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SINTESIS

La demanda del stock de piezas de repuesto es una de las mayores fuentes de
incertidumbre y la seleccion del mejor método de prediccion para cada referencia es un
problema complejo. Los métodos a utilizar en su prondstico se seleccionan de acuerdo a
la cantidad de datos y los diferentes patrones de comportamiento. En la Gltima década el
desarrollo de modelos matematicos para el prondstico de la demanda de piezas de
repuesto ha dado proyeccion a un sin nimero de aplicaciones en diversas esferas de la
sociedad, con la utilizacion de técnicas de analisis de series de temporales, métodos

causales de regresion y técnicas de Soft-Computing. Sin embargo, se ha observado la

carencia de aplicaciones practicas para el pronostico del stock de piezas de repuesto de
equipos médicos, en relacion con las proposiciones tedricas relevantes desarrolladas en
esta area de aplicacion. Ademas, las soluciones existentes no siempre logran mejorar la
exactitud de los pronésticos, debido a la preferencia por la utilizacion de métodos de alta
complejidad. En la presente investigacion se propone el modelo MPREDSTOCK para el
proceso de prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos mediante la
Regresion Lineal Multiple como método de soluciéon. EI modelo incluye algoritmos que
permiten la prediccion del stock de piezas y disponibilidad técnica de un equipo médico,
el célculo de su confiabilidad operacional y la frecuencia de fallas de una de sus piezas y
forma parte del “Mddulo Prediccion y gestion de stock™ del Sistema de Gestidn para
Ingenieria Clinica y Electromedicina (SIGICEM). Ademas, se propone una guia para su
implementacion, que facilita la extension a cualquier equipo de la produccion o los
servicios. Con la aplicacion de métodos cientificos y estadisticos se comprobo la
contribucion del modelo a la mejora de la exactitud de las predicciones del stock de piezas

de repuesto para equipos médicos de Cuba.
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Introduccion

INTRODUCCION

En la actualidad los pronoésticos han adquirido gran relevancia, debido a la necesidad de
anticipar tendencias y predecir el comportamiento de variables significativas, las cuales
pueden ser integradas en los modelos de las empresas para la planificacion de los recursos

(Blanco, 2011).

El pronostico de la demanda del stock de piezas de repuesto juega un papel fundamental
en la estrategia de numerosas organizaciones de manufactura o servicios (De la Fuente et
al., 1994). Los términos stock o existencias, se utilizan para referirse a los articulos que
permanecen almacenados en la empresa a la espera de una posterior utilizacion, en
algunos casos para el correcto y continuo funcionamiento de equipos de la produccion o

los servicios (Carrefio, 2011).

En cualquier sector de la sociedad, las piezas necesarias para el mantenimiento pueden ser
dificiles de adquirir, por limitaciones de presupuesto o dificultades cuando son compradas
en el exterior. En este sentido, se han desarrollado soluciones (Mufioz, 2009; Castillo,
2013; Cruz et al., 2014; Saleh, 2014) para el prondstico de la demanda de piezas de
repuesto a pesar de ser un proceso complejo, debido a su comportamiento intermitente

(Croston, 1972; Syntetos and Boylan, 2001; Syntetos and Boylan, 2005).

Existen diversos métodos para estimar la demanda intermitente, los cuales se seleccionan
en dependencia de la cantidad de datos y los diferentes patrones de comportamiento. Estos
métodos se clasifican en: cualitativos y cuantitativos. En los Gltimos afios, se han aplicado
ambos tipos de métodos para pronosticar la demanda en diversas areas. Métodos sencillos
y elementales como las medias mdviles o alisado exponencial hasta otros sofisticados y
complejos, de tipo causal como los de regresion y técnicas de soft-computing: logica

difusa, algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales (Wang et al, 2007; Natarajan
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et al., 2007; Liangjun et al., 2009; Zheng and Tang, 2009; Niju and Radhamani, 2010;
Ramezanian et al., 2012; Gebreslassie et al., 2012; Castillo, 2013; Jana et al., 2013;
Shuklaab et al. 2013; Laporte and Coelho, 2013; Chan et al., 2014; Mao et al., 2014;
Arabzad et al., 2014; Huber et al., 2015; Srivastav and Agrawal, 2015; Chrysochoou et

al., 2015).

En la literatura no existe un consenso sobre qué método es mejor que otro; simplemente
depende de cada situacién. No obstante, algunos investigadores han realizado grandes
esfuerzos en la busqueda de un método éptimo para predecir la demanda intermitente
(Faccio, 2010; Teunter et al., 2009; Luna and Ballini., 2011; Bacchetti and Saccani, 2012;
Bergman, 2014; Petropoulos and Kourentzes, 2014; Syntetos et al., 2015; Hemeimat et

al., 2016).

