.47)

donde A; es el valor actual, P; es el valor pronosticado y n es el numero de
observaciones; los errores se elevan al cuadrado antes de ser promediados
motivo por el cual se obtiene valores altos cuando se tiene datos atipicos, es
decir hay una sobreestimacién de los errores grandes pero dicho efecto es

mitigado en algo al aplicar la raiz cuadrada al final (Khurram, 2010, pag. 15).

41



2.1.8 Modelo de la red neuronal recurrente de corta y larga memoria
(RNNLSTM)

2.1.8.1 Cuestiones previas sobre las redes neuronales artificales
2.1.8.1.1 ;Qué son las redes neuronales artificales?

Las redes neuronales artificiales son una inteligencia artificial que emula a las
neuronas del cerebro humano el cual procesa y guarda la informacién, siendo la

unidad basica la neurona (Graupe, 2007, pag. 1).
2.1.8.1.2 Perceptréon simple

El perceptrén simpe fue creado por Rosenblatt en 1958, el cual consta de un solo
nodo o neurona que aplica una funcion de paso a la suma ponderada neta de
sus entradas, viene hacer el modelo mas simple de una red nueronal (Menhrotra,
Mohan y Ranka, 1996, pag. 43).

El perceptron simple se puede modelar de la siguiente forma (Lewis, 2017, pag.
26):

FG) =) wy;+ by (2.48)
i=1

donde

x; es el dato de entrada,
w;; son los pesos asociados con cada conexion a la neurona
b; es el sesgo que es similar al intercepto de una un modelo de regresion lineal

f(.) esla funcién de transferencia que permite el avance de la informacion

u = YL, w;jx; + b; es la neurona o nodo
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SUMACION ACTIVACION

(3]f )— wm

W (n— V) O\ /
xn —1 AN v

Figura 2. Perceptréon simple
Fuente: Lewis (2017 pag. 26)

2.1.8.1.3 Componentes de redes neuronales

Castillo (1999, pag. 7-11), sefala que son la neurona y la forma como estan

organizadas las neuronas.

2.1.8.1.3.1 Neurona

Es la unidad de procesamiento donde arriba la informacion procedente de otras
neuronas, que luego es procesada mediante la actividad lineal que viene a ser
la sumatoria del producto del dato de entrada (x,) asociado a un peso (wy;) Y
finalmente obtener una informacion de salida mediante el uso de la funcién de

activacioén (Ciaburro y Venkateswaran, 2017, pag. 10).

En cuanto a las funciones de activacion se tiene los siguientes:

a) Funcién lineal

Dicha funcidn pasa la sefial sin cambios, y matematicamente es representada
como la funcién identidad f(x) = x (Patterson y Gibson, 2017, pag. 66).

b) Funcioén de paso

Castillo (1999 pag. 10), indica que esta funcion da una salida binaria ya sea

positiva o negativa, queda representada mediante la funcion signo
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—1,six <0
1,six >0

signo(x) {
c) Funcién sigmoidea
Tomando en cuenta a Patterson y Gibson (2017, pag. 66-67) y Castillo (1999,
pag. 10), esta funcion contiene funciones continuas no lineales que a

continuacion se detalla:

c1) Funcioén logistica
Transforma valores grandes a valores simples entre cero y uno, una

representacion de esta es

xX) =
&) 1+e™™

c2) Funcién tangente hiperbdlica

Es una funcién trigonométrica hiperbdlica y viene a significar la relacion entre el
seno hiperbdlico y el coseno hiperbdlico, al igual que la funcidén logistica
transforma valores grandes a valores pequenos entre -1y 1, una representacion

de dicha funcion es

senh(x)
cosh(x)

f(x) = tanh(x) =

Asimismo, cabe precisar que el uso de la mencionada funcion es muy util debido
a que el entrenamiento se extiende en forma uniforme sobre cada capa de la red
neuronal artificial (Kalman y Kwasny, 1992, pag. IV-578, IV-581).

2.1.8.1.3.2 Arquitectura de la red neuronal

Sobre el tema en cuestion se tiene las siguientes (Mehrotra, Mohan y Ranka,
1996):
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a) Redes completamente conectadas

Se caracteriza porque cada nodo esta unido a cada nodo, dichas uniones pueden
ser de tipo excitatorio cuando se tiene pesos positivos, inhibitorio si presenta
pesos negativos y futil con pesos casi nulos; asimismo, se tiene dentro de estas

las redes simétricas, como se puede apreciar en la figura 3.

0.7 0.2
NODO DE ENTRADA 0.3 NODO OCULTO
_ < >
1.9
0.4 0.8
0.7 NODO DE SALIDA
NODO DE ENTRADA
0.1
NODO DE SALIDA \ U
03

Figura 3. Red simétrica totalmente conectada
Fuente: Mehrotra, Mohan y Ranka (1996, pag. 18).

b) Redes en capas

En dicha red los nodos estan particionados en subconjuntos denominados
capas, una unica sefal llega a uno de los nodos de la capa de entrada y luego
la sefial atraviesa la capa 1, la capa 2 y finalmente se obtiene una salida en la
capa 3, ademas en las capas ocultas existe conexiones intracapas, lo cual se

puede observar en la figura 4.
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CAPA O CAPA 1 CAPA 2 CAPA 3
(CAPA DE ENTRADA) (CAPA DE SALIDA)

Figura 4. Redes en capas ocultas
Fuente: Mehrotra, Mohan y Ranka (1996, pag. 19).

c) Redes aciclicas
Lo peculiar en este tipo de red es que en las capas ocultas no existe conexiones
intracapas, cuando una red es no aciclica se denomina red recurrente como se

muestra en la figura 5.

CAPAO CAPA 1 CAPA 2 CAPA 3
(CAPA DE ENTRADA) (CAPA DE SALIDA)

Figura 5. Red aciclicas
Fuente: Mehrotra, Mohan y Ranka (1996, pag. 19).

d) Redes de alimentacién hacia adelante
Es una subclase de red aciclica que solo admite una conexion desde uno de los

nodos de la capa a la siguiente capa, lo cual se puede apreciar en la figura 6.
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CAPA O CAPA 1 CAPA 2 CAPA 3
(CAPA DE ENTRADA) (CAPA DE SALIDA)

Figura 6. Red de aliemntacion hacia delante
Fuente: Mehrotra, Mohan y Ranka (1996, pag. 20).

2.1.8.2 Red Neuronal Recurrente (RNN)

La red neuronal recurrente simple conocida también como la red de Elman
(Goldberg, 2017, pag. 177).

Esta se caracteriza basicamente porque las conexiones entre las neuronas
forman un ciclo, asimismo pueden utilizar una memoria interna para su

procesamiento (Ciaburro y Venkateswaran, 2017, pag. 185).

Cuando se pretende modelar las dependencias de largo alcance en la estructura
de un grupo de datos de entrada mediante el uso de redes neuronales
recurrentes, se presenta un inconveniente denominado gradiente evanescente
el cual se produce cuando las gradientes son muy grandes o0 muy pequefos
(Patterson y Gibson, 2017, pag. 311).

2.1.8.2.1 Estructura

En la siguiente figura N° 07 se aprecia una representacion de una red neuronal
recurrente simple, donde se observa cuatro capas, de entrada, oculta, asociativa
y de salida en las cuales se encuentran las unidades o nodos de entrada, ocultas,
contexto y salida respectivamente (Pham y Xing, 1996, pag. 222). Por otro lado
k, vy, x, uyx. representan el momento, vector de salida de los nodos de salida,

vector de salida de los nodos ocultos, vector de entrada hacia los nodos entrada,
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y vector de salida de los nodos de contexto respectivamente; W1, w2, w3
representan la matriz de pesos que tienen la funcién de mantener unidos la capa
oculta con la capa de salida, la capa de entrada con la capa oculta y la capa de
asociacion con la capa oculta respectivamente, finalmente indicar que en la capa
oculta se encuentra una funcion de transferencia no lineal y en la capa de salida

una funcion de transferencia lineal (Ren et al., 2009, pag. 56).

y(k)

Unidad w? Capadesalida
de salida

Unidades

ocultas
Xq, ee eee e Xy

W3 wt Capa oculta

Unidades

Capa asociativa de entrada

Capa de entrada

Unidades

de contexto u(k — 1)

Figura 7. Red neuronal recurrente
Fuente: Ren et al. (2009, pag. 56) y Pham y Xing (1995, pag 49)

Considerando a Pham y Xing (1996, pag 222), He y Tian (2007, pag. 552) y Ren
et al. (2009, pag. 56) una RNN se modela de la siguiente forma

(k) = ) W5 = Dxf () + Witk = Dud)
=1

xi(k) = f(v)
xi (k) = x;(k—1)

y() = g0 W (k= D, () (2.49)
i=1

donde
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k es el momento de tiempo dado

u(k) es la entrada hacia la red neuroal

y(k) es la salida de la red neuronal

v; (k) es la entrada total del i-ésimo nodo oculto

x;(k) es la salida del i-ésimo nodo oculto

x; (k) es la salida del j-ésimo nodo de contexto

WY ij = 1,2,..n es la matriz de pesos que sirve de conexion entre los nodos de
contexto y nodos ocultos

W¥ i =1,2,..n es la matriz de pesos que sirve de conexion entre los nodos de

entrada y nodos ocultos

WY i=1,2,..n es la matriz de pesos que sirve de conexion entre los nodos
ocultos y los nodos de salida

f (v;) es la funcién de transferencia (funcion sigmoideal) de los nodos de la capa

oculta
g(Z?zlwl.y(k — 1)x;(k))) es la funcion de transferenica funcion lineal) de los

nodos de la capa de salida
2.1.8.2.2 Entrenamiento de la red

El entrenamiento de la red se realiza con el fin de que pueda aprender una
determinada tarea, dicho aprendizaje se llama propagacion hacia atras; el
procedimiento de aprendizaje estandar se apoya en la optimizacion del gradiente
la cual consiste en establecer una relacion entre los parametros del modelo y la
funcién de perdida, lo que permite propagar la informacion de gradiente
calculada en la funcién de perdida a los parametros del modelo con el fin de

modificarlos (Bianchi et al., 2017, pag. 11)
2.1.8.2.2.1 Propagacioén hacia atras dinamica
El vector de retroalimentacion x¢(k) = {x{(k)} es x(k — 1) el cual esta en funcién

de
W*(k —2)x(k —2) + W¥(k — 2)u(k — 2)
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luego x¢(k — 1) = {x{(k)} es x(k — 2) el cual esta en funcién de
W*(k —3)x(k —3) + W*(k — 3)u(k — 3)

de lo anterior implica que x.(k) depende de los pesos un paso de tiempo antes
x(k — 1), dicha dependencia debe ser considerada al realizar la propagacion
hacia atras dinamica (Pham y Liu, 1996, pag. 222).

La propragacion hacia atras es la actualizacion de los pesos de las matrices en
base a la diferencia entre el dato real o deseado y el dato de salida de la red, lo
antes mencionado se realiza hasta que dicha diferencia sea minima; las
actualizaciones de pesos de las matrices se resumen con la siguiente expresiéon
(Bokka et al., 2019, pag. 133)

Whuevo = Wanterior + AW (250)

donde
Wiwevo €S la matriz de pesos actualizada
Wanterior €S la matriz de pesos no actualizada

AW es el gradiente (error) que se define como —77(;%, n es el grado de

aprendizaje y Ej, es el error al cuadrado

A continuacion, se desarrolla la propagacion hacia atras dinamica tomando en
cuenta a Pham y Liu (1996, pag. 222)

Partimos de dos datos u(k) que es el dato de entrada y y,(k) el dato deseado a

conseguir

(w(k),ya®)), k=12,..,N

Cuando una entrada y salida de datos es presentada a la RNN en un tiempo k,

el error al cuadrado en la salida de la red se define como

1
By = 5 0a(k) = y(I))? (2.51)
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Para que la red aprenda los pesos de las matrices deben actualizarse cada paso

de tiempo k en base al E},
El gradiente AW,” (k) para la matriz W (k — 1) es

0E

y _ dy(k)
AW () = =n e = n((va(k) = ¥ (0) 7y, —)

= n(yak) — y(k))x; (k)
El gradiente AW} (k) para la matriz W*(k — 1) es

0E,  0E, dy(k) oxi(k) av(k)

AWiu(k) =1 an-u(k -1 =1 dy(k) dx;(k) ov;(k) awiu(k -1)

=n(ya(k) = y(O)W (k = Dfyulk)
fv; es la derivada de f respecto a v;

El gradiente AW;;(k) para la matriz Wj(k — 1) es

L oE, 0E, dy(k)  0x;(k)
AW (k) = —n WE(—1) " 9y (k) ax,(k) IWE (k — 1)
ox;(k
= 1(ya(k) — y ()W (k — 1)WI£))

En cuanto a la actualizacion de los pesos esta se realiza en forma iterativa, con

la siguiente expresion

dxi(k)  dx;(k) ovi(k) v, (k)
oW (k — 1) — v (k) oW (k — 1) v oW (k — 1)

. 9x,(k — 1
= fo,{xj(k — 1) + Z 71 (e — )%}
=1

donde

_9f
f”i_a_ui_(l f2wd)

51



ox,(k — 1)

n
- @ = X — -
Wk —2) le Wim(k = 2) G= e —3)

0 k—2
Xom ( ) l#i

2.1.8.2.3 Gradientes explosivos y gradientes desvanecidos

Los gradientes explosivos es un problema que se presenta después de un tiempo
de pasos, es decir |aS derivadas parciales y la multiplicacién del gradiente dan
un valor mayor a uno, lo cual hace que la red no pueda aprendar correctamente;
en cuanto a los gradientes evanescentes es lo opuesto a los gradientes
desvanecidos, es decir en las derivadas parciales y la multiplicacidén del gradiente
se obtiene valores muy bajos por lo que el gradiente se desvanece y en
consecuencia la actualizacidon de los pesos no se produce (Bokka et al., 2019,
pag. 142).

2.1.8.3 Redes Neuronales Recurrentes de Memoria a corto y largo plazo
(RNNLSTM)

La RNNLSTM fue una propuesta de Hochreiter y Schmidhuber en 1997, con el
fin de superar el problema de los gradientes explosivos y desvanecidos, que

presentan las redes neuronales recurrentes.

La unidad basica de una RNNLSTM es una memoria bloque con uno o mas tipos
de celdas memoria y tres multiplicaciones adaptativas llamadas puerta de

entrada, puerta de olvido y puerta de salida (Zhuge, Xu y Zhang, 2017, pag. 171).

2.1.8.3.1 Arquitectura de la RNNLSTM

Queda expresada en la figura 8, donde se aprecia una RNNLSTM con tres
capas, la capa de entrada, una capa oculta simple (solo una capa) y la capa de
salida, asimismo se observa que tanto el numero de datos de entrada x,, como
de salida y,, son siguales y que el numero de bloques de memoria de la capa
oculta no necesariamente es igual al numero de datos de entrada y finalmente
se ve que hay una recurrencia al mismo bloque de memoria antes de la salida

de los datos.
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.
BLOQUE MEMORIA

| 1
1
v
BLOQUE MEMORIA Y2
| 2
Yn

. %
BLOQUE MEMORIA

| r

Figura 8. Arquitectura de una RNNLSTM simple
Fuente. Gonzalez (2019, pag. 28) y Zhu et al, (2016, pag. 3698)

La arquitectura del RNNLSTM de la figura 1 se expresaria matematicamente de

la manera siguiente

.
yrtlxl = Z htBloque memoriay (2.52)
p=1

donde
yt.1 €s un vector que contiene los datos de salida de la red neuronal

NB1oque memoria €S UN Vector que contiene datos de salida del bloque memoria

r indica el numero de bloques memoria de la red
p indica que se empieza con un bloque de memoria
t indica el tiempo

2.1.8.3.2 Arquitectura del bloque memoria

Queda expresada de la forma siguiente
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" ! T,

Figura 9. Propagacion hacia adelante del bloque memoria de una RNNLSTM
Fuente. Fichou (2019)

A continuacion, se describe la figura 9 considerando a Patterson y Gibson (2017,
pag. 155) y Smagulova yJames (2019, pag.142, 143, 146), donde:

fxts txts Onxts Gnxts Chxts Crxts Mixds Pixt » Yrx1 » Xhxr SON vectores, todos con la
misma dimensionalidad en el
tiempo t.
Wn’;n : U,{,m son matrices con la misma dimension.
itvi » ffq . 0L, son las puertas de entrada, de olvido y de salida
respectivamente.
x!,, es el vector de entrada.
yt., es el vector de salida
h'., y hi;i son los vectores que representan el estado del bloqgue memoria en
un tiempo t y t — 1 respectivamente.
ct1 » ct31 son los vectores que representan el estado de la celda memoria en un
tiempo t y t — 1 respectivamente.
g1 es el vector candidato a ser incluido en la celda memoria actual, tambien se

le denomina activador de la celda memoria

1
1+e™*

sigmoidea(.) es la funcion sigmoidea logistica o(x) =
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X e—x

x+e—x

tanh(.) es la funcion tangente hiperbdilica tanh(x) =

en consecuencia el bloque memoria de la RNNLSTM se puede modelar

relacionando las anteriores expresiones matematicas de la manera siguiente:

Las puertas ff,, 5,05, son las puertas de olvido, entrada y salida

respectivamente.
frfxl = Singidea(Wn];m * ht + Ur{xn * xflxl) (253)
irtlxl = Singidea(Wnixn hnxl + Urllxn * xnxl) (254)
Onxl = sigmoidea(W, * hfq;cl + Upxn * xrtlxl) (2.55)

951 celda memoria candidata a ser incluida en la celda memoria actual
gnxl = tanh(ancn * hnxl + Ur?xn * xnxl) (256)

ci,1 es el estado de la celda memoria actual y © es el producto de Hadamard

Cflxl - Cnxl @ fnxl + lnxl @ gnxl (257)

yi 1 es la salida de la red neuronal

yrtlxl = hflxl = tanh(crtlxl) © Oflxl (258)

Juntando las expresiones matematicas indicadas anteriormente y asumiendo
que la RNNLSTM tiene un solo bloque memoria, la ecuacion 2.58 se expresa de

la siguiente manera

yﬁxl hnxl - tanh(cﬁxl) @ Ortlxl
—

./\

ynxl - hnxl - tanh(cnxl @ fnxl + lnxl @ gnxl) @ Slngldea(anm * hnxl + U?ln * xnxl)
i

/\\

L L

Vi = hlyy = tanh(c1 O Slgmozdea(Wn’;n <RI+ Uf * x,m) + stgmozdea(ann *hEL + Ul * x,m) O tanh(Wi, + Rt + U, + x,m)) O sigmoidea(Wig, * hiy' +

Un,n * xnxl)
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2.1.8.3.2.1 Componentes del bloque memoria

Observando la figura 9, del bloque memoria de la RNNLSTM se tiene los
siguientes (Géron, 2017, pag. 402 y Patterson y Gibson (2017, pag. 154):
a) Tres puertas
a.1 Puerta de entrada, solo ingresa datos relevantes, asimismo dicha funcion
controla que partes de g, deben agregarse a la memoria de largo plazo.
a.2 Puerta de olvido, controla que partes de la memoria a largo plazo debe ser
borrado.
a.3 Puerta de salida, controla que partes de la memoria a largo plazo debe

leerse y transmitirse en un paso de tiempo hacia hy y .

b) Celda memoria (carrusel de error constante)

Esta permite a la red mantenerse en el tiempo.

c) Funciones de activacion de las puertas, de salida y de entrada
c.1) Funcioén de activacion de las puertas, mediante esta funcion se controla
las puertas de olvido por (f;)), de entrada (i.)) y de salida por (o)), dichas
funciones son de tipo sigmoidea.
c.2) Funcion de activacion de entrada y de salida, mediante estas funciones
se controla que dato sale o entra, en la celda basica estas funciones son de

tipo tangente hiperbdlica.

2.1.8.3.3 Funcionamiento de la red

Tomando en cuenta a Géron (2017, pag. 402) y la figura 9, el funcionamiento de

la RNNLSTM es como sigue:

Primero indicar que la celda basica se divide en dos estados, h(, como el estado
a corto plazo y ¢, como el estado a largo plazo; el estado a largo plazo ¢y
se dirige de izquierda a derecha y que en su recorrido pasa por la puerta de
olvido donde elimina todo lo que no sirve es decir deja y agrega algunos

recuerdos lo cual se realiza gracias a la operacién de adicién, después el
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resultado c(;, sale sin ninguna alteracion, cabe sefalar que después de la
operacion adicion el estado a largo plazo se copia y pasa a través de la funcién
tangente donde es filtrado por la puerta de salida lo cual genera el estado a corto
plazo; ahora se pasa a explicar de donde provienen los nuevos recuerdos, para

lo cual primero se asume que se suministra datos de entrada al vector x, y al
estado previo de corto plazo h(_,) la cual esta conectada con cuatro diferentes
capas, la capa principal es la que genera a g, , esta analiza las entradas de x,
y el estado anterior de corto plazo de h;_,) ademas a la salida de esta capa se

almacena parcialmente en el estado a largo plazo, dicha capa se activa mediante
la funcion tangente; la otras tres capas funcionan como controladoras de las

puertas utilizan la funcién logistica para activarse.

2.1.8.3.4 Entrenamiento de la red

Para que la RNNLSTM pueda entrenarse, primeramente, los datos de entrada
deben de fluir hacia adelante y luego se evalua el dato de salida mediante la
funcién cuadratica del error, luego se realiza la propagacion hacia atras con el
fin de distribuir el error en las matrices que contienen los pesos ponderados esta
accion se repite hasta que la funcion cuadratica del error sea minima lo cual nos

indica que la RNNLSTM logro aprender (Yan et al., 2019, pag 3).

2.1.8.3.4.1 Propagacion hacia adelante

Se refiere a que los datos ingresan a la red neuronal y avanzan hacia adelante
cabe precisar que los pesos ponderados de las matrices se asignan en forma
aleatoria, solo en la primera iteracion luego se evalua la salida de los datos con

la funcion del error cuadratico medio (Ghatak, 2019, pag. 26, Ayyadevara, 2019,
pag. 13).

Para este caso los datos ingresan a la red neuronal a través de la siguiente

ecuaciéon matematica la cual se obtiene al realizar los reemplazos respectivos

realizados en la ecuacién (2.58)
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Vi1 = hiy = tanh(cizl © sigmoidea(W, * hixt + Ul * xbyer) +
Singidea(Wnixn * h%;c% + U1i1xn * xﬁxl) ©)
tanh(W, ., * hizt + U2, + xb1)) O

sigmoidea(W,2, * hi1t + US  * xhyq)

2.1.8.3.4.2 Funcion del error cuadratico medio

Tambien conocida como funcidn de coste, con la cual se evalua en que magnitud
el valor de salida de la red se acerca al valor objetivo (Qing y Niu, 2018, pag.
465).

La funcion de coste se expresa con la siguiente ecuacion matematica (Chen,
2018, pag. 7)

N
£(x,0) = min ) (o — %)’ (2.59)
1

donde

Y, €s el dato objetivo

ys €s el dato de salida de la red neuronal quien depende de 6y x

0 = W/, wi, we,w, Ul Ui, U2, UZ .} son las matrices que contienen los
pesos ponderados los cuales deben
ser estimados

x son los datos de entrada

2.1.8.3.4.3 Propagacion hacia atras

Es un algoritmo que permite operar en forma recursiva capa tras capa hacia atras
hasta la primera capa de tal forma se distribuye el error total de la funcion de

coste a todas las capas, para tal fin se se hace uso de las derivadas parciales,
la regla de la cadena y el descenso del gradiente (Dot CSV, 2018, 8m36s).
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2.1.8.3.4.4 Descenso del gradiente

Es un método por el cual se permite optimizar la funcion de coste lo cual se
traduce en obtener un valor de salida de la red neuronal mas cercano al valor
objetivo (Goldberg, 2017, pag. 30).

Con fines de una mayor compresion se usa las siguientes funciones (Chen, 2018,

pag. 7, 8), la funcion de coste como

1 2.60
L) =5 00— 90)° (2:60)

y la funcion de descenso del gradiente como
L(t—1)=L(t) —nadL(t) (2.61)

donde

Y, €s el valor objetivo

v; es el valor de salida de la red neuronal

L(t — 1) es un valor mas cerca al minimo global

L(t) es un valor mas lejos del minimo global

n es el grado de aprendizaje

dL(t) es la derivada de la funcion de la funcién de coste que nos da la ubicacién

en la superficie de la misma funcion
2.1.8.3.4.5 Actualizacion de los pesos
La actualizacion de los pesos se realiza con la siguiente ecuacion (Bokka et al.,
2019, pag. 133)
Wavevo = Wanterior + AW (2.62)
donde

Wiuevo €S la matriz de pesos actualizada

Wanterior €S 1a matriz de pesos no actualizada
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AW es el gradiente que se define como nﬁ, n es el grado de aprendizaje y

L(t) es la funcién de coste.

2.1.8.3.5 Propagacion hacia atras

Para abordar el tema en cuestidén es bastante complejo sin embargo para tal fin

se utiliza la siguiente figura 10.

9 8 Ve
i 01
Core 811 e bg ¥ . v &g T . ,
5o | <10 (- -1 64
10 5 % :
ft IR 91 g ) Ot 4
’ sigmoidea ‘ ’ sigmoidea ‘ ’ tanh ‘ ’ sigmoidea ‘
1 'l 16 'i 815 'l 814 'l513
/®\516 / GX(ﬁs / \614 ﬂ?ﬂ o N >
w ] we v | we |l
h 825 ,,624 522 820 O1g O3 8,
t-1 * v hy
X¢ §26 v 923 v 021 y 019 617

Figura 10. Propagacion hacia atras del bloque memoria de una RNNLSTM
Fuente. Fichou (2019)

Teniendo en cuenta a Fichou(2019), en la figura 1 se aprecia la propagacion
hacia atras de un bloque de memoria de una RNNLSTM donde la propagacion
hacia atras primeramente proviene de los deltas §; dato que sale fuera de la red
neuronal, §, es el estado de la celda memoria y §, es el estado de la celda
memoria, el punto (.) y el asterisco (*) siginfica multiplicacion y multiplicacion
matricial respectivamente, la propagacioén hacia atras resulta relacionando las

siguientes expresiones:

63 =61+62
65 == 636 :63'0t
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8¢ = 03.5 = §3.tanh(c;)
6, = 8s. f'(5) = 8s. tanh' (tanh(c,))
8g = 7.0,
8y = 0g.10 = Jg. i,
810 = 5.9 = 8. gt
811 = 0g.12 = 85. f;
815 = 0g.11 = bg.cpq
O13 = 0¢. f'(6) = §4.sigmoidea’ (o;)
814 = 6. f'(9) = &y. tanh'(gy,)

815 = 810.f'(10) = 8;¢.sigmoidea’ (i;)
O16 = 012.f'(12) = 61,.sigmoidea’ (f;)
817 = 613 % Ug
819 = 814 % UJ
8p1 = 815+ U]

823 = O16 * WfT
815 = 613 * Wy
G20 = 014 * WgT
822 = 816 * W}

824 = 816 * WfT
825 = 81 + 020 + 022 + 624
826 = 017 + 019 + 021 + 023
Los errores 6;1, 625 Y 8,6 SON usados para la siguiente capa, una vez que todos
los errores estan disponibles recién se realiza la actualizacion de los pesos

SWr_6Wy + hi_y * 816
8Ur=6Us + x{ * 816
SWi—8W; + hI_| * ;5
SU;—6U; + xT * 8,5
SWy=0Wy + hi_; * 814
8Ug=6Uy + x{ * 614
SW,_6Wy + hlI_; * 85
SU,-6U, + xI' * 5,5
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Otra manera mas simple de la propagacion hacia atras seria de la forma

siguiente (Smagulova y James, 2019, pag. 142):

La informacion se transmite hacia atras con el fin de que la red neuronal aprenda
y asu vez se produce la actualizacién de los pesos de las matrices de coneccién

con las expresiones matematicas

9t w9 U9 b9
e _lwt | Ut bt
gate Sy = JAE W = wrl U= ur | b= bf
O¢ we Ue ho
Sht = At + Aht

§C = 6hy © 0; O (1 — tanh?(C)) + 6Cry1 O feua
§9:=8C, Qi ©(1—g:*)
i, =6C: O g: O —1ip)
5fi=6COC1 OO —f)
oy = 6h; © tanh(Cy) © o, © (1 — 0p)
8x, = Wt SgateS,

2.2 MARCO CONCEPTUAL

2.2.1 Series de tiempo

Conjuntos de datos estadisticos referentes a distintos momentos o intervalos de
un periodo y a un mismo indicador, presentado en secuencia cronoldgica (INEGI,
2012, pag. 20).

Conocida también como serie cronoldgica. Es la sucesion de observaciones
cuantitativas ordenadas en el tiempo de un fenémeno. Los datos tienen un orden

que no es posible variar. La informacion puede ser mensual, trimestral, anual o

de cualquier otro intervalo temporal (INEI, 2006, pag.57).
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2.2.2 Red neuronal

Segun el diccionario Cambridge se define como un sistema de computadora o
un tipo de programa de computadora que esta disefiado para copiar la forma en
que opera el cerebro humano; las redes neuronales pueden aprender soluciones

a problemas dificiles.

2.2.3 Demanda de medicamentos

Necesidad de comprar productos farmacéuticos con el fin de reestablecer la
salud o tener una calidad de vida adecuada, dicha necesidad es originada por la
prescripcion del personal asistencial competente o por la misma persona solo en
el caso que el producto farmacéutico sea de venta libre (Vasquez, et. al., 2013).

2.2.4 Tiempo

Segun el diccionario Oxford se define como un periodo determinado durante el

que se realiza una accién o se desarrolla un acontecimiento.
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CAPIiTULO Il
METODOLOGIA

3.1 AMBITO DE ESTUDIO
La presente investigacion se realizé en el area de farmacia del Hospital Regional

del Cusco.

3.1.1 Localizacion politica

Pais: Peru

Regién: Cusco

Departamento: Cusco

Provincia: Cusco

Distrito: Wanchaq

3.1.2 Localizacién geografica

Latitud Sur: 13.30° (referencia Meridiano de Greenwich))
Longitud Oeste: 72° (referencia Meridiano de Greenwich)
Altitud: 3350 msnm.

La informacion antes sefialada se obtuvo de la pagina web de la institucion?.
3.2 TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

3.2.1 Tipo de investigacion

La presente investigacion es netamente aplicativa, debido a que se utilizan los

conocimientos de la Ciencia de la Estadistica con la finalidad de aplicarlas en el

2 http://www.hospitalregionalcusco.gob.pe/descripcion-de-principales-caracteristicas-del-hospital/
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proceso de la adquisicion de medicamentos a futuro, con un adecuado
prondstico de la cantidad de medicamentos a requerir por parte del

establecimiento de salud.

3.2.2 Nivel de investigacion

La presente investigacion es de tipo descriptivo, longitudinal y predictivo por los

siguientes motivos:

e Descriptivo porque se determina rasgos caracteristicos de la demanda de los
medicamentos.

e Longitudinal porque el estudio se realiza entre los afios 2013 y 2017

e Predictivo porque se pronostica el comportamiento de la demanda de los

medicamentos para el afio 2018.

3.3 IDENTIFICACION Y OPERACIONALIZACION DE VARIABLES E
INDICADORES

3.3.1 Identificacion de variables

e Demanda de medicamentos

Adquisicion necesaria de productos farmacéuticos por parte de los usuarios de
los establecimientos de salud con el fin de recuperar su salud o mantener una
calidad de vida; dicha adquisicion necesaria es generada por la prescripcion del

personal asistencial competente o por el mismo usuario cuando el producto

farmacéutico es de venta libre (Vasquez, et al., 2013, pag. 151, 153).

e Tiempo (Ao 2018)

Duracién de las cosas sujeta a cambio; magnitud fisica la cual permite ordenar
los sucesos en secuencias es decir estableciendo un pasado, un presente y un

futuro (Gonzalez, 2006, pag. 7). Segun el diccionario de la Real Academia

65



Espafiola es una magnitud fisica que permite ordenar la secuencia de los

sucesos, estableciendo un pasado, un presente y un futuro.

3.3.2 Operacionalizacion de variables

VARIABLE DIMENSION | TIPO |ESCALA CRITERIO TECNICA

Modelo autoregresivo integrado
Cantidad de medicamentos |de media movil

Demanda de medicamentos | Numero Cuantitativo|Razon ) )
que requiere el paciente Modelo de red neuronal recurrente
de memoria a corto y largo plazo
VARIABLE DIMENSION TIPO ESCALA CRITERIO TECNICA
Tiempo (Afio 2018)  |Meses Cuantitativo |Razon Enero - 2013 a Diciembre - 2017  |Registro de la base de datos

3.4 UNIDAD DE ANALISIS

Medicamentos requeridos por los pacientes que pertenece a una determinada

unidad de servicio del Hospital Regional del Cusco.

3.5 POBLACION DE ESTUDIO

Todos los medicamentos que se usa en el Hospital Regional del Cusco para la

atencién de sus pacientes.

3.6 TAMANO DE LA MUESTRA

Se selecciona datos de los cinco medicamentos con mayor demanda a partir de

enero 2013 a diciembre 2017, para tal fin se realiza un muestreo no probabilistico

por conveniencia.
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3.7 TECNICA DE RECOLECCION DE LA INFORMACION

Se recurrio al departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco,
debido a que es ahi donde se registra y centraliza la demanda de los

medicamentos requeridos por todos los servicios.

3.8 VALIDACION Y PREDICCION

Para tal fin se actuo de la siguiente manera:

a) Procesamiento estadistico

Primeramente, se extrajo cinco medicamentos con mayor demanda (2013 a
2017), haciendo uso de la estadistica descriptiva mediante un grafico circular de

porcentajes.

Luego de identificar los cinco medicamentos se determino sus estadigrafos asi

como también se evaluo si habia datos faltantes y datos atipicos.

Después se describe los rasgos caracteristicos respecto a la demanda de los
medicamentos (2013-2017) utilizando graficos temporales, funciones de
autocorrelacién simple y parcial asi como también pruebas de estacionariedad y

normalidad.

Lo antes indicado se realizo utilizandose el programa Excell version 10.0 y

software libre R.

b) Disefio de modelos

b1) Metodologia autorregresivo integrado de media movil

Siguiendo la metodologia Box Jenkins se procedié de la siguiente manera

(Gujarati y Porter, pag. 778):

1. Identificacion del modelo (seleccién tentativa de p,d,q)
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2. Estimacion de los parametros del modelo elegido.
3. Examen diagnostico de los residuales

6. Prondstico

b2) Metodologia de las Redes neuronales artificiales
Para abordar el tema en cuestion se toma en cuenta a Lewis (2017, pag. 104) y

se procedié de la forma siguiente:

1. Crear una matriz para los datos de entrada (entrenamiento)
3. Especificar los parametros del modelo

4. Obtener el modelo ingresando los datos de entrada

5. Crear una matriz para los datos a pronosticar

6. Obtener el prondstico con el modelo ya obtenido

7. Validar el prondstico

3.9 ANALISIS COMPARATIVO PARA DEMOSTRAR LA VERDAD O
FALSEDAD DE LAS HIPOTESIS PLANTEADAS

Para tal fin se utilizd la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el error

porcentual absoluto medio (MAPE).

3.10 PROCEDIMIENTO

Se solicité la base de datos sobre la demanda de medicamentos del afo 2013 —
2018 al Area de Almacenamiento y Gestién de la Programacién de productos

farmacéuticos del Hospital Regional del Cusco.
Después una vez obtenida la base de datos que fue entregada en un archivo
Excel, se ordeno bajo el criterio de mayor a menor demanda de medicamentos

y se selecciond los cinco primeros medicamentos.

Finalmente, las demandas de los cinco medicamentos fueron sometidos a un

procesamiento con las funciones del software R.
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3.11 PROCESAMIENTO DE DATOS

3.11.1 Modelo de serie de tiempo autorregresivo integrado de media mévil

Para abordar el tema referente al modelo ARIMA se tomd como referencia a
Hyndman y Athanasopoulos (2018), a continuacién, se detalla el procesamiento

de los datos.

1. Cargar los datos
Se utiliza las funciones ts y window de la libreria stats (software R, 2019a), con
los cuales se convierte un vector numérico a un objeto de serie de tiempo y se

extrae los datos especificos, respectivamente.

datostotal<-ts(data=c(6852, ...... ,10854),start=c(2013,1), frequency=12)
datos<-window(datostotal, start=c(2013,1), end=c(2017,12))

2. Verificar presencia de datos faltantes
Se verifica visualmente si hay datos faltantes (son datos de cinco afios por lo que

es manejable en forma visual).

3. Imputar datos faltantes

Se utiliza la funcidn en R na.interpolation de la libreria imputeTS de autoria de
Moritz (2018), que por defecto realiza una interpolacion lineal toma los datos que
se encuentran al lado derecho e izquierdo del dato faltante y calcula la media

para la serie de datos.

library (imputeTS)
na.interpolation (datos)

4. Detectar datos atipicos

Se utiliza la funcion tsoutliers de la libreria forecast de autoria de Hyndman et.
al. (2019), que emplea la funcion supsmu para series no estacionales y la funcién
stl para series estacionales dichas funciones reconocen datos atipicos y estiman

datos para reemplazar el dato atipico.
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library (forecast)

tsoutliers (datos)

5. Hallar estadisticos descriptivos

Se utiliza las funciones summary de la libreria base (software R, 2019b), window
y sd de la libreria stats (software R, 2019a), con los cuales se calcula la media,
la mediana, cuartiles dato maximo y minimo, extraccion de datos de la serie y
calcula la desviacion estandar respectivamente; el objeto coefvar contiene una
secuencia logica para determinar el coeficiente de variacion. Todas las funciones
y el objeto mencionado anteriormente son introducidos en un bucle for para hallar

los estadisticos descriptivos de la serie total, asi como de las series por afos.

a) Para hallar las series por afio
for (i in 2013:2017)
{
x<-summary(window(datos, start=c(i,1),end=c(i,12)))
y<-sd(window(datos,start=c(i,1),end=c(i,12)))
z<-coefvar<-(sd(window(datos,start=c(i,1),end=c(i,12))))*100/(mean(windows
(datos,start=c(i,1),end=c(i,12))))
cat("Ano: ");
print(i)
print(x)
cat("Desviacion estandar: ");
print(y)
cat("Coeficiente de variacion: ");
print(z)
}

b) Para hallar la serie total
summary(datos)

sd(datos)
coefvar<-((sd(datos))*100/(mean(datos)))

coefvar
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6. Obtener el grafico de la serie
Se emplea la funcion autoplot de la libreria ggplot2, de autoria de Wickham et.
al. (2018), con el cual se obtiene un grafico y con los argumentos ggtitle coloca

el titulo, xlab pone etiqueta al eje x, ylab pone etiqueta al eje y.

autoplot(datos)+ggtitle("")+xlab("Arfio")+ylab("Unidades")

7. Obtener el grafico de la funcion de autocorrelacion de la serie

Se utiliza la funcion ggAcf de la libreria forecast de autoria de Hyndman et. al.
(2019), con el cual se obtiene un grafico de la funcion de autocorrelacién de la
serie, ademas con los argumentos ggtitle coloca el titulo, x/ab pone etiqueta al

eje x, ylab pone etiqueta al eje y.

ggAcf(datos, lag=48)+ ylab("Autocorrelacion”)+ xlab("Retraso”)+ggtitle("")

8. Obtener el diagrama de caja de la serie

Se utiliza las funciones ggplot, geom_boxplot de la libreria ggplot2, de autoria de
Wickham et. al. (2018), con los cuales se traza un grafico y se establece de que
tipo, en este caso un diagrama de caja y con los argumentos x/ab pone etiqueta
al eje x, ylab pone etiqueta al eje y, scale_x_discrete(breaks=NULL) pone la

escala en el eje x, y coord_flip muestra el diagrama de caja en forma horizontal.

ggplot(datos)+geom_boxplot(mapping=aes("var",datos))+xlab("")+
ylab("Unidades")+scale_x_discrete(breaks=NULL)+coord_flip()

9. Obtener el diagrama de caja de la serie por meses

Se emplea las funciones cycle de la libreria stats (software R, 2019a), ggplot y
geom_boxplot de la libreria ggplot2, de autoria de Wickham et. al. (2018), con
los cuales se obtiene las posiciones en el ciclo de cada observacion, traza un
grafico de diagrama de caja respectivamente, y con los argumentos factor se
senala que los datos se presenten en forma ordenada, /abs se pone etiquetas al
eje x y y, scale_x_discrete pone la escala al eje x y labels cambia la escala con

etiquetas.
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tsboxplot<- function(x = x) {

season <- cycle(x)

season.factor <- factor(season)

ggplot() + geom_boxplot(mapping = aes(x = season.factor, y = x)) +

labs(x = "Mes", y = "Unidades")+

scale_x_discrete(breaks=c("1", "2", "3","4", "5", "6","7", "8", "9","10", "11", "12"),
labels=c("Enero","Febrero”,"Marzo","Abril","Mayo", "Junio”, "Julio”, "Agosto”,

"Setiembre","Octubre”,"Noviembre","Diciembre"))

X

10. Descomponer la serie

Se utiliza la funcidén seas de la libreria seasonal de autoria de Sax y Eddelbuette
(2018), con el cual se extrae los componentes de la serie por el método x11 y
con los argumentos autoplot se traza un grafico, ggtitle pone el titulo principal y

xlab pone etiqueta al eje x.

datos %>% seas(x11="")->fjt

autoplot(fit) + ggtitle("")+ xlab("Afio")

11. Evaluar estacionariedad, tendencia y estacionalidad de la serie

a) Estacionariedad, se utiliza la funcion ur.kpss (prueba KPSS) de la libreria urca
de autoria de Pfaff, Zivot y Stigler (2016).

datos %>% ur.kpss() %>% summary()

b) Tendencia, se utiliza la funcién mk.test (prueba de Mann-Kendall) de la libreria
trend, de autoria de Pohlert, T. (2018).

mk.test(datos)

c) Estacionalidad, se emplean la funcidénes kruskal.test (prueba de Kruskal-

Wallis) y window de la libreria stats (software R, 2019a).

a2013<-window(datos,start=c(2013,1),end=c(2013,12))

72



b2014<-window(datos, start=c(2014,1),end=c(2014,12))
c2015<-window(datos,start=c(2015,1),end=c(2015,12))
d2016<-window(datos,start=c(2016,1),end=c(2016,12))
e2017<-window(datos,start=c(2017,1),end=c(2017,12))

kruskal.test(list(a2013,62014,¢2015,d2016,e2017))

kruskal.test(list(a2013,62014))
kruskal.test(list(a2013,c2015))
kruskal.test(list(a2013,d2016))
kruskal.test(list(a2013,e2017))
kruskal.test(list(b2014,c2015))
kruskal.test(list(b2014,d2016))
kruskal.test(list(b2014,e2017))
kruskal.test(list(c2015,d2016))
kruskal.test(list(c2015,e2017))
kruskal.test(list(d2016,e2017))

12. Evaluar normalidad
Se utiliza varias pruebas para evaluar la normalidad entre ellas:

a) La funciones de shapiro.test de la libreria stats (software R, 2019a).

library(stats)
shapiro.test(datos)

13. Gréficos sobre la normalidad

Se utilizan las funciones par, hist, lines y boxplot de la libreria graphics (Software
R, 2019c); y qgnorm y qqline de la libreria stats (Software R, 2019a), con los
cuales se realiza lo siguiente par(mfrow=c(1,3)) para especificar que en una fila
se tiene tres graficos, hist() para obtener un grafico de histograma, lines() para
obtener y sobreponer una distribucion de campana de Gauss de color rojo sobre
el histograma, qqnorm() para obtener un grafico de distribucién de normalidad
de los cuantiles, qqline() para obtener y sobreponer una linea ascendente recta
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de color rojo sobre la distribucién de la normalidad y boxplot() para obtener un

grafico de diagrama de caja en base a los cuartiles e identificar sesgo.