La mayoria de las investigaciones utilizan el método de (Croston, 1972) y la metodologia
(Box and Jenkins, 1976), aunque se ha potenciado en la actualidad el uso de las redes
neuronales artificiales (Ekramifard and Mohammadjafari, 2015; Izquierdo and
Montenegro, 2015). Por otro lado, algunos autores (Godoy, 2008; Montemayor, 2012)
optan por la utilizacion de métodos causales cuando los datos muestran una relacion

causa-efecto, para lo cual las técnicas de regresion lineal son las mas adecuadas.

Todo prondstico lleva implicito un margen de error y en dependencia de su magnitud,
sera el grado de exactitud de la estimacion. El término exactitud se refiere a la ausencia
de sesgos o de errores sistematicos. Indica el intervalo en el cual un valor de una medida
tiene probabilidades muy altas de encontrarse (95% generalmente) y es expresada en
valor relativo (Flores et al., 2007). Para cuantificar las mejoras obtenidas en un pronéstico
se aplican diversos indicadores definidos en la literatura a nivel mundial (Poler et al.,

2009; Boada and Millan; 2011; Farrera, 2012; Corres et al., 2014): error estandar de la
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estimacion (SEE), desviacion media absoluta (MAD), error cuadratico medio (RMSE),
porcentaje del error medio absoluto (MAPE), error medio absoluto (MAE), desviacion
Standard (SD), entre otros. Algunos indicadores son medidos de acuerdo al método de
prondstico empleado, como es el caso de los métodos cuantitativos de tipo causal, en los
que se mide el coeficiente de determinacion corregido R? y coeficiente de correlacion

lineal de Pearson (y).

En la dltima década el desarrollo de modelos matematicos para el pronostico de la
demanda, ha dado proyeccion a un sin nimero de aplicaciones en diversas esferas de la
sociedad: la industria petroquimica, la aviacion, telecomunicaciones, empresas de ventas
y distribucion de automoviles, industria minera del cobre, entre otras (Regattieri et al.,
2005; Hua et al., 2006; Godoy, 2008; Huang et al., 2010; Jianfeng et al., 2011; Zhou, et
al., 2012; Chackelson, 2013; Rosas and Cortes, 2013; Frazzon et al., 2014; Vasumathi
and Saradha, 2015). Sin embargo, se ha denotado la carencia de aplicaciones préacticas
para el pronostico del stock de piezas de repuesto de equipos médicos, en relacion con las
proposiciones tedricas relevantes desarrolladas para el proceso de pronostico de la

demanda de piezas de repuesto.
Formulacién del problema

Los dispositivos médicos son bienes con un efecto directo sobre la vida humana. Exigen
una inversion considerable y muchas veces tienen altos costos de mantenimiento. Por lo
que es importante contar con un programa de mantenimiento planificado y gestionado
adecuadamente, ya que los recursos necesarios para el mantenimiento son dificiles de
proyectar. Para hacerlo se requieren antecedentes de mantenimiento y conocimiento

acerca de cuando un equipo puede fallar (OMS, 2012).
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En la planificacion de un programa de mantenimiento es posible prever qué piezas sera
necesario reemplazar y con qué frecuencia, consultando las recomendaciones del
fabricante. Aunque la demanda de piezas de repuesto para equipos médicos puede variar,
con relacion a las condiciones geograficas que presenta cada region, de acuerdo a la
localizacion de la institucion de salud o por otras causas de indole social o politico (Rosas

and Cortes, 2013).

En Cuba, la busqueda de un método adecuado para el prondstico de la demanda del stock
de piezas de repuesto para equipos médicos, ha resultado complejo en los Gltimos afios.
Maés del 50% de los equipos médicos exceden los 10 afios de explotacion, por ende, el
incremento de afectacion o rotura se hace cada vez mas creciente. Unido a este
planteamiento, la diversidad de equipos médicos y su heterogeneidad en cuanto a marcas
y modelos dificulta la basqueda de un método genérico para el pronostico demandado del

stock de piezas de repuesto.

El Centro Nacional de Electromedicina (CNE), centro rector normativo metodolégico del
Sistema Nacional de Salud (SNS), ha realizado pronésticos visionarios junto a técnicas
de regresion para la prediccion del stock de piezas de repuesto en equipos médicos. Para
los pronosticos visionarios, los especialistas del CNE se apoyan en las prescripciones de
los fabricantes de los equipos, mas la experiencia adquirida en la gestion de las
tecnologias de atencion sanitaria.