par(mfrow= c¢(1,3))

hist(datos, probability =T, main=", ylab="Densidad’, xlab="Unidades’)
lines(density(datos), col="red")

qqnorm(datos, ylab="Cuantiles de muestra’,xlab="Cuantiles teodricos’, main="")
qqline(datos, col = 2)

boxplot(datos, horizontal=T, ylab="", xlab="Unidades’)

14. Transformar los datos si no hay normalidad

Se utiliza la funcién BoxCox.lambda de la libreria forecast de autoria de Hyndman
et. al. (2019) que por defecto utiliza el método Guerrero (1993), dicha funcién
obtiene subseries de la serie principal luego se realiza una estimacion de la
media y varianza de cada una de ellas; el coeficiente lambda de la

transformacion potencia es estimado mediante minimos cuadrados.

library (forecast)
lambda<-BoxCox.lambda(datos)

15. Diferenciar si existe tendencia
Para tal fin se emplea la funcién diff de la libreria base (Software R, 2019b), que

consiste en restar a cada dato el dato anterior con lo cual se elimina la tendencia.

datbcox<-(datos™lambda)

diff(datbcox)

16. Graficos de las funciones de autocorrelacion simple y parcial

Se utilizan las funciones ggAcf y ggPacf de la libreria forecast de autoria de
Hyndman et. al. (2019), con las cuales se calcula las funciones de
autocorrelacion simple y parcial; y para obtener el grafico se hace uso de la
funcion grid.arrange de la libreria gridExtra de autoria de Auguie y Antonov
(2017); de la interpretacion de estas graficas surgen los modelos ARIMA

candidatos a proponer.
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library(gridExtra)
fas<-ggAcf((diff(datbcox)),lag=48)+ylab("Autocorrelacion simple")+
xlab(“Retraso")+ggtitle("")
fap<-ggPacf((diff(datbcox)),lag=48)+ylab("Autocorrelacion parcial”)+
xlab("Retraso”)+ggtitle("")

grid.arrange(fas,fap,ncol=2)

17. Obtener el mejor modelo

Se utiliza la funcion Arima de la libreria forecast de autoria de Hyndman et. al.
(2019), mediante la cual se obtiene el modelo indicando el orden de las
componentes del modelo (Hyndman y Khandakar, 2008).

library(forecast)

#HHHARIMA regular
fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1)) #ARIMA regular

#HH#HARIMA con dos componentes (regular y estacional)
fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1) ,seasonal=c(0,0,1))

#H##HARIMA con dos componentes (reqular y estacional) y el coeficiente lambda

fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1) ,seasonal=c(0,0,1) , lambda=lambda)

18. Prondstico para el afio 2018

Se utiliza la funcion forecast de la libreria forecast de autoria de Hyndman et. al.
(2019) con la cual se obtiene un prondstico especifico en base al modelo ya
obtenido, en este caso se argumentd un prondstico para el afio 2018 con un

intervalo de confianza de 95%;

fc1<-forecast(fit1, h=12,level=95)

summary(fc1)

75



19. Calculo de los errores del prondstico 2018
Se utiliza las funciones mape y rmse de la libreria Metrics de autoria de Hammer,
Frasco y LeDell (2018), con los cuales se obtiene el error porcentual absoluto

medio y el error cuadratico medio respectivamente.

library(Metrics)
fc1$mean ## se extrae la media del prondstico
ano2018<-window(datostotal,start=c(2018,1),end=c(2018,12))

mape((as.vector(afio2018)),(as.vector(fc1$mean)))
rmse((as.vector(ano2018)),(as.vector(fc1$mean)))

20. Gréficos de: datos originales (2013-2018), entrenamiento (2013-2017) y
pronostico (2018).

Se utiliza las funciones de autoplot y autolayer de la libreria ggplot2, de autoria
de Wickham et. al. (2018), con los cuales se obtiene un gréafico de la serie
original, ademas permite seguir anadiendo graficos sobre este y con los
argumentos ggtitle coloca el titulo, xlab pone etiqueta al eje x, ylab pone etiqueta

al eje y, y guides coloca el titulo a la leyenda.

library(ggplot2)
autoplot(fc1,series="Prondstico")+

autolayer(afno2018,series="Prondstico MAPE (4.50%)")+
autolayer(datostotal,series="Datos 2013-2018")+
autolayer((fitted(fc1)),series="Entrenamiento MAPE(5.11%)")+
ggtitle(")+xlab('Afo')+ylab('Unidades')+

guides(colour=guide_legend(title="'Series'))

21. Evaluacion de los residuales del modelo

Se utiliza la funcién checkresiduals de la libreria forecast de autoria de Hyndman
et. al. (2019), con la cual se verifica si los residuos del modelo de serie de tiempo
tienen un comportamiento de ruido blanco y la independencia, basicamente con

dicha funcion se obtiene tres graficos (serie de tiempo, funcidon de
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autocorrelaciéon e histograma) y la prueba de Ljung-Box para evaluar la

independencia.

checkresiduals(fit1)

summary(fit1)

22. Normalidad de los residuales

Se utiliza las mismas funciones indicadas en el punto 12).

3.11.2 Modelo de red neuronal recurrente de memoria a corto y largo plazo

Para tratar el tema concerniente al modelo de la red neuronal recurrente de
memoria a corto y largo plazo (RNNLSTM) se tomdé como referencia a Lewis
(2017), cabe precisar que para explicar como se realiza el procesamiento de los
datos se toma como ejemplo a la demanda del Cloruro de sodio a continuacion

se indica los pasos que se siguieron.

1. Preparacion y creacion de los datos de entrada.

Se utilizan las funciones log y cbind de la libreria base (software R, 2019b), Lag
de la libreria quantmod de autoria de Ryan et al. (2019) y as.zoo de la libreria
zoo de autoria de Zeileis et al. (2019); a continuacion, se detalla al respecto. Los
datos fueron llevados a una escala logaritmica con el fin de reducir los numeros,
luego se utiliza la funcion as.zoo para coaccionar a los datos (vector, matriz),
luego se emplea la funcién Lag con el fin de crear 12 retrasos, después se crea

el vector x juntando todos los retrasos con la funcion cbind (Anexo N° 05).

data<-log(data)
data

library(quantmod)
library(zoo)
data<-as.zoo(data)
x1<-Lag(data, k = 1)
x2<-Lag(data, k = 2)
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x3<-Lag(data, k = 3)
x4<-Lag(data, k = 4)
xb<-Lag(data, k = 5)
x6<-Lag(data, k = 6)
x7<-Lag(data, k = 7)
x8<-Lag(data, k = 8)
x9<-Lag(data, k = 9)
x10<-Lag(data, k= 10)
x11<-Lag(data, k = 11)
x12<-Lag(data, k = 12)
x<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12, data)

2. Extraccion de los datos faltantes.

Se extrae los datos faltantes generados al crear los datos de entrada y se maneja
el objeto x como una matriz, seguidamente los datos se pusieron en una escala
entre cero y uno, es decir se normaliza mediante la funcion range data definida

de la siguiente manera range_data<-function(x){(x-min(x))/(max(x)- min(x))}.

head(round(x,3))
x<-x[-(1:12),]
x<-data.matrix(x)

X

min_data<-min( x )
min_data
max_data<-max( x )
max_data

X <-range_data ( x )

3. Datos para el entrenamiento y la prueba.
Se utiliza la funcidn as.matrix de la libreria base (software R, 2019b), con dicha
funcion se crean matrices y se especifica los datos de entrada para el

entrenamiento en este caso con los 48 primeros datos.

x1<-as.matrix (x[, 1])
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x2<-as.matrix (x[,2])

x3<-as.matrix (x [, 3])

x4<-as.matrix (x [, 4])

xb6<-as.matrix (x[, 5])

x6<-as.matrix (x[,6])

x7<-as.matrix (x [, 7])

x8<-as.matrix (x[, 8])

x9<-as.matrix (x [, 9])

x10<-as.matrix (x[,10])

x11<-as.matrix (x [, 11])

x12<-as.matrix (x [, 12])

y<-as.matrix (x [, 13])

y

n_train <- 48

y train<-as.matrix (y [1:n_train])
x1_train<-as.matrix (t (x1[1:n_train,]))
x2_train<-as.matrix (t (x2[1:n_train,]))
x3_train<-as.matrix (t (x3[1:n_train,]))
x4 _train<-as.matrix (t (x4 [1:n_train,]))
x5 _train<-as.matrix (t (x5 [1:n _train,]))
x6_train<-as.matrix (t (x6 [1:n_train,]))
x7_train<-as.matrix (t (x7 [1:n_train,]))
x8 train<-as.matrix (t (x8[1:n _train,]))
x9 _train<-as.matrix (t (x9[1:n _train,]))
x10_train<-as.matrix (t (x10[ 1 :n_train,]))
x11_train<-as.matrix (t (x11[1:n_train,]))

x12_train<-as.matrix (t (x12[1:n_train,]))

4. Agrupacioén de las matrices (datos de entrada)

Se utiliza la funcidén array de la libreria base (software R, 2019b), con la cual se

juntan las matrices en el objeto x_train, el cual contiene los datos de entrada.

X_train <-array(c(x1_train,x2_train,x3_train,x4_train,x5_train,x6_train,
x7_train,x8_train,x9_train,x10_train,x11_train,x12_train),
dim=c(dim( x1_train ),12))
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dim(x_train)

5. Especificacién del modelo

Se utiliza la funcién trainr de la libreria rnn, de autoria de Quast y Fichou (2019),
donde se especifica el modelo el cual tiene un grado de aprendizaje de 0.05, con
7 nodos, 1000 épocas, el tipo de la red neuronal es LSTM vy la funcién de
activacion es la tangente hiperbdlica (Tabla N° 07). Asimismo se utiliza la funcién
set.seed de la libreria base (software R, 2019b), con la cual se genera niumeros

aleatorios con el fin de evitar la varibilidad de los datos.

library(rnn)
set.seed(2018) #se utiliza una semilla para evitar la variabilidad de los datos
model1 <- trainr(Y=t( y_train ),

X =x_train,

learningrate = 0.05,

hidden _dim =7,

numepochs = 1000 ,

network_type = "Istm" ,

sigmoid = "tanh")

6. Prondstico para los anos 2014 a 2017
Se obtiene los datos utilizando el modelo de la red neuronal obtenida y la funcién
predictr de la libreria rnn de autoria de Quast y Fichou (2019), con el cual se

obtiene los datos de salida de la red neuronal.

pred1_train <- t(predictr(modell, x_train))

pred1_train

7. Prondstico para el afio 2018

Se utiliza las dimensiones del objeto x7 hasta x72 desde las filas 49 hasta 60
luego son colocados en los objetos x71_test hasta x12_test, los mencionados
objetos se juntan haciendo uso de la funcion array en el objeto x_test. Asimismo,

se extrae los datos originales de la demanda del medicamento para el afio 2018
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del objeto y y es colocado en el objeto y_test. Finalmente, el prondstico se realiza

utilizando la funcion predictr, y se procede igual que en el punto 6).

pronost<-48

x1_test<-as.matrix (t(x1[( pronost+1): 60,]))
x2_test<-as.matrix (t(x2[( pronost+1) : 60,]))
x3_test<-as.matrix (t(x3[( pronost+1) : 60,]))
x4 _test<-as.matrix (t(x4[( pronost+1) : 60,]))
x5 _test<-as.matrix (t(x5[( pronost+1) : 60,]))
x6_test<-as.matrix (t(x6[( pronost+1) : 60,]))
x7_test<-as.matrix (t(x7[( pronost+1) : 60,]))
x8_test<-as.matrix (t(x8[( pronost+1) : 60,]))
x9_test<-as.matrix (t(x9[( pronost+1) : 60,]))
x10_test<-as.matrix (t(x10[( pronost+1) : 60,]))
x11_test<-as.matrix (t(x11[( pronost+1) : 60,]))
x12_test<-as.matrix (t(x12[( pronost+1) : 60,]))

y test<-as.matrix (y [49:60])

y_test

x_test <- array(c(x1_test,x2_test,x3 test,x4 test x5 testx6 test,
x7_test,x8 test,x9 test,x10_test,x11_test,x12_test),
dim=c(dim(x1_test),12))

pred1_test <-t(predictr(model1,x_test))

8. Retirando la escala.

Se retira la escala a los datos de los objetos pred1_train, pred1_actual y y_actual,
mediante la funcion unscale_data definida de la siguiente forma unscale_data<-
function(x ,max_x,min_x){x *(max_x-min_x)+min_x}, seguidamente se realiza la
operacion exponencial y finalmente se convierte al formato de series de tiempo

con la funcion ts de la libreria stats (software R, 2019a).

unscale_data<-function(x ,max_x,min_x)
{x *(max_x-min_x)+min_x}

81



pred1_train<-unscale_data(pred1_train,max_data,min_data )
pred1_train<-exp(pred1_train)
pred1_train<-ts(pred1_train,start=c(2014,1),frequency=12)

pred1_actual<-unscale_data ( pred1_test,max_data,min_data )
pred1_actual<-exp(pred1_actual)

pred1_actual<-ts(matrix(pred1_actual),end=c(2018,12),frequency=12)

y_actual<-unscale_data(y_test,max_data,min_data)
y_actual<-exp(y_actual)

y_actual<-ts(matrix(y_actual),end=c(2018 ,12),frequency=12)

9. Inspeccion visual de los datos originales y el prondstico ano 2018

Se utiliza la funcidn cbind para unir los datos originales y el pronéstico de la serie
para el afio 2018, después se coloca etiquetas a las columnas mediante la
funcién colnames de la libreria base (software R, 2019b) y se presenta los

resultados en el objeto result_all .

result_all <-cbind(y_actual,round(pred1_actual,2))
colnames(result_all)<-c("Actual”,"RNNLSTM")

result_all

10. Medicion de los errores.

Se calcula y se evalua los errores mediante las funciones mape y rmse de la
libreria Metrics de autoria de Hammer, Frasco y LeDell (2018), con las cuales se
obtiene el error porcentual absoluto medio y la raiz del error cuadratico medio
respectivamente. Asimismo, con la funcién window de la libreria stats (software
R, 2019a), se extrae datos del objeto datos a partir de enero del afio 2014 a

diciembre del ano 2017.

library(Metrics)
datos<-window(datos,start=c(2014,1),end=c(2017,12))

mape(datos,pred1_train)
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rmse(datos,pred1_train)

mape(y_actual,pred1_actual)

rmse(y_actual,pred1_actual)

11. Graficos de: datos originales (2013-2018), entrenamiento (2014-2017) y
pronéstico (2018).

Se utiliza las funciones de autoplot y autolayer de la libreria ggplot2, de autoria
de Wickham et. al. (2018), con los cuales se obtiene un grafico de la serie
original, ademas permite seguir afadiendo graficos sobre este y con los
argumentos ggtitle coloca el titulo, x/ab pone etiqueta al eje x, ylab pone etiqueta

al eje y, y guides coloca el titulo a la leyenda.

autoplot(datos,series="Datos 2013 - 2018")+
autolayer(pred1_train,series="Entrenamiento MAPE (12.76%)")+
autolayer((ts(pred1_actual,start=c(2018,1),frequency=12)),series="Prondstico
2018 MAPE (23.22%)")+xlab('Afio")+ylab('"Unidades’)+

guides(colour=guide _legend(title='Series’))
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CAPITULO IV
RESULTADOS

IDENTIFICACION DE LOS MEDICAMENTOS CON MAYOR DEMANDA

Tabla 1
Demanda de medicamentos del ano 2013 al 2017
Nro. Medicamentos Cantidad Porcentaje
1 METAMIZOL SODICO -1 G -2 ML 639490 4.18
2 SEVOFLURANO 100ML/100ML 250ML 584005 3.82
3 PARACETAMOL 500 MG - TAB 524099 3.43
4 SODIO CLORU 900MG/100ML(0.9%)1L 475537 3.11
5 OMEPRAZOL - 20 MG - TAB 429440 2.81
6 IBUPROFENO -400 MG - TAB 414213 2.71
7 VALPROATO SOD. 500 MG - TAB 401706 2.63
8 ENALAPRIL - 10 MG - TAB 397430 2.6
9 METFORMINA CLORHIDRATO 850MG TAB 392683 2.57
10 NAPROXENO 550 MG - TAB 391460 2.56
11 CIPROFLOXACINO 500 MG - TAB 359946 2.35
12 ACIDO ALFA LIPOICO 600MG -TAB 339533 2.22
13 RANITIDINA 25 MG/ML- 2ML - INY 309664 2.02
14 ATORVASTATINA 40MG - TAB 242375 1.58
15 FENITOINA 100 MG - TAB 239275 1.56
16 DEXAMETASONA 4MG/2ML - INY 226725 1.48
17 CEFUROXIMA 250MG/5ML X 50ML 214373 1.4
18 LAMINUDINA 150 MG - TAB 198706 1.3
19 CEFAZOLINA SODICA -1 G - INY 184594 1.21
20 CARBAMAZEPINA 100MG/5ML 120ML 180264 1.18
21 LOSARTAN 50MG TAB 175941 1.15
22 CLONAZEPAN 0,5MG TAB 169341 1.11
23 CLINDAMICINA 600MG/4 ML - INY 160532 1.05
24 LOPINAVIR + RITONAVIR 250MG TAB 158176 1.03
25 LAMINUDINA+ZIDOVUDINA 300+150MG TAB 153714 1
26 -457 OTROS 7333350 47 .94
Total 15296572 100

Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

B 1 METAMIZOL SODICO- 16 2ML (4.18%)

B 2 SEVOFLURANO T00MU1OOML 250ML (352%)

B 3 PARACETAMOL S00MG - TAB (343%)

14,5000 CLORURO SO0MGHOOMLIO8%) L. (3.11%)

1 5 OMEPRAZOL 20 MG TAB (281%)
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Figura 11. Porcentaje de la demanda de medicamentos del aiio 2013 al
2017



INTERPRETACION

De 457 medicamentos que representan el 100%, los que tuvieron mayor
demanda durante los afios 2013 al 2017 son el metamizol sédico 1 g — 2ml, el
sevoflurano 100mli/100ml 250 ml, el paracetamol 500 mg tab, el cloruro de sodio,
900 mg/100ml (0.9%)1L, el omeprazol 20 mg tab y el ibuprofeno 400 mg tab con
un porcentaje de 4.18%, 3.82%, 3.43%, 3.11%, 2.81% y 2.71% respetivamente.

Por otro lado, los medicamentos que tuvieron una demanda menor al 1% (otros)

representan el 47.94%.

Cabe precisar que el quinto medicamento con mayor demanda es el omeprazol
sin embargo se descarto este debido a que presenta varios datos atipicos, motivo
por el cual se trabajo con el siguiente medicamento con mayor demanda que es

el ibuprofeno.
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DEMANDA DE CLORURO DE SODIO (DCS) 900 MG/1000 ML INYECTABLE

Descripcion del comportamiento temporal de la DCS

Tabla 2
Estadisticos descriptivos de la DCS por arno

Ano 2013 2014 2015 2016 2017
n (meses) 12 12 12 12 12
Media 7091 7234 7714 8244 9346
Desviacion estandar 357.1068 380.4365 585.3706 560.0799 507.0064
Quartil 1 6837 6974 7520 7812 8962
Mediana 7160 7181 7860 8538 9394
Quartil 3 7376 7433 8133 8656 9507

Coeficiente de variacion 5.0362 5.2591 7.5887 6.7941 5.4248

Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

INTERPRETACION

Se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto a las medidas de tendencia
central como la media y la mediana entre los anos 2013 y 2015, pero si una
variacién ascendente entre los afos 2016 y 2017. Por otro lado, el coeficiente de
variacién indica que los datos dentro de cada afio no presentan mucha variaciéon

respecto a la media, dicho coeficiente de 2013 al 2107 no sobrepasan el 7.59%.

uuuuu

nnnnn

Ano

Figura 12. DCS mensual de enero 2013 a diciembre de 2017
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que la serie es no estacionaria, presenta tendencia positiva y una

probable estacionalidad.
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Figura 13. Funcién de autocorrelacion de la DCS

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la autocorrelacion una disminucion lenta, forma festoneada

irregular y picos significativos lo cual indica que la serie presenta tendencia

positiva, no estacionalidad y no estacionariedad, respectivamente.

Tabla 3

Estadisticos descriptivos de toda la serie de la DCS
Aino 2013 - 2017

n (meses) 60

Media 7926

Desviacion estandar 948.7621

Quartil 1 7183

Mediana 7740

Quartil 3 8653

Coeficiente de variacior 11.97083

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la serie entre los afios 2013 al 2017 una media, mediana y

coeficiente de variacion de 7926, 7740 y 11.97% respectivamente.
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Figura 14. Diagrama de caja de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa en la serie una distribucion asimétrica con un sesgo a la izquierda y

ausencia de datos atipicos.
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Figura 15. Diagrama de caja por mes de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la serie datos atipicos en los meses de enero, febrero, abril, mayo,
junio y octubre; una distribucion simétrica débil en los meses de marzo y
diciembre lo cual indica estacionalidad, por otro lado, en los meses de julio y
setiembre se tiene una mayor dispersion de la demanda, el mismo que se

confirma con el rango intercuartilico (altura de las cajas). Asimismo, una menor
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y mayor demanda del medicamento durante los meses de febrero y setiembre,

respectivamente.
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Figura 16 Descomposiciéon de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
En la parte superior la serie original, luego la componente de estacionalidad
donde se aprecia una aparente estacionalidad, después la componente de la

tendencia donde se distingue una tendencia positiva y finalmente el componente

del resto.
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Tabla 4

Pruebas de estacionariedad, tendencia, estacionalidad y normalidad de la

DCS
Prueba
KPSS Mann-Kendall Kruskal-Wallis Shapiro - Wilk
p valor critico 5% P Ano P o]

201322018 1.846E-08
2013-2014 0.4884

2013 - 2015 0.006657
2013 - 2016 0.0001387
2013 - 2017 3.226E-05

1.3883 0.463 1.752E-13 2014 - 2015 0.02434 0.02439

2014 - 2016 0.000532
2014 - 2017 3.226E-05
2015 - 2016 0.03767

2015 -2017 3.226E-05
2016 - 2017 0.0001749

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que la serie presenta no estacionariedad, tendencia y no

estacionalidad lo cual se verifica con las pruebas de KPSS (p> 0.463), Mann-

Kendall (p<0.05) y Kruskal-Wallis (p<0.05), respectivamente.

En cuanto a la estacionalidad si bien la prueba de Kruskal-Wallis indica que la

serie para los anos 2013 a 2017 no presenta estacionalidad, pero si presenta

estacionalidad para los afios 2013 y 2014.

Respecto a la prueba de normalidad de Shapiro Wilk se observa que la prueba

de normalidad de Shapiro-Wilk es significativa (p<0.05) sefal de heterogeneidad

de la serie.
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Figura 17. Evaluacion de la normalidad de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Los graficos sefialan que los datos de la serie no siguen un perfil de campana de
Gauss, lo cual se verifica en el grafico del histograma una distribucion asimétrica
con un sesgo a la izquierda, el grafico de la distribucién de probabilidad linea
recta se verifica que no sigue una linea recta y el diagrama de la caja es

asimeétrico con un sesgo a la izquierda.
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Identificacion del modelo (seleccion tentativa de p,d,q)

0.0

Autocorrelacion simple
Autocorrelacion parcial

Retraso Retraso

Figura 18. Funcién de autocorrelaciéon simple y parcial de la serie con

transformacion BoxCox y diferenciaciéon de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la funcién de autocorrelacion simple el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, por otro lado, se tiene tres picos significativos
en la banda superior y un pico ligeramente saliendo en la banda inferior,
asimismo se observa que los rezagos no siguen un patron de descenso; respecto
a la funcion de autocorrelacion parcial se tiene que el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, a su vez se observa dos picos el primer pico
ligeramente significativo y el segundo altamente significativo en la banda inferior
y un pico ligeramente significativo en la banda superior, ademas se percibe que
los rezagos no siguen un patrén de descenso. Del grafico se tiene indicios de

proponer un modelo con componentes AR(1) y MA(3).
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Tabla 5
Identificacion del modelo para la DCS

Medidas de ajuste

Pruebas
Modelos Entrenamiento Pronostico
AlC RMSE MAPE RMSE MAPE Ljung-Box Shapiro-Wilk
ARIMA(3,1,3) -391.12 465.6491 4.712674 630.3925 4.687721 0.004421 0.9671
ARIMA(2,1,3) -392.99 465.4832 4.689311 631.1726  4.68868 0.01207 0.9582
ARIMA(1,1,3) -389.27 514.2756  5.24489 725.6501 5.663716 0.02025 0.4442
ARIMA(1,1,2) -391.27 514.3181 5.246921 7249312 5.659444 0.0345 0.4275
ARIMA(1,1,1) -392.71 515.4788 5.212838 735.9054 571353 0.02876 0.5552
ARIMA(0,1,1) -398.65 485.23 5.110848 477.6973 4.501506 0.1825 0.07479

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que de los diferentes modelos propuestos el mejor modelo es el
ARIMA(0,1,1) debido a que presenta el menor AIC (-398.65), los residuales del
modelo cumplen los requisitos de normalidad e independencia, asimismo el

MAPE del prondstico es el mas bajo.

Estimacion de los parametros del modelo elegido

Tabla 6
Modelo ARIMA para la DCS
Medicion del error
Parametros
Modelo Entrenamiento Prondstico
Coeficiente Estimado Error estandar AC BIC lambda RMSE MAPE RMSE MAPE
ma -0.8432 0.0729
ARIMA(0,1,1) -398.65 -392.42 -0.2316016 48523 5110848  477.6972 4.501505
constante 0.0007 0.0002

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que el modelo para la DCS, es un ARIMA compuesto por una parte

regular la cual contiene un componente diferencial y un componente MA de

orden 1.

En cuanto a los parametros se tiene una ma1 con -0.8432, una constante con
0.0007, un AIC de -398.65, un BIC de -392.42 y una lambda de -0.2316016.
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En relacion a la medicidn del error se tiene que en el entrenamiento y prondstico
un RMSE de 485.23 y 477.6972 respectivamente y un MAPE de 5.11 y 4.50

respectivamente.

Respecto al modelo estimado se tiene un modelo ARIMA (0,1,1) cuya ecuacion
general es Y, =c+Y_+¢&+60:5&_, (Anexo N° 02) al reemplazar los
parametros estimados ¢ = 0.0007 y 6, = —0.8432 se obtiene la siguiente

ecuacion del modelo ARIMA como sigue Y; = 0.0007 + Y;_; +¢&; — 0.8432¢,_4 .

Validaciéon del modelo

Tabla 7
Pruebas de normalidad de los residuos y comportamiento de ruido blanco
del modelo ARIMA (0,1,1) de la DCS

Prueba P
Shapiro-Wilk 0.07479
Ljung-Box 0.1825

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa
(p>0.05), con lo cual se evidencia la normalidad de los residuos. En cuanto a la
prueba de Ljung-Box se aprecia que no es significativa (p>0.05), senal de que
los residuos son independientes, es decir tienen un comportamiento de ruido

blanco.

Figura 19. Evaluacién de la normalidad y comportamiento de ruido blanco

de los residuos del modelo ARIMA (0,1,1) de la DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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INTERPRETACION

En la parte superior la serie de los residuos y en la parte inferior la funcién de
autocorrelacion donde un pico es significativo de lo cual se verifico que no afecta
al comportamiento de rudio blanco (prueba de Ljung-Box, p>0.05) y el

histograma que sigue un perfil de campana de Gauss.

Pronéstico
Tabla 8
Prondstico del modelo ARIMA para la DCS
Modelo RMSE MAPE
Entrenamiento 485.23 5.110848
ARIMA(0,1,1) -
Pronostico 477.6972 4.501505

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicién del error del modelo ARIMA(0,1,1) del entrenamiento
con un RMSE y MAPE de 485.23 y 5.11% respectivamente; del prondstico con
RMSE y MAPE de 477.69 y 4.50% respectivamente, cuyos prondstico se detalla

en la tabla 6.
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Tabla 9
Valores reales y prondsticados de la DCS

Ano (2018) Limite de confianza 95%

Meses Real Pronéstico Inferior Superior
Enero 8834  9555.696 8410.866 10898.63
Febrero 9171  9610.994 8445.112 10981.60
Marzo 9755 9666.688 8479.686 11065.12
Abril 10271 9722.779 8514.586 11149.22
Mayo 9998  9779.271 8549.809 11233.90
Junio 9361 9836.169 8585.355 11319.18
Julio 9298 9893.474 8621.221 11405.06
Agosto 10468 9951.192 8657.407 11491.55
Setiembre 9880 10009.324 8693.912 11578.67
Octubre 9646 10067.876 8730.734 11666.41
Noviembre 9703  10126.85 8767.873 11754.80
Diciembre 10854 10186.25 8805.329 11843.84

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 20. Valores del entrenamiento y pronéstico del modelo
ARIMA (0,1,1) para la DCS

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronostico con un MAPE de 5.11% y 4.50% respectivamente, el prondstico tiene

un nivel de confianza de 95%.
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Tabla 10
Estimacion del modelo de la RNNLSTM de la DCS

Medicion del error

Parametros
Entrenamiento Pronéstico
Modelo — -
Retraso _Cradode Funciénde  Numero o, RMSE  MAPE RMSE  MAPE
aprendizaje activacién de epoca
1 965.9134 10.425 1469.519  13.69942
2 929.9725 9.812215 1590.826 14.97124
Sigmoidea 3 625.7362 6.530046 947.2069 7.692918
4 702.7854  7.081001 949.8443 8.0897
5 764.7543 8.131129 816.3543 6.663667
RNNLSTM 12 0.05 1000
6 923.7946  9.911896 1322.007  11.7493
7 582.4484 6.270912 642.4783 4.78815
Tangente 8 890.9118 0267342  1822.067 17.35436
hiperbdlica
9 924.269  9.530383 1762.359  16.93505
10 930.4101 9.569321 1769.675 16.89535

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se tiene diferentes modelos de la RNNLSTM, donde difieren Unicamente en el

numero de nodos, es asi que el mejor modelo presenta los siguientes parametros

retrasos con 12, grado de aprendizaje con 0.05, funcion de activacion es de

sigmoidea y tangente hiperbdlica, numero de épocas con 1000 y numero de

nodos con 7, con el mencionado modelo en cuanto a la medicidn de los errores

se tiene se tiene que en el entrenamiento y prondstico un RMSE de 582.4484 y
642.4783 respectivamente y un MAPE de 6.27% y 4.78% respectivamente. El

modelo estimado queda expresado cOmMo y;;,1 = Z;zl hBiogue memoriay (Anexo

N° 04).
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Tabla 11
Valores reales y prondsticados de la DCS

Aiio (2018)

Meses Real Pronéstico
Enero 8834 8940.78
Febrero 9171 9104.74
Marzo 9755 9392.35
Abril 10271 9358.65
Mayo 9998 9246.57
Junio 9361 9114.84
Julio 9298 9221.76
Agosto 10468 9487.96
Setiembre 9880 9476.25
Octubre 9646 9458.64
Noviembre 9703 9385.53
Diciembre 10854 9410.67

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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8000~ \

Figura 21. Valores del entrenamiento y pronédstico del modelo de la

RNNLSTM parala DCS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronostico con un MAPE de 6.27% y 4.78% respectivamente.
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Tabla 12
Pronéstico de los modelos para la DCS

Medicién del Modelo
edicion del error ARIMA RNNLSTM
RMSE Entrenamiento 485.23 582.4484
Pronéstico 477.6972 642.4783
MAPE Entrenamiento 5.110848 6.270912
Pronéstico 4 501505 4.78815

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicion del error de los modelos ARIMA y RNNLSTM del
entrenamiento con un RMSE de 485.23 y 582.4484 y con un MAPE de 5.11% y
6.27% respectivamente; del prondstico con un RMSE de 477.6972 y 642.4783 y
con un MAPE de 4.50% y 4.78%, respectivamente.

N Series
9000°] ) / Datos 2013 - 2018
v Entrenamiento ARIMA
/ ~— Entrenamiento RNNLSTM
N ~— Pronéstico ARIMA
Jr.e A% ~ Pronstico RNNLSTM

Unidades

8000 -

2014 2016 2018
Afio

Figura 22. Serie con datos reales, entrenamiento y pronéstico de los

modelos ARIMA y RNNLSTM
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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DEMANDA DE IBUPROFENO (DI) 400 MG TABLETA

Descripcion del comportamiento temporal de la DI

Tabla 13

Estadisticos descriptivos de la DI por afo

Aio 2013 2014 2015 2016 2017
n (meses) 12 12 12 12 12
Media 6647 6498 6879 7300 7193
Desviacion estandar 1136.647 932.7412 699.2781 925.1938 1755.088
Quartil 1 6020 5985 6279 6462 6602
Mediana 6600 6418 7211 7188 7049
Quartil 3 7125 7073 7344 8013 7994

Coeficiente de variaciéor 17.10058 14.3541 10.16503 12.67302 24.39966

Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

INTERPRETACION

Se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto a las medidas de tendencia
central como la media y la mediana entre los afos 2013 y 2015, pero si una
variacion que se mantienen estable entre los afios 2016 y 2017. Por otro lado, el
coeficiente de variacion indica que los datos dentro de cada afio si presentan
una variacion respecto a la media, dicho coeficiente de 2013 al 2107 no

sobrepasan el 24.40%.

Unidades

Figura 23. Dl mensual de enero 2013 a diciembre de 2017
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se percibe que la serie es estacionaria, no presenta tendencia y una probable

ausencia de estacionalidad.
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Autocorrelacior

Retraso
Figura 24. Funcion de autocorrelacién de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la autocorrelacién picos no significativos a excepcién de uno solo
y una distribucion irregular lo cual sugiere que la serie es estacionaria y ausencia

de estacionalidad.

Tabla 14

Estadisticos descriptivos de toda la serie de la DI
Ano 2013 - 2017

n (meses) 60

Media 6940

Desviacion estandar 1150.738

Quartil 1 6186

Mediana 6922

Quartil 3 7529

Coeficiente de variacion 16.66878

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la serie entre los afos 2013 al 2017 una media, mediana y

coeficiente de variacion de 6904, 6922 y 16.67% respectivamente.
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Figura 25. Diagrama de caja de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa en la serie una distribucion casi simétrica con un sesgo ligero a la

derecha y presencia de dos atipicos.
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Figura 26. Diagrama de caja por mes de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la serie datos atipicos en los meses de abril, junio, setiembre y
noviembre; una distribucion concentrada en los meses de marzo, mayo y
diciembre lo cual indica estacionalidad por otro lado, en los meses enero, febrero

y agosto se tiene una mayor dispersion de la demanda, el mismo que se confirma
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con el rango intercuartilico (altura de las cajas). Asimismo, una menor y mayor

demanda del medicamento durante los meses de abril y julio, respectivamente.
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Figura 27 Descomposicion de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
En la parte superior la serie original, luego la componente de estacionalidad
donde se aprecia una aparente estacionalidad, después la componente de la

tendencia donde no se distingue una tendencia ni positiva ni negativa y

finalmente el componente del resto.
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Tabla 15

Pruebas de estacionariedad, tendencia, estacionalidad y normalidad de la

DI
Prueba
KPSS Mann-Kendall Kruskal-Wallis Shapiro-Wilk
o] valor critico 5% p Ao p o]
2013 a 2018 0.297
2013 - 2014 0.6442
2013 - 2015 0.4529
2013 - 2016 0.106
2013 - 2017 0.2727
0.3366 0.463 0.1152 2014 - 2015 0.4189 0.6548
2014 - 2016 0.05675
2014 - 2017 0.1489
2015 - 2016 0.3263
2015 - 2017 0.729
2016 - 2017 0.8174

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que la serie presenta estacionariedad, ausencia de tendencia y

estacionalidad lo cual se verifica con las pruebas de KPSS (p<0.463), Mann-

Kendall (p>0.05) y Kruskal-Wallis (p>0.05), respectivamente.

Con respecto a la estacionalidad al realizar la prueba Kruskal-Wallis pareada por

anos, se verifica también estacionalidad para todos.

En cuanto a la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk se percibe que la prueba

no es significativa (p>0.05) lo cual evidencia homogeneidad de la serie.
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Figura 28. Evaluacién de la normalidad de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Los graficos sefalan que los datos de la serie siguen un perfil de campana de
Gauss, lo cual se verifica en el grafico del histograma una distribucién simétrica,

el grafico de la distribucién de probabilidad linea recta se verifica que sigue una

linea recta y el diagrama de la caja es simétrico.
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Identificacion de modelo (seleccion tentativa de p,d,q)

0.2-

0.0

Autocorrelacion simple
Autocorrelacion parcial

0.2-

0 12 24 36 48 0 12 24 36 48
Retraso Retraso

Figura 29. Funcion de autocorrelaciéon simple y parcial de la serie de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa en la funcién de autocorrelacion simple que el primer rezago por
defecto es siempre altamente significativo, por otro lado, se tiene un pico
altamente significativo en la banda inferior que correspondiente al segundo
retraso, asimismo se observa que los rezagos no siguen un patrén de descenso;
respecto a la funcion de autocorrelacion parcial se tiene que el primer rezago por
defecto es siempre altamente significativo, a su vez se observa un pico altamente
significativo en la banda inferior que corresponde al segundo retraso, ademas se
percibe que los rezagos no siguen un patrén de descenso. Del grafico se tiene

indicios de plantear un modelo con componentes AR(1) y MA(1).
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Tabla 16
Identificacion del modelo para la DI

Medidas de ajuste

Pruebas
Modelos Entrenamiento Pronostico
AC RMSE MAPE RMSE MAPE Ljung-Box Shapiro-Wilk
ARIMA(1,0,1) 1012.72 1043.714  12.71329 1778.328 27.57768 0.4266 0.7553
ARIMA(0,0,1) 1013.34 1067.754  13.09545 1773.94  27.26661 0.2829 0.9816
ARIMA(1,0,0) 1018 1112.094 13.34755 1778.251 27.37043 0.09545 0.1882

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se ve claramente que de los diferentes modelos propuestos el mejor modelo es
el ARIMA(1,0,1) debido a que presenta el menor AIC (1012.72) y ademas cumple
los requisitos de normalidad e independencia de los residuales del modelo, a

pesar que el MAPE del prondstico es ligeramente alto.

Estimacion de los parametros del modelo elegido

Tabla 17
Modelo ARIMA para la DI
Medicion del error
Modelo Parametros Entrenamiento Pronéstico
Coeficiente Estimado  Error estandar AIC RMSE MAPE RMSE MAPE
ar1 -0.3699 0.2037
ARIMA(1,0,1) ma1 0.7742 0.1412 1012.72 1043.714 12.71329 1778.328 27.57768
constante 6902.0165 174.0292

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que el modelo para la DI, es un ARIMA compuesto por una parte

regular la cual contiene componentes AR de orden 1 y MA de orden 1.

En cuanto a los parametros se tiene un ar1 con -0.3699, una ma1 con 0.7742,
una constante con 6902.0165, y un AIC de 1012.72.

En relacién a la medicidn del error se tiene que en el entrenamiento y prondstico
un RMSE de 1043.714 y 1778.328 respectivamente y un MAPE de 12.71 y 27.58

respectivamente.
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Respecto al modelo estimado se tiene un modelo ARIMA (1,0,1) cuya ecuacion
general es Y, =c+¢& +60;6_1+9,Y:—1 (Anexo N° 02) al reemplazar los
parametros estimados c¢ = 6902.0165 , ¢, = —0.3699 y 6, = 0.7742 y se
obtiene la siguiente ecuacion del modelo ARIMA como sigue Y; = 6902.0165 +

g, — 0.3699¢,_; + 0.7742Y,_, .

Validacion del modelo

Tabla 18
Pruebas de normalidad de los residuos y comportamiento de ruido blanco

del modelo ARIMA (1,0,1) de la DI

Prueba p
Shapiro-Wilk 0.7553
Ljung-Box 0.4266

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia que la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa
(p>0.05), con lo cual se evidencia la normalidad de los residuos. En cuanto a la
prueba de Ljung-Box se aprecia que no es significativa (p>0.05), sefal de que
los residuos son independientes, es decir tienen un comportamiento de ruido

blanco.
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Figura 30. Evaluacion de la normalidad y comportamiento de ruido blanco

de los residuos del modelo ARIMA (1,0,1) de la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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INTERPRETACION

En la parte superior la serie de los residuos y en la parte inferior la funcién de
autocorrelacién donde no se tiene picos significativos con lo cual se verifica que
el modelo sigue un comportamiento de ruido blanco (prueba de Ljung-Box,

p>0.05) y el histograma que sigue un perfil de campana de Gauss.

Pronéstico
Tabla 19
Prondstico del modelo ARIMA para la DI
Modelo RMSE MAPE
Entrenamiento 1043.714 12.71329
ARIMA(1,0,1) —
Prondstico 1778.328 27.57768

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicién del error del modelo ARIMA(1,0,1) del entrenamiento
con un RMSE y MAPE de 1043.714 y 12.71% respectivamente; del prondstico
con RMSE y MAPE de 1778.328 y 27.58% respectivamente.
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Tabla 20

Valores reales y prondsticados de la DI

Ao (2018) Limite de confianza 95%

Meses Real Pronédstico Inferior Superior
Enero 6931 6655.855 4610.213 8701.497
Febrero 4795 6993.076 4786.571 9199.58
Marzo 2827 6868.332 4640.719 9095.946
Abril 6492 6914.477 4683.99 9144.963
Mayo 7325 6897.407 4666.528 9128.287
Junio 9530 6903.722 4672.788 9134.655
Julio 5036 6901.386 4670.445 9132.326
Agosto 6370 6902.25 4671.308 9133.191
Setiembre 7445 6901.93 4670.989 9132.872
Octubre 7526 6902.048 4671.107 9132.99
Noviembre 8513 6902.005 4671.063 9132.946
Diciembre 8454 6902.021 4671.079 9132.962

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 31. Valores del entrenamiento y prondstico del modelo

ARIMA (1,0,1) para la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronostico con un MAPE de 12.71% y 27.58% respectivamente, el prondstico

tiene un nivel de confianza de 95%.

110



Tabla 21
Estimacion del modelo de la RNNLSTM de Ia DI

. Medicion del error
Parametros

Entrenamiento Pronéstico
Modelo -
Retraso Grado de Funciénde  Nimerode \;, RMSE  MAPE RMSE  MAPE
aprendizaje activacion epoca
1 1998.963 23.82808 2284197  30.54214
2 1649533 1856706 1953134  27.73048
Sigmoidea 3 1150287 1275557  1871.926  27.06213
4 1121634 1280117 1722321  26.61708
5 1126439 1248708  1670.095  25.45653
RNNLSTM 12 0.05 1000
6 1138205 12.90447  1821.811  28.51988
7 1111551 127195 1646159  25.00375
Tangente 8 1678.857 1971014  2291.604  37.86992
hiperbdlica
9 1142.043 1310045  1770.097  27.60552
10 1139134  13.00075  1771.488  27.71806

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se tiene diferentes modelos de la red neuronal tipo LSTM, donde difieren
unicamente en el numero de nodos, es asi que el mejor modelo presenta los
siguientes parametros retrasos con 12, grado de aprendizaje con 0.05, funcién
de activacion es de sigmoidea y tangente hiperbdlica, numero de épocas con
1000 y numero de nodos con 7, con el mencionado modelo en cuanto a la
medicion de los errores se tiene que en el entrenamiento y pronostico un RMSE
de 1111.551 y 1646.159 respectivamente y un MAPE de 12.71% y 25.00%
respectivamente. El modelo estimado queda expresado como Yy ;. =

7
p=1 hBloque memoriay (AHGXO N° 04)
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Tabla 22
Valores reales y prondsticados de la DI

Ano (2018)

Meses Real Pronéstico
Enero 6931 6580.02
Febrero 4795 6765.55
Marzo 2827 6502.05
Abrril 6492 6854.72
Mayo 7325 7035.66
Junio 9530 6895.99
Julio 5036 6577.03
Agosto 6370 6490.62
Setiembre 7445 6825.97
Octubre 7526 6700.58
Noviembre 8513 6976.08
Diciembre 8454 7026.91

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 32. Valores del entrenamiento y pronoéstico del modelo de la

RNNLSTM para la DI
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del

pronéstico con un MAPE de 12.71% y 25.00% respectivamente.
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Tabla 23
Pronéstico de los modelos para la DI

Modelo
Medicion del error
ARIMA RNNLSTM
RMSE Entrenamiento 1043.714 1111.551
Pronéstico 1778.328 1646.159
MAPE Entrenamiento 12.71329 12.7195
Pronéstico 27.57768 25.00

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicion del error de los modelos ARIMA y RNNLSTM del

entrenamiento con un RMSE de 1043.714 y 1111.551 y con un MAPE de 12.71%
y 12.72% respectivamente; del prondstico con un RMSE de 1778.328 y 1646.159

y con un MAPE de 27.58% y 25.00%, respectivamente.