A través del uso de la técnica de regresion simple se realizaron los pronosticos con los
indicadores: historicos de fallas y stock planificados en afios precedentes. Este proceso se
Ileva a cabo desde el afio 2010; para su ejecucion se unifica la informacion enviada desde
los centros provinciales de ingenieria clinica y electromedicina del pais. Como

consecuencia de algunos centros de electromedicina de gestionar la informacion en el
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software Reportech y otros a través del Sistema de Gestion para la Ingenieria Clinica y
Electromedicina (SIGICEM), los datos no estan estandarizados. Lo que trajo como
consecuencia que no se pudieran analizar otros indicadores que mostraran relacion de
causa-efecto con el indicador stock anual (Hernandez, 2011; Morales, 2011; Perera, 2010;
Franco, 2014).

Debido a la informacién no estandarizada en un mismo sistema de gestion para la
ejecucion de los pronosticos, muchas de las compras de piezas de repuesto se han
realizado con un estimado que no se ajustan a la realidad nacional, lo cual conlleva al
fracaso en la etapa de aplicacion. Ademas, las soluciones informaticas utilizadas para la
planificacion de piezas de repuesto no cubren todo el espectro de indicadores a considerar
en la planificacion, ya que no se sustentan en propuestas metodoldgicas, las cuales se
basan en métodos para el pronostico de la demanda intermitente de piezas de repuesto
(Croston, 1972; Box and Jenkins, 1976; Syntetos and Boylan, 2005; Rosas and Cortes,
2013; entre otras). Por este motivo, con los métodos actuales de automatizacion del
prondstico no se han obtenido los resultados esperados en cuanto a la mejora de la

exactitud de las predicciones.

La situacién anteriormente descrita atenta contra la optimizacién de los niveles de stock
en estos tiempos de crisis mundial y refleja la necesidad de buscar una posible solucién a
la misma. Es por ello que se formulé el siguiente problema de investigacién: ;Como
mejorar la exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto para equipos

médicos?

El objeto de estudio lo constituye: el proceso de pronostico de la demanda de piezas de
repuesto, el cual se enmarca en el campo de accion: la prediccion de la demanda del stock

de piezas de repuesto para equipos médicos.
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Se propone como objetivo general de la investigacion: desarrollar un modelo
multivariado que mejore la exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto

para equipos medicos.
En correspondencia con el mismo se trazaron los siguientes objetivos especificos:

1. Establecer los principales referentes tedrico-metodoldgicos que sustentan el proceso

de prondstico de la demanda del stock de piezas de repuesto.

2. Caracterizar el proceso de pronostico de la demanda del stock de piezas de repuesto

para equipos médicos en Cuba.

3. Determinar los componentes y relaciones para el modelo multivariado de prediccion

del stock de piezas de repuesto para equipos médicos.

4. Implementar el modelo multivariado en el Sistema de Gestion para Ingenieria Clinica
y Electromedicina para la automatizacion de los prondsticos del stock de piezas de

repuesto para equipos médicos.

5. Constatar en la practica la contribucion del modelo multivariado a la mejora de la
exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto para equipos médicos

de Cuba.

6. Elaborar la guia de implementacion del modelo multivariado de prediccion del stock

de piezas de repuesto para equipos médicos.

Para alcanzar el objetivo propuesto y teniendo como base el problema a resolver, se
formuld la siguiente hipotesis: la fundamentacion y aplicacion de un modelo
multivariado para la prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos

contribuird a la mejora de la exactitud del prondstico.
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En el desarrollo de la investigacion se utilizaron un conjunto de métodos cientificos,
todos bajo la concepcion dialéctico — materialista como método general. Como parte de

los métodos teoricos utilizados se encuentran:

= Historico — ldégico: para la determinacion de antecedentes, tendencias y

regularidades del objeto de estudio y el campo de accion.

= Método sistémico: para el desarrollo de las herramientas de software, y lograr que
los elementos que conforman las mismas constituyan un todo que funcione de

manera armonica.

= Anadlisis — sintesis e Induccion — deduccién: para la determinacion de las
generalidades y especificidades en el objeto de estudio y el campo de accion; asi
como en la fundamentacion tedrica y elaboracion del disefio del modelo

multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos.

Se utilizaron como métodos empiricos: la entrevista a profundidad para sujetos-tipos y

el andlisis documental.

A su vez, se utilizaron también los métodos matematicos-estadisticos: modelacion y

experimento estadistico.
La contribucion a la teoria se logra con:

= El desarrollo de un modelo multivariado para la prediccion del stock de piezas de

repuesto para equipos médicos mediante el método de Regresion Lineal Multiple.

= El desarrollo de algoritmos que permiten la prediccion del stock de piezas y
disponibilidad técnica de un equipo médico, el calculo de su confiabilidad operacional

y la frecuencia de fallas de una de sus piezas.

Por su parte, los aportes practicos lo constituyen:
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= El“M0ddulo prediccion y gestion de stock ” como parte del Sistema de Gestion para la

Ingenieria Clinica y Electromedicina (SIGICEM).