Unidades

2014 2016
Afo

Series
Datos 2013-2018
Entrenamiento ARIMA
~— Entrenamiento RNNLSTM
~—— Pronéstico ARIMA
~— Pronéstico RNNLSTM

2018

Figura 33. Serie con datos reales, entrenamiento y pronédstico de los

modelos ARIMA y RNNLSTM
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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DEMANDA DE METAMIZOL SODICO (DMS) 1 G -2 ML INYECTABLE

Descripcion del comportamiento temporal de la DMS

Tabla 24
Estadisticos descriptivos de la DMS por ano

Ano 2013 2014 2015 2016 2017

n (meses) 12 12 12 12 12
Media 9413 9671 10914 12125 12183
Desviacion estandar 1244.828 700.115 873.3692 1184.947 1255.881
Quartil 1 8841 9274 10121 11355 11702
Mediana 9684 9700 10807 11662 12356
Quartil 3 10213 9981 11540 13332 12944

Coeficiente de variacion 13.22444 7.239449 8.002406 9.772556 10.30875
Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

INTERPRETACION

Se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto a las medidas de tendencia
central como la media y la mediana entre los afios 2013 y 2014, pero si una
variacion que se mantienen estable entre los afios 2015 y 2017. Por otro lado, el
coeficiente de variacion indica que los datos dentro de cada ano no presentan
mucha variacion respecto a la media, dicho coeficiente de 2013 al 2107 no

sobrepasan el 13.22%.

Unidades

2013 2014 2015 Ao 2016 2017
Figura 34. DMS mensual de enero 2013 a diciembre de 2017
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se percibe que la serie es no estacionaria, presenta tendencia positiva y una

probable estacionalidad.
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Autocorrelacion

24 48
Retraso

Figura 35. Funcién de autocorrelaciéon de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la autocorrelacion una disminucion lenta, forma festoneada
regular y picos significativos lo cual indica que la serie presenta tendencia

positiva, estacionalidad y no estacionariedad, respectivamente.

Tabla 25

Estadisticos descriptivos de toda la serie de la DMS
Ano 2013 - 2017

n (meses) 60

Media 10861

Desviacion estandar 1572.826

Quartil 1 9863

Mediana 10488

Quartil 3 11865

Coeficiente de variacion 14.48123

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la serie entre los afios 2013 al 2017 una media, mediana y

coeficiente de variacion de 10861, 10488 y 14.48% respectivamente.

115



8000 10000 12000 14000
Unidades

Figura 36. Diagrama de caja de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa en la serie una distribucion asimétrica con un sesgo a la izquierda y

ausencia de datos atipicos.
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Figura 37. Diagrama de caja por mes de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la serie datos atipicos en los meses de marzo, abril, julio y
diciembre; una distribucion concentrada en los meses de marzo, abril, mayo,
junio, julio y diciembre lo cual indica estacionalidad, por otro lado en los meses

enero, febrero, agosto, setiembre, octubre y noviembre se tiene una mayor

dispersién de la demanda, el mismo que se confirma con el rango intercuartilico
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(altura de las cajas). Asimismo, una menor y mayor demanda del medicamento

durante los meses de julio y octubre, respectivamente.
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Figura 38. Descomposicion de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
En la parte superior la serie original, luego la componente de estacionalidad
donde se aprecia una aparente estacionalidad, después la componente de la

tendencia donde se distingue una aparente tendencia positiva y finalmente el

componente del resto.
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TABLA 26
Pruebas de estacionariedad, tendencia, estacionalidad y normalidad de la

DMS
Prueba
KPSS Mann-Kendall Kruskal-Wallis Shapiro-Wilk
p valor critico 5% o] Ao P p
2013 a 2018 6.113E-07
2013 - 2014 0.7728
2013 - 2015 0.009375
2013 - 2016 8.638E-05
2013 - 2017 0.000532
1.3181 0.463 7.824E-10 2014 - 2015 0.001823 0.2553
2014 - 2016 6.785E-05
2014 - 2017 0.0001387
2015 - 2016 0.01531
2015 - 2017 0.01531
2016 - 2017 0.795

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que la serie presenta no estacionariedad, tendencia y ausencia

estacionalidad lo cual se verifica con las pruebas de KPSS (p>0.463), Mann-

Kendall (p<0.05) y Kruskal-Wallis (p<0.05), respectivamente.

Respecto a la estacionalidad si bien la prueba de Kruskal-Wallis indica que la

serie para los anos 2103 a 2017 no presenta estacionalidad, pero si presenta
estacionalidad para los afios 2013 y 2014; 2016 y 2017.

Se observa que la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa

(p>0.05) lo cual evidencia homogeneidad de la serie.
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Figura 39. Evaluacion de la normalidad de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Los graficos sefalan que los datos de la serie siguen un perfil de campana de
Gauss, lo cual se verifica en el grafico del histograma una distribucién simétrica,

el grafico de la distribucién de probabilidad linea recta se verifica que sigue una

linea recta y el diagrama de la caja es asimétrico con un sesgo a la izquierda.
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Identificacion del modelo (seleccion tentativa de p,d,q)

0.2-

0.1~
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Autocorrelacion simple
°
°
Autocorrelacion parcial

0 12 24 36 48 0 12 24 36 48
Retraso Retraso

Figura 40. Funcion de autocorrelacion simple y parcial de la serie con

diferenciacion de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la funcidén de autocorrelacion simple el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, por otro lado, se tiene dos picos significativos
en la banda superior e inferior en los rezagos 12 y 11 respectivamente; respecto
a la funcioén de autocorrelacién parcial se tiene que el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, a su vez se observa tres picos el primer pico
ligeramente significativo y el segundo y tercero altamente significativos en la
banda inferior, ademas se percibe que los rezagos no siguen un patrén de
descenso. Del grafico se propone un modelo con los componentes AR(3), MA(1)
y MA(1)12.
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Tabla 27
Identificacion del modelo para la DMS

Medidas de ajuste

Pruebas
Modelos Entrenamiento Pronostico
AC RMSE MAPE RMSE MAPE Ljung-Box Shapiro-Wilk
ARIMA(3,1,1)(0,0,1)12 1002.7 1045.169  7.09161 664.4076 4.662146 0.06647 0.1066
ARIMA(1,1,1)(0,0,1)12 1000.17 1063.178  7.257202 781.3016  5.335493 0.04344 0.3147
ARIMA(2,1,1)(0,0,1)12 1001.79 1057.997  7.194991 762.1944 5.275552 0.03884 0.1729

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que de los diferentes modelos propuestos el mejor modelo es el
ARIMA(3,1,1)(0,0,1)12 debido a que los residuales del modelo cumplen con los
requisitos de normalidad e independencia (p>0.05) y ademas el MAPE del

pronostico es el mas bajo, a pesar de que el AIC (1002.7) no sea el mas bajo.

Estimacion de los parametros del modelo elegido

Tabla 28
Modelo ARIMA para la DMS
Parimetros Medicion del error
Modelo Entrenamiento Pronéstico
Coeficiente Estimado Error estandar AC RMSE MAPE RMSE MAPE

ar1 0.3464 0.1603
ar2 -0.0662 0.1423

ARIMA(3,1,1)(0,0,1)1, ar3 -0.1559 0.1456 1002.7 1045.169  7.09161 664.4076 4.662146
ma1 -0.8132 0.0894
smal 0.2864 0.1459

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que el modelo para la DMS, es un ARIMA compuesto por una parte
regular que contiene una diferencial de orden 1, un AR de orden 3 y un MA de

orden 1; asimismo se tiene una parte estacional que contiene un MA de orden 1.

En cuanto a los parametros se tiene un ar1 con 0.3464, un ar2 con -0.0662, un
ar3 con -0.1559, una ma1 con -0.8132, una sma1 con 0.2864 y un AIC de 1002.7.

En relacién a la medicién del error se tiene que en el entrenamiento y prondstico
un RMSE de 1045.169 y 664.4076 respectivamente y un MAPE de 7.09 y 4.66

respectivamente.
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Respecto al modelo estimado se tiene un modelo ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12 cuya
ecuacion general es Y; = &, + 0161 + (01 +60:0)e_12 + (@1 + VY1 + (@, —
P1)Yi_2 + (@3 — 92)Yi_3 — @3Y:_4 (Anexo N° 02) al reemplazar los parametros
estimados ¢, = 0.3464, ¢, = —0.0662, @5 = —0.1559,0, = —0.8132 y 0, =
0.2864 se obtiene la siguiente ecuacion del modelo ARIMA como sigue Y; = & —
0.8132¢,_, + 0.0535&;_1, + 1.3464Y,_; — 0.4126Y,_, — 0.0897Y;_5 + 0.1559Y,_,

Validacion del modelo

Tabla 29
Pruebas de normalidad de los residuos y comportamiento de ruido blanco
del modelo ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12 de la DMS

Prueba o]
Shapiro-Wilk 0.1066
Ljung-Box 0.06647

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa
(p>0.05), con lo cual se evidencia la normalidad de los residuos. En cuanto a la
prueba de Ljung-Box se aprecia que no es significativa (p>0.05), senal de que
los residuos son independientes, es decir tienen un comportamiento de ruido

blanco.
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Figura 41. Evaluacion de la normalidad y comportamiento de ruido blanco

de los residuos del modelo ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12 de la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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INTERPRETACION

En la parte superior la serie de los residuos y en la parte inferior la funciéon de

autocorrelacién donde no se tiene picos significativos con lo cual se verifica que

el modelo sigue un comportamiento de ruido blanco y el histograma que sigue

un perfil de campana de Gauss.

Pronoéstico
Tabla 30
Prondstico del modelo ARIMA para la DMS
Modelo RMSE MAPE
Entrenamiento 1045.169 7.09161
ARIMA(3,1,1)(0,0,1)45 —
Prondstico 664.4076 4.662146

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicion del error del modelo ARIMA(3,1,1)(0,0,1)12 del
entrenamiento con un RMSE y MAPE de 1045.169 y 7.09% respectivamente; del
pronodstico con RMSE y MAPE de 664.4076 y 4.66% respectivamente.

123



Tabla 31

Valores reales y prondsticados de la DMS

Ao (2018) Limite de confianza 95%
Meses Real Pronéstico Inferior Superior
Enero 10667 11866.84 9801.059 13932.62
Febrero 11194 11885.28 9544.18 14226.39
Marzo 11960 12600.93 10176.356 15025.51
Abrril 11355 12420.9 9987.293 14854.51
Mayo 11428 12486.48 10040.568 14932.380
Junio 11867 11629.76 9157.716 14101.81
Julio 11642 11403.42 8888.727 13918.12
Agosto 11832 11808.24 9247.444 14369.03
Setiembre 12115 12080.07 9477.042 14683.1
Octubre 12311 12575.79 9935.213 15216.37
Noviembre 11741 12426.63 9750.746 15102.520
Diciembre 12049 12288.28 9577.462 149991

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 42. Valores del entrenamiento y pronéstico del modelo
ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12 para la DMS

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronostico con un MAPE de 7.09% y 4.66% respectivamente, el prondstico tiene

un nivel de confianza de 95%.

124



Tabla 32
Estimacion del modelo de la RRNNLSTM de la DMS

Medicion del error

Parametros
Entrenamiento Pronéstico
Modelo -
Retraso _Cradode  Funcinde  Numero . RMSE  MAPE RMSE  MAPE
aprendizaje activacion de epoca
1 1851.915 12.04143 1695.411 13.88813
2 1701.652 11.84045 1461.907 11.92875
Sigmoidea 3 1003.436 7.160659 526.819  3.740168
4 1269.804  9.44636 473.8777 3.384836
5 1265.447 9.401383 643.1575 4.866628
RNNLSTM 12 0.05 1000
6 1115.495  7.994922 293.7089 1.8546
7 1043.818  7.58407 296.6202 2.212114
Tangente 8 1383573 1023482  624.723  4.523433
hiperbolica
9 1333.47  9.916054 552.4916 3.916852
10 1417.815 10.77745 677.5174  4.906891

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se tiene diferentes modelos de la red neuronal tipo LSTM, donde difieren

unicamente en el numero de nodos, es asi que el mejor modelo presenta los

siguientes parametros retrasos con 12, grado de aprendizaje con 0.05, funcién

de activacién es de tangente hiperbdlica, numero de épocas con 1000 y numero

de nodos con 6, con el mencionado modelo en cuanto a la medicion de los

errores se tiene se tiene que en el entrenamiento y prondstico un RMSE de
1115.495 y 293.7089 respectivamente y un MAPE de 7.99% y 1.85%

respectivamente. El modelo estimado queda expresado como Yy ;. =

6
p=1 hBloque memoria, (AHGXO N° 04)
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Tabla 33
Valores reales y prondsticados de la DMS

Ao (2018)

Meses Real Pronéstico
Enero 10667 10601.01
Febrero 11194 10864.45
Marzo 11960 11279.86
Abril 11355 11371.98
Mayo 11428 11665.89
Junio 11867 11880.56
Julio 11642 12015.48
Agosto 11832 12069.34
Setiembre 12115 12087.37
Octubre 12311 12079.74
Noviembre 11741 12131.51
Diciembre 12049 12047.35

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 43. Valores del entrenamiento y prondstico del modelo de la

RNNLSTM para la DMS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del

pronéstico con un MAPE de 7.99% y 1.85% respectivamente.
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Tabla 34
Pronéstico de los modelos para la DMS

Modelo
Medicion del error
ARIMA RNNLSTM
RMSE Entrenamiento 1045.169 1115.495
Prondstico 664.4076 293.7089
MAPE Entrenamiento 7.09161 7.994922
Prondstico 4.662146 1.8546

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que la medicion del error de los modelos ARIMA y RNNLSTM del

entrenamiento con un RMSE de 1045.169 y 1115.495 y con un MAPE de 7.09%
y 7.99% respectivamente; del pronéstico con un RMSE de 664.4076 y 293.7089

y con un MAPE de 4.66% y 1.85% respectivamente.
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Figura 44. Serie con datos reales, entrenamiento y pronédstico de los

modelos ARIMA y RNNLSTM
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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DEMANDA DE PARACETAMOL (DP) 500 MG TABLETA

Descripcion del comportamiento temporal de la DP

Tabla 35

Estadisticos descriptivos de la DP por ano

Ano 2013 2014 2015 2016 2017

n (meses) 12 12 12 12 12
Media 7413 7185 8176 11404 10368
Desviacién estandar 615.8693 1361.812 2679.458 1576.077 2242.449
Quartil 1 7152 7208 7700 11086 7841
Mediana 7668 7547 8888 11404 11052
Quartil 3 7818 7942 9864 12222 12024

Coeficiente de variacion 8.307496 18.95333 32.77291 13.82029 21.62787
Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

INTERPRETACION

Se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto a las medidas de tendencia
central como la media y la mediana entre los afios 2013 y 2014, pero si una ligera
variacién ascendente entre los afios 2015 al 2017. Por otro lado, el coeficiente
de variacidon indica que los datos dentro de cada afo si presentan mucha
variacion respecto a la media, dicho coeficiente de 2013 al 2107 no sobrepasan

el 32.77%.

©
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Figura 45. DP mensual de enero 2013 a diciembre de 2017
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que la serie presente probablemente una estacionariedad, tendencia

positiva y estacionalidad.
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Figura 46. Funcién de autocorreIaCIon de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la autocorrelacion una disminucién lenta, forma festoneada casi

regular y picos significativos lo cual indica que la serie presenta tendencia

positiva, estacionalidad y no estacionariedad, respectivamente.

Tabla 36

Estadisticos descriptivos de toda la serie de la DP
Ano 2013 - 2017

n (meses) 60

Media 8909

Desviacion estandar 2454.331

Quartil 1 7414

Mediana 8115

Quartil 3 11070

Coeficiente de variacion 27.54781
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la serie entre los afios 2013 al 2017 una media, mediana y

coeficiente de variacién de 8909, 8115y 27.55% respectivamente.
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Figura 47. Diagrama de caja de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa en la serie una distribucion asimétrica con un sesgo a la izquierda y

ausencia de datos atipicos.
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Figura 48. Diagrama de caja por mes de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la serie datos atipicos en los meses de enero y febrero; una

distribucion concentrada en la mayoria de los meses a excepcion del mes de

diciembre lo cual indica estacionalidad. Asimismo, una menor y mayor demanda

del medicamento durante los meses de febrero y mayo, respectivamente.

130



Datos

Estacionalidad
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Figura 49 Descomposiciéon de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

En la parte superior la serie original, luego la componente de estacionalidad
donde se aprecia una aparente estacionalidad, después la componente de la
tendencia donde se distingue una aparente tendencia positiva y finalmente el

componente del resto.
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Tabla 37
Pruebas de estacionariedad, tendencia, estacionalidad y normalidad de la

DP

Prueba
KPSS Mann-Kendall Kruskal-Wallis Shapiro-Wilk
p valor critico 5% P Ano p o]
2013 22018 1.118E-05
2013 - 2014 0.8174
2013 - 2015 0.03767
2013 - 2016 0.0001387
2013 - 2017 0.004669
0.8462 0.463 1.566E-06 2014 - 2015 0.02434 0.01027
2014 - 2016 0.0001387
2014 - 2017 0.005584
2015 - 2016 0.0006583
2015 - 2017 0.05675
2016 - 2017 0.2253

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

NTERPRETACION

Se percibe que la serie presenta no estacionariedad, tendencia y no
estacionalidad lo cual se verifica con las pruebas de KPSS (p>0.463), Mann-
Kendall (p<0.05) y Kruskal-Wallis (p<0.05), respectivamente.

En relacion a la estacionalidad si bien la prueba de Kruskal-Wallis indica que la
serie para los anos 2103 a 2017 no presenta estacionalidad, pero si presenta

estacionalidad para los afios 2013 y 2014; 2015y 2017; 2016 y 2017.

Se observa que las prueba de Shapiro-Wilk es significativa (p<0.05) lo cual

evidencia heterogeneidad de la serie.
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Figura 50. Evaluacion de la normalidad de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Los gréficos sefialan que los datos de la serie no siguen un perfil de campana de
Gauss, lo cual se verifica en el grafico del histograma una distribucion asimétrica,
el grafico de la distribucidén de probabilidad linea recta se verifica que no sigue

una linea recta y el diagrama de la caja es asimétrico con un sesgo a la izquierda.
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Identificacion del modelo (seleccion tentativa de p,d,q)
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Figura 51. Funcién de autocorrelaciéon simple y parcial de la serie con

transformacion BoxCox y diferenciacion de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la funcién de autocorrelacion simple el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, por otro lado, se tiene un pico significativo en
la banda superior que corresponde al rezago 12, asimismo se observa que los
rezagos no siguen un patron de descenso; respecto a la funcion de
autocorrelacion parcial se tiene que el primer rezago por defecto es siempre
altamente significativo, a su vez se observa un pico significativo en la banda
inferior, ademas se percibe que los rezagos no siguen un patron de descenso.

Del grafico se propone un modelo con componentes AR(1) y MA(1)12.
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Tabla 38
Identificacion del modelo para la DP

Medidas de ajuste

Pruebas
Modelos Entrenamiento Pronostico
AC RMSE MAPE RMSE MAPE Ljung-Box Shapiro-Wilk
ARIMA(1,1,0)(0,0,1)12 697.43 1522.119 12.46366 2818.81  23.47212 0.5983 8.78E-06
ARIMA(2,1,0)(0,0,1)12 699.43 1522.061 12.46253 2820.987 23.48403 0.5031 8.86E-06
ARIMA(3,1,0)(0,0,1)12 700.59 1525.645 12.80218 2918.657 23.96733 0.412 4.21E-05

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que de los diferentes modelos propuestos el mejor modelo es el
ARIMA(1,1,0)(0,0,1)12 debido a que presenta el menor AIC (697.43), los
residuales del modelo son independientes (p>0.05). y el MAPE del prondstico es
el mas bajo (23.47%); sin embargo, los resiudales no siguen una distribucion

normal.

Estimacion de los parametros del modelo elegido

Tabla 39
Modelo ARIMA para la DP
| Medicion del error
Parametros
Modelo Entrenamiento Pronéstico
Coeficiente Estimado Error estandar AC lambda RMSE MAPE RMSE MAPE

ar1 -0.1719 0.1282

ARIMA(1,1,0)(0,0,1)4, 697.43  0.6740248 1522.119 12.46366 2818.81 23.47212
sma1 0.3436 0.1522

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que el modelo para la DP, es un ARIMA compuesto por una parte
regular que contiene una diferencial de orden 1 y un AR de orden 1; y la parte

estacional que contiene un componente MA de orden 1.

En cuanto a los parametros se tiene una ar1 con -0.1719, una sma1 con 0.3436,
y un AIC de 697.43.

En relacion a la medicién del error se tiene que en el entrenamiento y pronéstico

un RMSE de 1522.119 y 2818.81 respectivamente y un MAPE de 12.46 y 23.47

respectivamente.
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Respecto al modelo estimado se tiene un modelo ARIMA (1,1,0)(0,0,1)12 cuya
ecuacion generales Y; = &, + Y;_ 1 + @1Yi1 — @1Yi_2 + 016,12 (Anexo N° 02) al
reemplazar los parametros estimados ¢, = —0.1719 y ©; = 0.3436 se obtiene la
siguiente ecuacion del modelo ARIMA como sigue Y; = ¢ + Y;_; — 0.1719Y,_; +
0.1719Y,_, + 0.3436¢&;_1,.

Validaciéon del modelo

Tabla 40
Pruebas de normalidad de los residuos y comportamiento de ruido blanco

del modelo ARIMA (1,1,0)(0,0,1)12 de la DP

Prueba p
Shapiro-Wilk 8.78E-06
Ljung-Box 0.5983

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se percibe que las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk es significativa
(p<0.05), con lo cual se evidencia la no normalidad de los residuos. En cuanto a
la prueba de Ljung-Box se aprecia que no es significativa (p>0.05), sefial de que
los residuos son independientes, es decir tienen un comportamiento de ruido

blanco.

10 15 20 200 0 200

Figura 52. Evaluaciéon de la normalidad y comportamiento de ruido blanco

de los residuos del modelo ARIMA (1,1,0) )(0,0,1)12 de la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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INTERPRETACION

En la parte superior la serie de los residuos y en la parte inferior la funcién de

autocorrelacién donde no se tiene picos significativos con lo cual se verifica que

el modelo sigue un comportamiento de ruido blanco (Ljung-Box, p>0.05) y el

histograma no sigue un perfil de campana de Gauss.

Pronéstico
Tabla 41
Prondstico del modelo ARIMA para la DP
Modelo RMSE MAPE
Entrenamiento 1522.119 12.46366

ARIMA(1,1,0)(0,0,1)1, —
Pronostico 2818.81 23.47212

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicion del error del modelo ARIMA(1,1,0)(0,0,1)12 del
entrenamiento con un RMSE y MAPE de 1522.119 y 12.46% respectivamente;

del pronéstico con RMSE y MAPE de 2818.81 y 23.47% respectivamente.
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Tabla 42

Valores reales y prondsticados de la DP

Ao (2018) Limite de confianza 95%
Meses Real Pronéstico Inferior Superior
Enero 10218  11813.785 8445.05 15531.02
Febrero 6520 11452.087 7202.058 16297.21
Marzo 8493 11583.986 6547.076 17474
Abril 11906 11030.91 5476.06 17717.13
Mayo 12924  11684.959 5454.257 19283.040
Junio 13343  11604.324 4912.337 19928.2
Julio 13397 9822.492 3208.921 18452.01
Agosto 13271 9984.545 2970.008 19282.83
Setiembre 13444 9811.932 2539.186 19667.8
Octubre 13634 9778.45 2231.29 20198.70
Noviembre 11721 11194.394 2843.7 22543.090
Diciembre 10138  11436.334 2721.933 23394.86

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 53. Valores del entrenamiento y pronéstico del modelo
ARIMA (1,1,0)(0,0,1)12 para la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronodstico con un MAPE de 12.46% y 23.47% respectivamente, el prondstico

tiene un nivel de confianza de 95%.
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Tabla 43
Estimacion del modelo de la RNNLSTM de la DP

Medicion del error

Parametros - —
Entrenamiento Pronéstico
Modelo
r: Funcién Numer:
Retraso _oradode  Funciénde - Namero RMSE  MAPE RMSE  MAPE
aprendizaje activacion de epoca
1 3717.186 33.9524 5390.369  39.99071
2 3385.995 30.7291 5070.929 37.69172
Sigmoidea 3 2172.313 24.64014 3116.06 22.676
4 2675.782 29.46248 3826.042 28.35353
5 2192.155 24.96277 4452.86 33.08766
RNNLSTM 12 0.05 1000
6 2585.66 28.10933 3637.234 27.83573
7 2122.731 22.76413 2870.549 22.19628
Tangente
. o 8 3736.001 34.20005 5470.777 40.58866
hiperbolica
9 2569.323 28.53345 3748.463 29.47212
10 2605.696 29.06795 3522.207 26.8137

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se tiene diferentes modelos de la red neuronal tipo LSTM, donde difieren

unicamente en el numero de nodos, es asi que el mejor modelo presenta los

siguientes parametros retrasos con 12, grado de aprendizaje con 0.05, funcién

de activacion es de tangente hiperbdlica, numero de épocas con 1000 y numero

de nodos con 7, con el mencionado modelo en cuanto a la medicion de los

errores se tiene se tiene que en el entrenamiento y prondstico un RMSE de
2122.731 y 2870.549 respectivamente y un MAPE de 22.76% y 22.19%

respectivamente. El modelo estimado queda expresado como Yy 5, =

2177=1 hBloque memoriay (Anexo N° 04)-
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Tabla 44
Valores reales y prondésticados de la DP

Ano (2018)

Meses Real Pronéstico
Enero 10218 10032.95
Febrero 6520 9960.67
Marzo 8493 8693.25
Abrril 11906 8718.61
Mayo 12924 8900.15
Junio 13343 9803.51
Julio 13397 9399.86
Agosto 13271 10332.63
Setiembre 13444 10938.58
Octubre 13634 10224.25

Noviembre 11721 9709.94
Diciembre 10138 8900.92

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 54. Valores del entrenamiento y prondstico del modelo de la

RNNLSTM para la DP
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
prondstico con un MAPE de 22.76% y 22.19% respectivamente.
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Tabla 45
Pronéstico de los modelos para la DP

Modelo
ARIMA RNNLSTM
Entrenamiento 1522.119 2122.731

Medicion del error

RMSE
Pronéstico 2818.81 2870.549
MAPE Entrenamiento 12.46366 22.76413
Pronéstico 23.47212 22.19628

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que la medicion del error de los modelos ARIMA y RNNLSTM del

entrenamiento con un RMSE de 1522.119y 2122.731 y con un MAPE de 12.46%
y 22.76% respectivamente; del prondstico con un RMSE de 2818.81 y 2870.549
y con un MAPE de 23.47% y 22.19% respectivamente.

/ ~ N\ N A 7 J
oz ) /,,f \ / V. V\ ™N Series
I\ \/ v Datos 2013 - 2018
Entrenamiento ARIMA
~— Entrenamiento RNNLSTM
— Pronéstico ARIMA
— Pronsstico RNNLSTM

Unidades

6000 -

2014 2016 2018
Afio

Figura 55. Serie con datos reales, entrenamiento y pronéstico de los

modelos ARIMA y RNNLSTM
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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DEMANDA DE SEVOFLURANO (DS) 250 ML SOLUCION

Descripcion del comportamiento temporal de la DS

Tabla 46
Estadisticos descriptivos de la DS por afo

Ano 2013 2014 2015 2016 2017
n (meses) 12 12 12 12 12
Media 8542 7395 10783 11235 10712
Desviacion estandar 1367.796 1370.521 1379.514 2168.535 1969.667
Quartil 1 7830 6976 9982 10246 9094
Mediana 8762 7664 10455 11112 10660
Quartil 3 9678 8243 11175 11638 11874

Coeficiente de variacion 16.01259 18.53328 12.79332 19.30232 18.38663
Fuente. Departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco (Anexo N° 01)

INTERPRETACION

Se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto a las medidas de tendencia
central como la media y la mediana entre los afios 2013 y 2014, pero si una
variaciéon que se mantiene estable entre los afios 2015 y 2017. Por otro lado, el
coeficiente de variacion indica que los datos dentro de cada afio si presentan
una relativa variacion respecto a la media, dicho coeficiente de 2013 al 2107 no

sobrepasan el 19.30%.

Unidades

Figura 56. DS mensual de enero 2013 a diciembre de 2017
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se percibe que la serie presenta una estacionariedad, ausencia de tendencia

positiva o negativa y probable estacionalidad.
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Figura 57. Funcién de autocorrelacion de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la autocorrelaciéon una disminucion lenta, forma festoneada
irregular y picos significativos lo cual indica que la serie presenta tendencia

positiva, estacionalidad y no estacionariedad, respectivamente.

Tabla 47

Estadisticos descriptivos de toda la serie de la DS
Ano 2013 - 2017

n (meses) 60

Media 9733

Desviacion estandar 2220.863

Quartil 1 8200

Mediana 9800

Quartil 3 11053

Coeficiente de variacion 22.81689

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se advierte en la serie entre los afios 2013 al 2017 una media, mediana y

coeficiente de variacion de 9733, 9800 y 22.82% respectivamente.

143



4000 8000 12000 16000
Unidades

Figura 58. Diagrama de caja de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa en la serie una distribucion asimétrica con un sesgo ligero a la

derecha y ausencia de datos atipicos.

16000 -

12000 -

Unidades

4000~

Figura 59. Diagrama de caja por mes de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la serie datos atipicos en los meses de marzo, junio, setiembre y
noviembre; una distribucién concentrada en los meses de febrero, abril, mayo,
junio, setiembre, octubre, noviembre y diciembre lo cual indica estacionalidad.

Asimismo, una menor y mayor demanda del medicamento durante los meses de

junio marzo, respectivamente.
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Figura 60 Descomposicion de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
En la parte superior la serie original, luego la componente de estacionalidad
donde se aprecia una aparente estacionalidad, después la componente de la

tendencia donde se distingue una aparente tendencia positiva y finalmente el

componente del resto.
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Tabla 48
Pruebas de estacionariedad, tendencia, estacionalidad y normalidad de la

DS

Prueba
KPSS Mann-Kendall Kruskal-Wallis Shapiro-Wilk
o] valor critico 5% p Ao p p

2013 a 2018 1.864E-06
2013 - 2014 0.07349

2013 - 2015 0.0008121
2013 - 2016 0.0008121
2013 - 2017 0.006657

0.7228 0.463 9.242E-05 2014 - 2015 3.226E-05 0.484

2014 - 2016 0.0001096
2014 - 2017 0.0002755

2015 - 2016 0.4884
2015 - 2017 0.8174
2016 - 2017 0.6033

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se percibe que la serie presenta no estacionariedad, tendencia y no
estacionalidad lo cual se verifica con las pruebas de KPSS (p>0.463), Mann-

Kendall (p<0.05) y Kruskal-Wallis (p<0.05), respectivamente.

Respecto a la estacionalidad si bien la prueba de Kruskal-Wallis indica que la
serie para los anos 2103 a 2017 no presenta estacionalidad, pero si presenta
estacionalidad para los afios 2013 y 2014; 2015 y 2016; 2015 y 2017; 2016 y
2017.

Se observa que la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa

(p>0.05) lo cual evidencia homogeneidad de la serie.
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Figura 61. Evaluacién de la normalidad de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Los graficos sefalan que los datos de la serie siguen un perfil de campana de
Gauss, lo cual se verifica en el grafico del histograma una distribucién simétrica,
el grafico de la distribucién de probabilidad linea recta se verifica que sigue una
linea recta y el diagrama de la caja es asimétrico con un ligero sesgo a la

derecha.
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Identificacion del modelo (seleccion tentativa de p,d,q)
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Figura 62. Funcién de autocorrelaciéon simple y parcial de la serie con

diferenciacion de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se advierte en la funcién de autocorrelacion simple el primer rezago por defecto
es siempre altamente significativo, por otro lado, se tiene dos picos significativos
en la banda superior e inferior, asimismo se observa que los rezagos no siguen
un patron de descenso; respecto a la funcién de autocorrelacion parcial se tiene
que el primer rezago por defecto es siempre altamente significativo, a su vez se
observa tres picos significativos, ademas se percibe que los rezagos no siguen
un patron de descenso. Del gréafico se propone un modelo con componentes
AR(3) y MA(2).
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Tabla 49
Identificacion del modelo para la DS

Medidas de ajuste

Pruebas
Modelos Entrenamiento Pronostico
e RMSE MAPE RMSE MAPE Ljung-Box  Shapiro-Wilk
ARIMA(3,1,2) 1052.09 1603.227  13.04459 1225411 10.54432 0.1224 0.07156
ARIMA(3,1,1) 1050.09 1603.26  13.04734 1227.051  10.56798 0.1806 0.07371
ARIMA(1,1,2) 1053.14 1675.749  13.23943 1266.069  9.7614 0.1273 0.01538
ARIMA(2,1,2) 1053.2 1645426  13.10762 1226.735 9.395984 0.1209 0.0161

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que de los diferentes modelos propuestos el mejor modelo es el
ARIMA(3,1,2) debido a que satisface los requisitos de normalidad e
independencia de los residuales del modelo (p>0.05), el MAPE del pronéstico es

el mas bajo; a pesar de que el AIC no es el mas bajo (1052.09).

Estimacion de los parametros del modelo elegido

Tabla 50
Modelo ARIMA para la DS
. Medicién del error
Modelo Parametros Entrenamiento Pronéstico
Coeficiente Estimado Error estandar AC RMSE MAPE RMSE MAPE
art 0.3168 0.2661
ar2 0.0088 0.1907
ARIMA(3,1,2) ar3 -0.3333 0.1379 1052.09  1603.227 13.04459  1225.411 10.54432
ma1 -0.6659 0.2724
ma2 -0.0081 0.2185

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que el modelo para la DS, es un ARIMA compuesto por una parte
regular que contiene una diferencial de orden uno, una AR de orden tres y un
MA de orden dos.

En cuanto a los parametros se tiene un ar1 con 0.3168, un ar2 con 0.0088, un

ar3 con -0.33333, una ma1l con -0.6659, una ma2 con -0.0081 y un AIC de
1052.09.
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En relacion a la medicién del error se tiene que en el entrenamiento y prondstico
un RMSE de 1603.227 y 1225.411 respectivamente y un MAPE de 13.04459 y
10.54432respectivamente.

Respecto al modelo estimado se tiene un modelo ARIMA (3,1,2) cuya ecuacion
general es Y, =g +016 1+ 065+ (@1 +DY1+ (02— @1)V2+ (93—
@, ) Y3 — @3Y;_, (Anexo N° 02) al reemplazar los parametros estimados ¢, =
0.3168, ¢, = 0.0088, ¢; = —0.3333, 6, = — 0.6659y 6, = —0.0081 se obtiene la
siguiente ecuacion del modelo ARIMA como sigue Y; =& — 0.6659¢,_; —
0.0081¢,_, + 1.3168Y,_; — 0.308Y,_, — 0.3421Y,_5 + 0.3333Y;_,

Validacion del modelo

Tabla 51
Pruebas de normalidad de los residuos y comportamiento de ruido blanco

del modelo ARIMA (3,1,2) de la DS

Prueba p
Shapiro-Wilk 0.07156
Ljung-Box 0.1224

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia que las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk no es significativa
(p>0.05), con lo cual se evidencia la normalidad de los residuos. Respecto a la
prueba de Ljung-Box se aprecia que no es significativa (p>0.05), senal de que
los residuos son independientes, es decir tienen un comportamiento de ruido

blanco.

150



Autocorrelacién
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Figura 63. Evaluacion de la normalidad y comportamiento de ruido blanco

de los residuos del modelo ARIMA (3,1,2) de la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

En la parte superior la serie de los residuos y en la parte inferior la funcion de
autocorrelacién donde se tiene un pico significativo de lo cual se verifica que no
afecta al comportamiento de ruido blanco (prueba Ljung-Box, p>0.05) y el

histograma sigue un perfil de campana de Gauss.

Pronédstico
Tabla 52
Pronéstico del modelo ARIMA para la DS
Modelo RMSE MAPE
Entrenamiento 1603.227 13.04459
ARIMA(3,1,2) —
Prondstico 1225.411 10.54432

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se observa que la medicidn del error del modelo ARIMA(3,1,2) del entrenamiento
con un RMSE y MAPE de 1603.227 y 13.04% respectivamente; del prondstico
con RMSE y MAPE de 1225.411 y 10.54% respectivamente.
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Tabla 53

Valores reales y prondésticados de la DS

Ao (2018) Limite de confianza 95%
Meses Real Pronéstico Inferior Superior
Enero 10289 9441.938 6273.154 12610.72
Febrero 10331 9533.797 5752.886 13314.71
Marzo 10123 9667.043 5515.555 13818.53
Abrril 11444 9880.739 5694.493 14066.98
Mayo 12380 9918.991 5699.154 14138.830
Junio 8348 9888.579 5621.259 14155.9
Julio 7957 9808.055 5411.158 14204.95
Agosto 8611 9769.528 5212.52 14326.54
Setiembre 9445 9766.751 5051.77 14481.73
Octubre 10380 9792.371 4956.62 14628.12
Noviembre 10292 9813.304 4878.252 14748.360
Diciembre 10193 9821.086 4795.179 14846.99

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 64. Valores del entrenamiento y prondstico del modelo
ARIMA (3,1,2) para la DS

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del
pronodstico con un MAPE de 13.04% y 10.54% respectivamente, el prondstico

tiene un nivel de confianza de 95%.
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Tabla 54
Estimacion del modelo de la RNNLSTM de Ia DS

Medicion del error

Parametros - —
Entrenamiento Pronéstico
Modelo
Gradode Funcionde Numero
Retraso . L Nodo RMSE MAPE RMSE MAPE
aprendizaje activacion de epoca
1 2659.37 20.47254 1781.917 14.11608
2 2411.128 19.73141 1421.486 11.92229
Sigmoidea 3 2097.627 17.69697 1332.115 11.3578
4 2209.8 18.57506 1209.269 10.19059
5 2054.603 16.98197 1462.687 12.50975
RNNLSTM 12 0.05 1000
6 2125.694 17.97049 1228.552 9.539383
7 2068.807 17.68227 1361.402 10.69559
Tangente
. . 8 2097.385 16.74341 2751.693 23.69987
hiperbdlica
9 2285.429 19.23876 1233.989 10.36628
10 2271.769 18.64828 1360.615 11.76676

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION

Se tiene diferentes modelos de la red neuronal tipo LSTM, donde difieren

unicamente en el numero de nodos, es asi que el mejor modelo presenta los

siguientes parametros retrasos con 12, grado de aprendizaje con 0.05, funcién

de activacion es de tangente hiperbdlica, niumero de épocas con 1000 y numero

de nodos con 6, con el mencionado modelo en cuanto a la medicion de los

errores se tiene se tiene que en el entrenamiento y prondstico un RMSE de
2125.694 y 11228.552 respectivamente y un MAPE de 17.97% y 9.53%

respectivamente. El modelo estimado queda expresado como Yy ;. =

22=1 hBloque memoriay (AHGXO N°® 04)
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Tabla 55
Valores reales y prondsticados de la DS

Ano (2018)

Meses Real Pronéstico
Enero 10289 9840.27
Febrero 10331 10090.98
Marzo 10123 10099.57
Abrril 11444 9923.14
Mayo 12380 9964.29
Junio 8348 10146.4
Julio 7957 10067.25
Agosto 8611 9792.32
Setiembre 9445 9345.13
Octubre 10380 9775.73
Noviembre 10292 9820.83
Diciembre 10193 10038.61

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Figura 65. Valores del entrenamiento y prondstico del modelo de la

RNNLSTM para la DS
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se aprecia las series de los datos 2013 a 2018, del entrenamiento y del

pronostico con un MAPE de 17.97% y 9.53% respectivamente.
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Tabla 56
Pronéstico de los modelos para la DS

Modelo
Medicion del error
ARIMA RNNLSTM
RMSE Entrenamiento 1603.227 2125.694
Pronéstico 1225.411 1228.552
MAPE Entrenamiento 13.04459 17.97049
Prondstico 10.54432 9.53938

Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)

INTERPRETACION
Se observa que la medicion del error de los modelos ARIMA y RNNLSTM del

entrenamiento con un RMSE de 1603.227 y 2125.694 y con un MAPE de 13.04%
y 17.97% respectivamente; del prondstico con un RMSE de 1225.411 y 1228.552

y con un MAPE de 10.54% y 9.53% respectivamente.
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Figura 66. Serie con datos reales, entrenamiento y pronédstico de los

modelos ARIMA y RNNLSTM
Fuente. Elaboracion propia 2019 (Anexo N° 03)
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Tabla 57
Pronéstico de los modelos ARIMA y RNNLSTM en funcion del MAPE

MEDICAMENTO MAPE -
ARIMA RNNLSTM REDUCCION PROMEDIO
DCS 4.5 4.78 0.28 0.28
DI 27.57 25.00 2.57
DMS 4.66 1.85 2.81
DP 23.47 22.19 1.28 1.92
DS 10.54 9.53 1.01

INTERPRETACION

Se percibe que, para el pronéstico de la DCS el mejor modelo es el ARIMA con
un MAPE de 4.50; y para el prondstico de la DI, DMS, DP y DS el mejor modelo
es la RNNLSTM con un MAPE de 25.00, 1.85, 22.19 y 9.53 respectivamente.

Asimismo, se observa que el mejor modelo con capacidad de prondstico de la

demanda de medicamentos es la RNNLSTM frente al modelo ARIMA con una

reduccién del error en promedio de 1.92 y 0.28 respectivamente.
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Tabla 58

Pronéstico de los modelos ARIMA y RNNLSTM en funcion del RMSE

RMSE
MEDICAMENTO -
ARIMA RNNLSTM REDUCCION PROMEDIO
DCS 477.6972  642.4783 164.78
DP 2818.81 2870.549 51.74 73.22
DS 1225.411 1228.552 3.14
DI 1778.328  1646.159 132.17
251.43
DMS 664.4076 293.709 370.70
INTERPRETACION

Se percibe que, para el pronéstico de la DCS, DP y DS el mejor modelo es el
ARIMA con un RMSE de 477.69, 2818.81, 1225.41; y para el prondstico de la DI,
y DMS el mejor modelo es la RNNLSTM con un RMSE de 1646.159 y 293.709

respectivamente.

Asimismo, se observa que el mejor modelo con capacidad de prondstico de la

demanda de medicamentos es la RNNLSTM frente al modelo ARIMA con una

reduccion del error en promedio de 251.43 y 73.22 respectivamente.
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DISCUSION

En cuanto al Cloruro de sodio 900 mg/1000 ml inyectable la serie presenta no
estacionariedad, tendencia, no estacionalidad y heterogeneidad (Tabla 4); a su
vez se tiene los modelos ARIMA (0,1,1) con una RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 485.23 y 5.11 y en el prondstico con 477.6972 y 4.50
respectivamente; y el modelo de la RNNLSTM con una RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 582.4484 y 6.27 y en el prondstico con 642.4783 y 4.78
respectivamente (Tabla 12). De lo antes mencionado se tiene que el mejor
modelo es el ARIMA (RMSE 477.6972 y MAPE 4.50) frente al modelo de la
RNNLSTM (RMSE 642.4783 y MAPE 4.78).

En relacién al Ibuprofeno 400 mg tableta la serie presenta estacionariedad, sin
tendencia, estacionalidad y homogeneidad (Tabla 15); sin embargo, del analisis
del gréafico de la funcion de autocorrelacion simple y parcial indica un modelo
ARIMA solo con un componente regular (Figura 29); es asi que se tiene los
modelos ARIMA (1,0,1) con una RMSE y MAPE en el entrenamiento con
1043.714 y 12.71 y en el prondstico con 1778.328 y 27.57 respectivamente; y el
modelo de la RNNLSTM con una RMSE y MAPE en el entrenamiento con
1111.551 y 12.71 y en el pronostico con 1646.159 y 25.00 respectivamente
(Tabla 23). Asimismo, se evidencia que el mejor modelo es la RNNLSTM (RMSE
1646.159 y MAPE 25.00) frente al modelo ARIMA (RMSE 1778.328 y MAPE
27.57), se puede apreciar que el MAPE y el RMSE en los dos modelos es
bastante alto lo cual se puede deber a que los registros sobre la demanda del
medicamento no sean reales, es decir debido a un desabastecimiento del
medicamento o a un acceso restringido hacia el paciente ambulatorio en

beneficio del suministro del medicamento a los pacientes internados.

A cerca del Metamizol sédico 1 g/2ml inyectable la serie presenta no
estacionariedad, tendencia, sin estacionalidad y homogeneidad (Tabla 26); sin

embargo, del analisis del grafico de la funcion de autocorrelacion simple y parcial
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indica un modelo ARIMA con un componente regular y estacional (Figura 18); es
asi que se tiene los modelos ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12 con un RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 1045.16 y 7.09 y en el prondstico con 664.40 y 4.66
respectivamente; y el modelo de la RNNLSTM con un RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 1115.495 y 7.99 y en el prondstico con 293.7089 y 1.85
respectivamente (Tabla N° 34). Se verifica que el mejor modelo es la RNNLSTM
(RMSE 293.7089 y MAPE 1.85) frente al modelo ARIMA (RMSE 664.40 y MAPE
4.66).

Con respecto al Paracetamol 500 mg tableta la serie presenta no
estacionariedad, tendencia, sin estacionalidad y heterogeneidad (Tabla 37); sin
embargo, del analisis del grafico de la funcion de autocorrelacion simple y parcial
indica un modelo ARIMA con un componente regular y estacional (Figura 51);
por lo que se tiene los modelos ARIMA (1,1,0)(0,0,1)12 con un RMSE y MAPE en
el entrenamiento con 1522.119 y 12.46 y en el prondstico con 2818.81 y 23.47
respectivamente; y el modelo de la RNNLSTM con un RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 2122.731 y 22.76 y en el prondstico con 2870.549 y 22.19
respectivamente (Tabla 45). Se confirma que el mejor modelo es la RNNLSTM
(MAPE 22.19) frente al modelo ARIMA (MAPE 23.47); se puede percibir que el
MAPE en los dos modelos es bastante alto lo cual se puede deber a que los
registros sobre la demanda del medicamento no sean reales, es decir debido a
un desabastecimiento del medicamento o a un acceso restringido hacia el
paciente ambulatorio en beneficio del suministro del medicamento a los
pacientes internados; sin embargo, tomando en cuenta la RMSE se tiene que el
mejor modelo es el ARIMA (RMSE 2818.81) frente a la RNNLSTM (RMSE
2870.549).

Referente al Sevoflurano 250 ml solucion inhalatoria la serie presenta no
estacionariedad, tendencia, sin estacionalidad y homogeneidad (Tabla 48), a su
vez se tiene los modelos ARIMA (3,1,2) con un RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 1603.227 y 13.04 y en el prondstico con 1225.411 y 10.54
respectivamente; y el modelo de la RNNLSTM con un RMSE y MAPE en el
entrenamiento con 2125.694 y 17.97 y en el prondstico con 1228.552 y 9.53

respectivamente (Tabla 56). Se constata que el mejor modelo es la RNNLSTM
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(MAPE 9.53) frente al modelo ARIMA (MAPE 10.54); se observa que el MAPE
en los dos modelos es bastante alto es probable que ocurra debido a que los
registros sobre la demanda del medicamento no sean reales, es decir debido a
un desabastecimiento del medicamento o a un acceso restringido hacia el
paciente ambulatorio en beneficio del suministro del medicamento a los
pacientes internados; no obstante, considerando la RMSE se tiene que el mejor
modelo es el ARIMA (RMSE 1225.411) frente a la RNNLSTM (RMSE 1228.552).

Por otro lado, en los medicamentos como el paracetamol y el sevoflurano para
el modelo ARIMA se tiene un MAPE alto y una RMSE baja y para el modelo de
la RNNLSTM se tiene un MAPE bajo y una RMSE alta, lo cual no es coherente
es decir si el MAPE es alto la RMSE también debe ser alta o viceversa, este
inconveniente no se presenta en los otros medicamentos, al respecto Amstrong
(2001, pag. 717), indica que no se debe utlizar la RMSE para realizar
comparaciones entre métodos de prondstico debido a que es poco confiable,

motivo por el cual se toma en cuenta solo al MAPE.

Asimismo, se tienen los estudios realizados por Kaushik et al. (2017), cuyo
objetivo fue predecir el gasto mensual en medicamentos en los EE.UU. entre los
afnos 2011 y 2015, donde se concluyé que el mejor modelo es la RNNLSTM
apilado, seguidamente de la RNNLSTM estandar y finalmente el ARIMA; el
estudio realizado por Li y Cao (2018), donde el objetivo fue predecir el flujo de
turismo del 2013 al 2015 del museo de Xi'an de la ciudad de Shaanxi China, se
concluyd que el mejor modelo es la RNNLSTM simple frente a los modelos
ARIMA, red neuronal BPN y RNNLSTM apilado; y el estudio efectuado por Li et
al. (2017), cuyo objetivo fue proponer un nuevo modelo de RNNLSTM extendido
que considera intrinsecamente las correlaciones espacio temporales para la
prediccion de la concentracion de contaminantes en el aire de la ciudad de la
ciudad de Beijing de China del 01/01/2014 al 28/05/2016, se concluyd que el
mejor modelo es la RNNLSTM extendida frente a los modelos RNNLSTM,
ARMA, STDL,TDNN Y SVR.
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Considerando los resultados del presente estudio y los antecedentes antes
indicados se evidencia una similitud en cuanto a los resultados obtenidos, que el

mejor pronostico lo tiene el modelo de la red neuronal.

Finalmente se resuelve que el modelo de la RNNLSTM permite predecir
adecuadamente la demanda de medicamentos para el afio 2018 frente al modelo
ARIMA con wuna reduccion del MAPE en promedio de 1.92 y 0.28

respectivamente (Tabla 57).
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CONCLUSIONES

La red neuronal recurrente tipo de memoria a corto y largo plazo permite predecir
adecuadamente la demanda de medicamentos en el Hospital Regional del
Cusco frente al modelo ARIMA con una reduccién del MAPE en promedio de

1.92 y 0.28 respectivamente.

Los modelos autorregresivo integrado de media mévil que proporcionan el mejor
ajuste para el pronostico de la demanda de medicamentos son los siguientes:
Cloruro de sodio 900 mg/1000 ml inyectable con un ARIMA (0,1,1) y un MAPE
de 4.50; Ibuprofeno 400 mg tableta con un ARIMA (1,0,1) y un MAPE de 27.57;
Metamizol sédico 1g/2 ml inyectable con un ARIMA (3,1,1)(0,0,1)12y un MAPE
de 4.66; Paracetamol 500 mg tableta con un ARIMA (1,1,0)(0,0,1)12y un MAPE
de 23.47; y Sevoflurano 250 ml solucion con un ARIMA (3,1,2) y un MAPE de
10.54.

Los modelos red neuronal recurrente tipo de memoria a corto y largo plazo que
proporcionan el mejor ajuste para el pronéstico de la demanda de medicamentos
son los siguientes: Cloruro de sodio 900 mg/1000 ml inyectable con y 5, =

Z;zl hEioque memoria, ¥ UN MAPE de 4.78; Ibuprofeno 400 mg tableta con y;,,, =
2177=1 hBioque memoria, Y UN MAPE de 25.00; Metamizol sédico 1g/2 ml inyectable
CON Yipx1 = Zgzl hBioque memoria, Y UN MAPE de 1.85; Paracetamol 500 mg
tableta con y;,,, = Z;zl hgioque memoria, ¥ UN MAPE de 22.19; y Sevoflurano 250

ml solucion c€on y12x1 = Xp-1 hioque memoria, ¥ UN MAPE de 9.53.
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RECOMENDACIONES

Al Director de la Escuela de Posgrado de la UNSAAC incluir en el plan de
estudios de la maestria en Estadistica un curso relacionado a redes neuronales
artificales para afianzar conocimientos e incursionar en nuevas lineas de

investigacion por parte de los estudiantes.

Al Jefe del departamento de Farmacia del Hospital Regional del Cusco
implementar un programa piloto para realizar el prondstico de medicamentos
utilizando los modelos ARIMA y red neuronal recurrente con la finalidad de
disminuir el desabastecimiento de medicamentos y que los pacientes tengan

acceso a los mismos en el momento oportuno.

A los estudiantes de la Escuela de Posgrado de la UNSAAC continuar el
seguimiento de estudios con la misma metodologia comparativa con ARIMA y
red neuronal recurrente, de los siguientes anos para tener una vision clara del
comportamiento del pronéstico de la demanda de medicamentos en el Hospital
Regional del Cusco con el fin de que el responsable del departamento de

Farmacia tome decisiones acertadas.
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ANEXO N° 01
RECOPILACION DE LOS DATOS

= “Cimec, Capital tisndrion del Perd”
T die fa ke eouire s eorrapxein ¢ 1s impesiclad®

Cusco, 17 de Enero de 2019

Q.F. Néstor Arzubialde Zamalloa
JEFE DEL DEPARTAMENTO DE FARMACIA DEL HOSPITAL REGIONAL DEL
cusco

Presente.-

Por medio de la presente Yo, NESTOR ARZUBIALDE ZAMALLOA, manifiesto que se
hace entrega del consolidado de la demanda de PRODUCTOS FARMACEUTICOS Y
AFINES DE LOS ANOS 2013 AL 2018 DEL HOSPITAL REGIONAL DEL CUSCO, al
Sr. AMILCAR PUMA CARDENAS, identificado con DNI N* 40232314, en las fechas que
a continuacion se detalla:

PRODUCTOS FARMACEUTICOS Y AFINES | FECHA DE ENTREGA

Consolidado 2013 al 2017 04 — Octubre -2018

Consolidado 2018 | 17 — Enero - 2019

Asimismo, indicar que dicha informacién se entrega al interesado con fines de desarrollar
el proyecto de tesis intitulado “COMPARACION DE MODELOS AUTORREGRESIVO
INTEGRADO DE MEDIA MOVIL Y RED NEURONAL RECURRENTE DE MEMORIA A
CORTO Y LARGO PLAZO SOBRE LA DEMANDA DE MEDICAMENTOS EN EL
HOSPITAL REGIONAL DEL CUSCO ANO 2018".

Atentamente.

Co/Arciowninan
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ANEXO N° 02

ECUACIONES MATEMATICAS DE LA DEMANDA DE LOS
MEDICAMENTOS CON EL MODELO ARIMA

Cloruro de sodio

ARIMA (0,1,1)
(1—B)Y, = (1 +6,BYse,
(1-B)'Y, = (1+6,BY)e,
Y, — BY, = & + 0,B¢,
Yo =Yy =&+ 016
Vi =Y 1 +& +016_4
Ibuprofeno
ARIMA(1,0,1)
(1-¢BY) Y, = (1 +6,BYe
Y, — B, = & + 0,B¢,
Vi—@1Y1 =& + 0164
Vi=e +0161+@1Y 1
Metamizol

ARIMA(3,1,1)(0,0,1)12

(1 — @B — 9,B% — 3B — B + 9,B* + ¢, B> + ¢3B"Y,
== (1 + 9131 + ®1B12 + 91@1312)81_-

178



Y — 1B, — ¢,B*Y; — 93B3Y, — B'Y; + ¢, B?*Y; + ¢, B>Y, + ¢3B*
== St + QlBlet + ®1Blzgt + 916131281'

Vi —@1Yeo1 —02Ye o — @3V s — Vi1 + @Yo + @02V 5+ @3V,

=&+ 0161+ 01815+ 60:10,6_15

Yi =6+ 0161+ 016 15+ 0101612+ @1V 1+ @2V o+ @3V 5+ Yy
— 1Yo — @Y 3 — @3V,

Ye =&+ 6161+ (07 +0,0)e_12 + (@1 + DYog + (@2 — 91 Y2 + (93
—@2)Yi3 — @3y

Paracetamol
ARIMA(1,1,0)(0,0,1)12

(1- 90131)(1 - B)Y, = 1+ @1312)51:

(1- 90131)(1 - B)Y, = 1+ @1312)51:

(1—¢;B' =B+ ¢B*)Y, = (1+0,B%)¢,

th- - (plBlyt - Bth + (plBZYt = & + GIBIZEt

Yi =01V —YVioi + 01V = & + 01613

Yi=¢&+Yi1+ @Y1 — 1Yo + 01612

Sevoflurano
ARIMA (3,1,2)

(1 —¢,B* — 9;B% — 3B3)(1 = B)Y, = (1 + ;B + 6,B?)¢,
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(1 —¢@,B*— @,B?> — 93B3 — B+ ¢,B? + ¢,B3 + ¢3B*)Y, = (1 + 6,B' + 6,B?)¢,

Y — 1B, — @,B%Y; — 93B3Y, — BY; + ¢, B?Y, + ¢, B3Y, + @3B*Y;
= Et + QlBlgt + ezBZSt
Yi—01Vioa — Vo — @3V 3 = Yia + @1V o + @V 3 + @3Yy

= &t + Glgt—l + 92815—2

Vi =&+ 0161+ 026 2 +@1Ye 1+ 0¥ 2+ @3V 3+ Y1 — @Yy — @Y
—@3Yi_4

Ye =&+ 0161 + 0262+ (@1 + )Y q + (@02 — 01 )Yz + (93 — 92 )3
—@3Yi_4
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ANEXO N° 03

CODIGO DEL SOFTWARE LIBRE R PARA EL ANALISIS ESTADISTICO Y
CALCULO DE LOS MODELOS ARIMA Y RNNLSTM

a) Modelo ARIMA

T R R R R R R R B R R R R R R R B R R
### Cloruro Sodio 900MG/100ML(0.9%1L) inyectable 2013-2018 H.R. Cusco ###H###
B ARIMA S R R R S R B B
HHHHHHH R R

HAH B R R R R R R R R
HHHHHHHE cargando librerias necesarias #HHHHHHHHHHHHHHHHEHHHHH

library(stats)
library(imputeTS)
library(forecast)
library(ggplot2)
library(seasonal)
library(urca)
library(trend)
library(tseries)
library(Metrics)

HHHHHHEHHH R R R R A
HtHHHH# datos enero 2013 a diciembre 2018 #HHHHHHHEHIHHEHHBHHEHHBHHHHEHEHHE

CINa<-ts(data=c(6852,6518,7266,7346,  7482,7191,6600,6791, 6870,7130, 7468,
7576,7429,6954,8038,7123,6981,7159,7220,7203, 6880,7723, 7444,
6653,7383,6657,7566,7946,8267,7657,6595,8269,8277,8084,7775,8088,
7831,7135,8657,7855,7757,7687,8570,8684, 8934,8652, 8506,8656,
9381,8909,9416,9190,9627,8788,8980,9467, 9871,10479, 9408,8636,
8834,9171,9755,10271, 9998,9361,9298,10468, 9880,9646, 9703,10854),
start=c(2013,1), frequency=12)

datostotal<-CINa

HHHHHHHHHHHH R R
HitHHHHHHH extraccion de la serie enero 2013 a diciembre 2017 tHifHHHHHEHHEHHHETHHE

datos<-window(datostotal,start=c(2013,1),end=c(2017,12))

datos

HHH B T A A R
HiHHEHHEH verificar si hay datos faltantes #HHHHHHHHHIHHEHHIHHIHHHHBHAEHHH

#se realizé visualmente, debido a que son datos de cinco afios es manejable ##HHHH#H#

TR R R R R R R T R
### imputacion de datos faltantes #HHHHHHHHHHHEHHHHEHHEHHEHHEHHEHHEHHEHHHE
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na.interpolation (datos)

B R R T B R R B A R R B R R
### verificar si hay datos atipicos #HHHHHHHHHHHRHHHHHHR AR

tsoutliers(datos)

TR R R R R
### estadisticos descriptivos de los datos enero 2013 a diciembre 2017 por ano ##HH##

for (i in 2013:2017)
{
x<-summary(window(datos,start=c(i,1),end=c(i,12)))
y<-sd(window(datos,start=c(i,1),end=c(i,12)))
z<-coefvar<-
(sd(window(datos,start=c(i,1),end=c(i,12))))*100/(mean(window(datos, start=c(i,1),end=
c(i,12))))
cat("Ano: ");
print(i)
print(x)
cat("Desviacion estandar: ");
print(y)
cat("Coeficiente de variacion: ");
print(z)

}

HAH B R R B R R R R
### estadisticos descriptivos de los datos enero 2013 a diciembre 2017 #HHHHHHEHHE

summary(datos)

sd(datos)
coefvar<-((sd(datos))*100/(mean(datos)))
coefvar

HHH R T R R R R
### grafico de la serie enero 2013 a diciembre 2017 #AHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHAH

autoplot(datos)+ggtitle("")+xlab("Afo")+ylab("Unidades")

HHH B R R R R R R R
### grafico de la funcion de autocorrelacion #HHHHHAHHHHHHHHHHHHHHHHHH R

ggAcf(datos, lag=48)+ ylab("Autocorrelacion”)+ xlab("Retraso")+ggtitle("")

HHH B R R R R R R R R
### diagrama de caja de la series enero 2013 a diciembre 2017 ###HHHHHHHHHHHHEHEHE

ggplot(datos)+geom_boxplot(mapping=aes("var",datos))+xlab("")+
ylab("Unidades")+scale_x_discrete(breaks=NULL)+coord_flip()
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HHH R R R R R R R R R
### diagrama de caja de la series enero 2013 a diciembre 2017 por meses #HHHHHHHE

tsboxplot<- function(x = x) {
season <- cycle(x)
season.factor <- factor(season)
ggplot() +
geom_boxplot(mapping = aes(x = season.factor,
y=x))+
labs(x = "Mes", y = "Unidades")+
scale_x_discrete(breaks=c("1", "2", "3","4", "5", "6",
"7", "8", "9","10", "11", "12"),
labels=c("Enero","Febrero","Marzo","Abril","Mayo", "Junio","Julio",
"Agosto”,"Setiembre","Octubre”,"Noviembre", "Diciembre"))

}
tsboxplot(datos)

HHHHHHH R R R R
### descomposicon de la serie enero 2013 a diciembre 2017 #HHHHHHHHHHHHFHAHHH

datos %>% seas(x11="")->fit
autoplot(fit) + ggtitle("")+ xlab("Afio")

HHH R R R R R R
### pruebas de estacionariedad, tendencia y estacionalidad de la serie ##H#H#HHH#HHHHH
### enero 2013 a diciembre 2017 #HHHEHHHEHHHHHHHHHHHH B

datos %>% ur.kpss() %>% summary() ### prueba KPSS evaluar estacionariedad
mk.testim2)  ### prueba de Mann-Kendall evaluar tendencia

#HHHAHH# pruebas Kruskal-Wallis evaluar estacionalidad ###HHHHAHHHAHAHHHEHEE

a2013<-window(datos,start=c(2013,1),end=c(2013,12))
b2014<-window(datos,start=c(2014,1),end=c(2014,12))
c2015<-window(datos,start=c(2015,1),end=c(2015,12))
d2016<-window(datos,start=c(2016,1),end=c(2016,12))
e2017<-window(datos,start=c(2017,1),end=c(2017,12))

HHHHERHHARHHAA pruebas Kruskal-Wallis 2013 a 2017 #HHHHHHHHEHHHER R
kruskal.test(list(a2013,b2014,¢2015,d2016,e2017))
HHHHHHHHHHHHHH pruebas Kruskal-Wallis en forma pareada por afos ###HHHHHHHHHHE

kruskal.test(list(a2013,b2014))
kruskal.test(list(a2013,c2015))
kruskal.test(list(a2013,d2016))
kruskal.test(list(a2013,e2017))
kruskal.test(list(b2014,c2015))
kruskal.test(list(b2014,d2016))
kruskal.test(list(b2014,e2017))
kruskal.test(list(c2015,d2016))
kruskal.test(list(c2015,e2017))
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kruskal.test(list(d2016,e2017))

HHH R R T R
##HHH# pruebas de normalidad de la serie enero 2013 a diciembre 2017 ###AHHHHHHHH

HiHHHHH Prueba Shapiro-Wilk #H#HHHHHHHHHHHHE
shapiro.test(datos)

HHH B R R R R R R R R
##HH# evaluacion de la normalidad en forma grafica ##H#HHHAH AT

par(mfrow= c(1,3))

hist(datos, probability =T, main=",ylab='"Densidad’,xlab="Unidades’)
lines(density(datos), col="red")

qggnorm(datos,ylab="Cuantiles de muestra',xlab='Cuantiles teéricos’,main=")
qqline(datos, col = 2)

boxplot(datos, horizontal=T,ylab=",xlab="Unidades’)

HHHHHHEHHHH R R R R R HH R R
HHHIHHHHAHE obtener el modelo ARIMA adecuado #HHH#HHHEHHIHHHHIHHHHEHIHHHE

## si los datos presentan heterogeneidad use transformacion Box Cox ###
## ausencia de normalidad #HHHHHHHHHHHHEHHEHHH B

lambda<-BoxCox.lambda(datos)
lambda

##si los datos presentan tendencia diferenciar ###HHHHHHHAHHHEHHHHHHE

datbcox<-(datos™lambda)

diff(datbcox)

##Gréficos de las funciones de autocorrelacion simple y parcial###

library(gridExtra)
fas<-ggAcf((diff(datbcox)),lag=48)+ylab("Autocorrelacion simple”)+
xlab(“Retraso”)+ggtitle("")
fap<-ggPacf((diff(datbcox)),lag=48)+ylab("Autocorrelacion parcial”)+
xlab("Retraso”)+ggtitle("")

grid.arrange(fas,fap,ncol=2)

##Obtener el mejor modelo#HHHAHHHHHHHHIHHHHHHHHHHHHHHEHAHH

library(forecast)
#H#HARIMA regular
fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1)) #ARIMA regular
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#HH#HARIMA con dos componentes (regular y estacional)
fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1) ,seasonal=c(0,0,1))
#HHARIMA con dos componentes (regular y estacional) y el coeficiente lambda

fit1<-Arima(datos, order=c(1,1,1) ,seasonal=c(0,0,1) , lambda=lambda)

T R R R R R R R B R R R R R R R R B R R
HHHHEHHEHEHEE pronOstico ano 2018 #HHHHHHHEHHHHBHHEHHEHHEHHEHHEHHEHE

fc1<-forecast(fit1, h=12,level=95)
summary(fc1)

TR R R R R
HiHHH T HHHH### calcular RMSE y MAPE del prondstico afio 2018 #H#HHHHHHHEHH

fc18mean
ano2018<-window(datostotal,start=c(2018,1),end=c(2018,12))
mape((as.vector(aio2018)),(as.vector(fc1$mean)))
rmse((as.vector(afio2018)),(as.vector(fc1$mean)))

HH R R R R
HHHHAHE graficos dato total, entrenamiento y pronOstico HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHEHE

autoplot(fc1,series="Prondstico”)+
autolayer(ano2018,series="Pronéstico MAPE (4.50%)")+
autolayer(datostotal,series="Datos 2013-2018")+
autolayer((fitted(fc1)),series="Entrenamiento MAPE(5.11%)")+
ggtitle(")+xlab('Afio’)+ylab('Unidades’)+
guides(colour=quide_legend(title='Series’))

HHH R R T R R R
### evaluacion de los residuales del modelo en forma grafica #H#HHHHHHHHHFHEHERH
### y prueba de Ljung-Box #HHHHHHHHHE P
checkresiduals(fit1)

HHHH R R R R R R R R R R R R R R
HHHAHHHHHHHARA pruebas de normalidad de los residuales #HHHHHHIHHHHAHHHAHAHHH

res1<-residuals(fit1)

HiHHHEHA Prueba Shapiro-Wilk #HHHHHHHIHIHEHEH

shapiro.test(res1)

HEHHHH T R R R T

BB Tin R R R R
HHHHHHHH R B R B R
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b) Modelo RNNLSTM

R T B R R R R R T R R B
HHHHHHHHHHE Cloruro sodio inyectable 2013-2018 H.R. Cusco #i#HHHHIHHHHHHHHE
HHtHH T RNNLSTM#H T R A R
B R R R R A B R R R R A R T R R

library(fop2)
library(forecast)

CINa<-ts(data=c(6852,6518, 7266, 7346, 7482,7191,6600,6791,6870,7130,7468,7576,
7429, 6954, 8038, 7123, 6981,7159, 7220, 7203, 6880,7723, 7444, 6653,
7383, 6657,7566, 7946, 8267,7657, 6595, 8269, 8277,8084, 7775, 8088,
7831, 7135,8657, 7855, 7757,7687, 8570, 8684, 8934,8652, 8506, 8656,
9381, 8909,9416, 9190, 9627,8788, 8980, 9467, 9871,10479, 9408, 8636,
8834, 9171,9755, 10271, 9998,9361, 9298, 10468, 9880, 9646, 9703, 10854),
start=2013, frequency=12)

HHH B R R R R R R R R
##H se aplica logaritmo para reducir los nUmeros #HHHHHHHHHHHHHHHHHFHAHEAERE

data<-log(CINa)
data

TR R R R R R R R R R R R R R B R B B R R B
HiHHEHHEHE Se crea 12 datos de entrada #HHHHHHEHHHHEHHBHHEHHEHHEHHBHHBHHEHET

library(quantmod) ####ipermite usar el comando Lag para los retrasos
data<-as.zoo(data) ## permite que el vector sea numerico, matriz o factor
x1<-Lag(data, k = 1)

x2<-Lag(data, k =2)

x3<-Lag(data, k = 3)

x4<-Lag(data, k = 4)

x5<-Lag(data, k = 5)

x6<-Lag(data, k =6)

x7<-Lag(data, k = 7)

x8<-Lag(data, k = 8)

x9<-Lag(data, k =9)

x10<-Lag(data, k= 10)

x11<-Lag(data, k = 11)

x12<-Lag(data, k = 12)

###H# todo se une en un objeto x

x<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12, data)
X

HHH T R R R
#HiHHHHE escala de los datos y sacando observaciones faltantes ##tH#HHEHEHHHHAHT

head(round(x,3)) ### permite observar los datos faltantes
X <- x [-(1:12), ] ## quitamos los datos faltantes

x<-data.matrix(x) ## se convierte los datos del objeto x en una matrix
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X
dim(x)

range_data<-function(x){(x-min(x))/(max(x)- min(x))}
min_data<-min( x )

min_data

max_data<-max( x )

max_data

X <-range_data ( x ) ## los datos son puestos en una escala Oy 1
X

head(round(x,3))

HAH B R R R R R R R R
#HHHHE creando matriz de entrenamiento y la prueba #HHHHHHHHHHAHAHHAHHHARHE

x1<-as.matrix ( x [, 1] )J## se extrae la columna 1 de la matrix x dim(60x1)
x1

dim(x1)

class(x1)

x2<-as.matrix ( x [, 2 ] J## se extrae la columna 2 de la matrix x dim(60x1)
x3<-as.matrix (x [, 3])

x4<-as.matrix (x[, 4])

x5<-as.matrix (x[,5])

x6<-as.matrix (x[,6])

x7<-as.matrix (x[,7])

x8<-as.matrix (x [, 8])

x9<-as.matrix (x[,9])

x10<-as.matrix (x[,10])

x11<-as.matrix (x[, 11])

x12<-as.matrix (x[, 12])

y<-as.matrix ( x [, 13 ] )J## se extrae la columna 13 de la matrix x dim(60x1)
y

n_train <- 48 ## numero de filas para el entrenamiento

y_train<-as.matrix (y [ 1 : n_train ] ) ## se pone los datos reales 2013 a 2016
dim(y_train)## dim(48x1)
y_train

x1_train<-as.matrix (t (x1 [ 1 :n_train, ] ) J## se pone los datos de entrada
dim(x1_train)## dim(1x48)

x1_train

dim(x1)

x2_train<-as.matrix (t (x2[1:n_train,]))
x3_train<-as.matrix (t (x3[1:n_train,]))
x4_train<-as.matrix (t (x4 [1:n_train,]))
x5 _train<-as.matrix (t (x5[1:n _train,]))
x6_train<-as.matrix (t (x6 [1:n_train,]))
x7_train<-as.matrix (t (x7 [1:n _train,]))
x8_train<-as.matrix (t (x8[1:n_train,]))
x9 _train<-as.matrix (t (x9[1:n _train,]))
x10_train<-as.matrix (t (x10[ 1 :n_train, ]))
x11_train<-as.matrix (t (x11[1:n_train,]))
x12_train<-as.matrix (t (x12[1:n_train,]))
x12_train
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x12

ncol(x1_train)
ncol(x2_train)
ncol(x3_train)
ncol(x4_train)

length(y _train)

HH B R B R B R
HIHEHHEHHE jJuntando las matrices #HHHHBHHHHEHHEHHHEHHHHHBHHB B

x_train <-array(c(x1_train,x2_train,x3_train,x4_train,
x5 _train,x6_train,x7_train,x8_train,
x9_train,x10_train,x11_train,x12_train),
dim=c(dim( x1_train ),12)) ## dim(48x12)
dim(x_train) ## (1x48x12)##contiene 12 matrices de dim(1x48)
x_train

class(x_train)

TR R R R R
HHAHAHHHHAE especificando el modelo red neuronal #HHHHHHAHHHHEH AR
##requiere(rnn)

library(rnn)

set.seed(2018)

model1 <- trainr(Y=t( y_train ),
X = x_train,
#learningrate = 0.06 ,
learningrate = 0.05,
hidden_dim = 7,
numepochs = 1000,
network_type = "Istm",
sigmoid = "tanh")

summary(model1)

HAH B A R R R R A R R T R R R R R
### obteniendo el modelo en base a valores pronosticados 2014 a 2017 ###AHHHHHHHHAH

pred1_train <- t(predictr(model1, x_train))

pred1_train

HHHH R R R R R R
#iHHHHEH evaluar el rendimiento del conjunto de pruebas #HHHHHHHHHHHHHHHHHHEHEHEHE
##se utiliza las dimensiones del objeto x1 a x12 desde las filas 49 a 60 ##HHHAHHHHHHHH
##se juntan en el objeto x_test en este mismo se tendra los resultados del##HHHH#HHH#
#idel prondstico ano 2018 HHHHHHHHHHHHHHRHHHHHHHR R R

pronost<-48

x1_test<-as.matrix (t(x1[( pronost+1): 60,]))
x1_test

x2_test<-as.matrix (t(x2[( pronost+1) : 60,]))
x3_test<-as.matrix (t(x3[( pronost+1) : 60,]))
x4 _test<-as.matrix (t(x4[( pronost+1) : 60,]))
x5_test<-as.matrix (t(x5[( pronost+1) : 60,]))
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x6_test<-as.matrix (t(x6[( pronost+1) : 60,]))
x7_test<-as.matrix (t(x7[( pronost+1) : 60,]))
x8_test<-as.matrix (t(x8[( pronost+1) : 60,]))
x9_test<-as.matrix (t(x9[( pronost+1) : 60,]))
x10_test<-as.matrix (t(x10[( pronost+1) : 60,]))
x11_test<-as.matrix (t(x11[( pronost+1) : 60,]))
x12_test<-as.matrix (t(x12[( pronost+1) : 60,]) )

## se extrae datos del objeto y desde las filas 49 hasta 60 ####

y test<-as.matrix (y [49 :60])
y_test
x_test <- array(c(x1_test,x2_test,x3_test,x4_test,
x5 _test,x6 _test,x7 testx8 test,
x9 test,x10 _test,x11_test,x12_test),
dim=c(dim(x1_test),12))
dim(x_test) ## contiene 12 matrices de dim(1x12)

HHHHH T R R R R
HHHHHHHHHHHE se obtiene el prondstico ano 2018 HHHHHHH

pred1_test <-t(predictr(model1,x_test))

TR R R R
HHAHAHHAHH quitando la escala a los datos #HHHHBHHHAHHEHHHAH AR
HHHHHHRHHRRHHAE funcidn que quita la escala #HHHHBIHHEHHHHHHEH R

unscale_data<-function(x ,max_x,min_x)
{x *(max_x-min_x)+min_x}

HHAHAHAH# quita la escala a los datos entrenamiento afio 2014 a 2016 ####HHHE

pred1_train<-unscale_data(pred1_train,max_data,min_data )
pred1_train<-exp(pred1_train)
pred1_train<-ts(pred1_train,start=c(2014,1),frequency=12)

#HHHHAA quita la escala a los datos prondstico afo 2018 #HHHHHHHHHHHHHHAHHH

pred1_actual<-unscale_data ( pred1_test,max_data,min_data )
pred1_actual<-exp(pred1_actual)
pred1_actual<-ts(matrix(pred1_actual),end=c(2018,12),frequency=12)

#HHHHE quita la escala a los datos reales ano 2018 #HAHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHE

y_actual<-unscale_data(y_test,max_data,min_data)
y_actual<-exp(y_actual)
y_actual<-ts(matrix(y_actual),end=c(2018 ,12),frequency=12)
y_actual

HHH B R R R R R R R R
HHHHHHHHHHHE inspeccion visual dato real y prondstico ano 2018 #HHHHHHHHHHHHHEHHE

result_all <-cbind(y_actual,round(pred1_actual,2))
colnames(result_all)<-c("Actual”,"NNETLSTM")
result_all
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R R R R O S B T B R R R
#HHHHEHH medida de los errores rmse y mape #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

HHHHHHHH rmse y mape del modelo red nueronal #HHHHHHHHHHHHHHHHHRHHHHHR
library(Metrics)

datos<-window(m2,start=c(2014,1),end=c(2017,12))
mae(m2,pred1_train)

mape(m2,pred1_train)

rmse(m2,pred1_train)

HiHHHHHEHE rmse y mape del prondstico ano 2018 #tHHHHHHHHHHHHHEHEHEHEHHHHHHHE

mae(y_actual,pred1_actual)

mape(y_actual,pred1_actual)

rmse(y_actual,pred1_actual)

R R R R R i R R T R R
HiHBHHHHE grafico final #HHHHHIHHH R R

autoplot(m2,series="Datos 2013 - 2018")+
autolayer(pred1_train,series="Entrenamiento MAPE (6.27%)")+
autolayer((ts(pred1_actual,start=c(2018,1),frequency=12)),series="Pronostico 2018
MAPE (8.55%)")+

xlab('Afio")+ylab('Unidades’)+

guides(colour=quide_legend(title="'Series’))

HH B R R B B B R R
T HHHEHHERT T SR R R
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ANEXO N° 04

BLOQUE MEMORIA DE LA RNNLSTM

El bloque memoria de la RNNLSTM queda expresado de la forma siguiente:

ynxl _hnxl_tanh( nxlOS gmot dea(Wf *ht %'I'Ur{xn )+519m01d€a(%n hnx1+Unxn m)@tanh(Wg *ht 11+ nxl))OSlgmmdea( h U nxl)

nn nn
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MANEJO DE LOS DATOS DE ENTRADA PARA OBTENER
EL MODELO DE LA RNNLSTM

ANEXO N° 05

Nota N Aiio N Lagl Lag2 Lag3 Lagd Lags Lagh Lag? Lag8 Lag9 Lag10 Laglt lagl2 Data total
1 na na na na na na na na na na na na 1
2 1 na na na na na na na na na na na 2
3 2 1 na na na na na na na na na na 3
4 3 2 1 na na na na na na na na na 4
5 4 3 2 1 na na na na na na na na 5
Datos que quedan fuera del Lag: 03 d > 4 3 2 ! L 1 i na 2 e e d
7 6 5 4 3 2 1 na na na na na na 7
8 7 6 5 4 3 2 1 na na na na na 8
9 8 7 6 5 4 3 2 1 na na na na 9
10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 na na na 10
1 0 9 8 7 6 5 4 3 2 1 na na 1
12 1 0 9 8 7 6 5 4 3 2 1 na 12
1 1 2 1 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 13
2 2 3 2 i} 10 9 8 7 6 5 4 3 2 0]
3 3 1 3 )Y 1 10 9 8 7 6 5 4 3 15
4 4 15 1 3 12 1 10 9 8 7 6 5 4 16
5 5 16 15 1 3 2 1 10 9 8 7 6 5 17
6 0 6 7 16 15 4 3 )Y 1 10 9 8 7 6 1
7 7 i 7 16 15 14 B 1 11 10 9 8 7 19
8 8 19 13 7 16 15 14 13 1 1 10 9 8 20
9 9 20 19 jtj )y 16 15 14 13 12 11 10 9 i
10 10 21 20 19 bt 7 16 15 14 1B 1 1 0 2
11 1 2 21 20 19 bt 7 16 15 14 13 12 1 3
12 12 3 2 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 2%
3 1 % 3 2 il 2 19 18 17 16 15 1 3 5
14 2 2% %4 3 2 2 20 19 1 17 16 15 1 26
15 3 2% 25 %4 3 2 21 20 19 18 17 16 15 27
16 4 27 2% 25 U 3 2 A 20 19 18 7 16 2
17 5 i 27 2% % % 3 2 2 20 19 jtj 17 3
18 201 6 il 2 27 26 25 2% 3 2 21 20 19 bt 30
19 7 El) il i 27 26 25 A% 3 2 A 20 19 3
20 8 31 30 pi] 8 u 2% 5 A 3 2 i 20 2
i 9 2 ki 30 pi] 8 2 2% 5 % 3 2 il 3
2 10 3 2 31 30 il 2 2 2% 2% %4 3 2 £
3 1 £ 3 32 31 30 29 2 p 2% 5 A4 3 3
Datos para el entrenamiento 2014a 2017 Lag 1.....Lag 12 (fila 1 hastala fila 43) 2 1 ® * 3 2 3t 2 2 B z 5 5 4 *
5 1 36 3% 34 3 2 3 30 i) 2 27 2% % 37
2% 2 £l 36 35 34 3 2 3 0 2 2 27 2% 38
27 3 3 £l 36 35 £l 3 2 3 El) 2 2 7 )
i 4 3 3 37 3 3% 34 3 2 £ Ell il 8 L)
2 5 4 3 3 31 36 3 34 3 2 3 i) il 4
) 2016 6 4 4 39 38 37 36 3 £l 3 2 3 ) a2
3 7 a 4 4 39 38 3 E) 35 £ 3 2 3 3
2 8 83 2 4 L) 3 3 3 36 £ £l 3 2 4
3 9 “ 4 Q 4 L) 39 38 3 36 ) ko 3 %5
£ 10 45 4 4 Q 4 4 £ £ 3 36 £ £ 4%
3 1 46 45 4 4 f M 40 E) E 3 36 35 4
36 Y] 4 4% 45 “ s 2 a 4 £l El 37 36 8
3 1 8 4 4% L) “ 8 a2 o 4 ) £ 3 49
3 2 4 48 4 4% 45 4 L] a a 4 ) 3 50
) 3 50 49 8 4 4% 45 “ s a a L) £ 51
4 4 51 50 49 8 4 4% 45 [l L] 2 4 L) 52
4 5 52 51 50 49 48 a 46 45 M 5] L 41 53
a 201 6 53 52 51 50 49 8 a 46 45 M s Q 54
L&) 7 54 53 52 51 50 L) 8 o 4% 4 “ 4 55
M 8 55 54 53 52 51 50 4 48 a 4% 45 “ 5
45 9 56 55 54 53 52 51 50 49 48 a 46 45 57
46 10 51 56 55 54 53 52 51 50 49 48 a 4% 58
4 1 58 57 56 55 54 53 52 51 50 L) 8 4 59
8 )Y 59 58 51 56 55 54 53 52 51 50 5] 8 60
4 1 60 59 58 57 56 55 54 53 52 51 50 49 61
£ 2 61 60 59 58 57 56 5 54 53 52 51 50 62
51 3 62 61 60 59 58 51 5% 5% 54 53 52 51 63
52 4 63 62 61 60 59 58 57 56 55 54 53 52 64
53 5 64 63 62 61 60 59 58 51 56 55 54 53 65
Datos no utlzados 54 08 6 65 64 63 62 61 60 59 58 51 56 55 54 66
55 7 66 65 64 63 62 61 60 5% 58 57 56 55 67
56 8 67 66 65 64 63 62 61 60 59 58 51 56 68
51 9 68 67 66 65 64 63 62 61 60 59 58 51 69
58 10 69 68 67 66 65 64 63 62 61 60 59 58 0
5 1 0 69 68 67 66 65 64 63 62 61 60 59 7
60 )Y 7 n 69 68 67 66 65 64 63 62 61 60 n
n 7 n 69 68 67 66 65 64 63 62 61
72 7 n 69 68 67 66 65 64 63 62
n n 0 69 68 67 66 65 64 63
2 n n 69 68 67 66 65 64
7 n 0 69 68 67 66 65
Datos que quedan fuera del (Lag n n n & 8 & %
7 I 0 69 68 67
n 7 0 69 68
n n n 69
n 7 0
n 7
n
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ANEXO N° 06

MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMAS

OBJETIVOS

HIPOTESIS

Problema general

¢, Cual de los modelos de prondstico, entre el modelo autorregresivo
integrado de media movil y la red neuronal recurrente permite pronosticar
adecuadamente la demanda de los medicamentos en el Hospital Regional
del Cusco?

Objetivo general

Analizar los modelos autorregresivo integrado de media mévil o
la red neuronal recurrente para predecir adecuadamente la
demanda de medicamentos en el Hospital Regional del Cusco.

Hipétesis general

El modelo de la red neuronal recurrente permite pronosticar
adecuadamente la demanda de los medicamentos enel
Hospital Regional del Cusco.

Problemas especfiicos
+ ; Qué modelos autorregresivo integrado de media mévil proporcionan un
mejor ajuste para el prondstico de la demanda de los medicamentos?

+ ; Qué modelos red neuronal recurrente proporcionan un mejor ajuste para
el prondstico de la demanda de los medicamentos?

Objetivos especificos

+ Estimar los modelos autorregresivo integrado de media movil
que proporcionen el mejor ajuste para el prondstico de la
demanda de medicamentos.

+ Estimar los modelos red neuronal recurrente que proporcionen
el mejor ajuste para el prondstico de la demanda de
medicamentos.

Hiptesis especificas

* L os modelos autorregresivo integrado de media movil
proporcionan un mejor ajuste para el prondstico de la demanda
de los medicamentos.

* Los modelos red neuronal recurrente proporcionan un mejor
ajuste para el prondstico de la demanda de los medicamentos.
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VARIABLE DIMENSION TIPO ESCALA CRITERIO TECNICA
Modelo autoregresivo integrado de media movl
Demanda de medicamentos  {Ndmero Cuantitativo ~ {Razon Cantidad de medicamentos que requiere el paciente
Modelo de red neuronal recurrente de memoria a corto y largo plazo
Tiempo (Afio 2018) Meses Cuantitaivo ~ |Razon Enero - 2013 a Diciembre - 2017 Registro de la base de datos
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