= Laguiade implementacion del modelo multivariado de prediccion del stock de piezas

de repuesto para equipos médicos.

La novedad cientifica de la investigacion lo constituye: el desarrollo y fundamentacion
de un nuevo modelo multivariado para la prediccion del stock de piezas de repuesto para
equipos médicos mediante la Regresion Lineal Multiple como método de solucién, que
incluye un conjunto de algoritmos para la prediccién del stock de piezas de repuesto, la
disponibilidad técnica de un equipo médico, el calculo de su confiabilidad operacional y
la frecuencia de fallas de una de sus piezas, lo que contribuye a la mejora de la exactitud

de las predicciones.

Ademas de los aportes practicos anteriores, se desarrollaron como resultado cinco

aplicaciones informaéticas de alto valor agregado:

= EI Modulo gestion de drdenes de servicio del SIGICEM v2.0.1 (Castafieda and
Mufioz, 2012).

= El Modulo prediccién y gestion de stock de piezas de repuesto para equipos médicos
del SIGICEM v2.0.1 (Morales, 2011).

= EI Mddulo control de piezas del SIGICEM v2.0.1 (Diaz and Mufioz, 2012).

» El M6dulo mantenimiento del SIGICEM v2.0.1 (Martinez et al., 2013).

= El Modulo gestion tecnologica del SIGICEM v2.0.1 (Fernandez et al., 2013).

Estas aplicaciones son empleadas en la actualidad por el Centro Nacional de

Electromedicina de Cuba.
Estructura del documento

El documento de tesis esta estructurado en tres capitulos:
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Capitulo 1. Fundamentacion teorica de la investigacion. Se abordan los principales
referentes tedricos sobre el proceso de prediccion de la demanda de piezas de repuesto.
También se caracteriza la prediccion de la demanda del stock de piezas de repuesto para
equipos médicos de manera general y en el Sistema Nacional de Salud de Cuba. Ademas,

se describen los indicadores de para medir la exactitud del pronostico.

Capitulo I1. Modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto para
equipos médicos. Se describe el modelo multivariado desarrollado para la prediccion del
stock de piezas de repuesto para equipos médicos mediante el método de Regresién Lineal
Multiple. Se presentan los principios basicos que guian su utilizacion y la estructura
general del modelo. También, se propone una guia de implementacién, como aplicacion
practica del Modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto para

equipos médicos.

Capitulo I11. Evaluacion del modelo. Se analizan los resultados de la aplicacion practica
del modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos

médicos en Cuba.

El documento culmina con las conclusiones, recomendaciones, bibliografia, produccion

cientifica de la autora y los anexos.



Capitulo I. Fundamentacion
tedrica de la investigacion.



Capitulo I. Fundamentacion tedrica de la investigacion

CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION

En el presente capitulo se abordan los principales referentes tedricos y estado del arte que
fundamentan la investigacion. Se describen los temas relacionados con el proceso de
prondstico de la demanda de piezas de repuesto: conceptos, métodos, modelos, sistemas
informaticos y los pasos a ejecutar en correspondencia con el patron de datos de la serie
de tiempo, sobre la cual se desea inferir. También, se especifican los indicadores para
medir la exactitud de los prondsticos; asi como los indicadores del mantenimiento que
inciden en el proceso. Posteriormente, se caracteriza la prediccion de la demanda del stock
de piezas de repuesto para equipos médicos de manera general y en el Sistema Nacional

de Salud de Cuba, atendiendo a las necesidades de la investigacion.
1.1. El proceso de prondstico de la demanda del stock de piezas de repuesto

Las organizaciones utilizan los pronosticos de manera explicita o implicita. La actividad
de planeacion por lo general exige hacer estimaciones de las variables relevantes en un
ambiente cada vez mas incierto. En este sentido la experiencia del especialista encargado
de tomar decisiones juega un papel importante que puede y debe complementarse con
bases cuantitativas solidas proporcionadas por los métodos matematicos para pronosticar

(Farrera, 2012).

El prondstico de la demanda del stock de piezas de repuesto juega un papel fundamental
en la estrategia de numerosas organizaciones de manufactura o servicios (De la Fuente,
2014). Los términos stock o existencias, se utilizan para referirse a los articulos que
permanecen almacenados en la empresa a la espera de una posterior utilizacion, en
algunos casos para el correcto y continuo funcionamiento de equipos de la produccion o
los servicios. Las razones de mantener los stocks estan relacionadas con las mejoras del

servicio al cliente (Carrefio, 2011).
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La demanda ha sido conceptualizada por diferentes expertos de mercadotecnia y
economia (Kotler, 1995; Bueno, 2007; Fischer and Espejo, 2011; Rivera and De
Garcillan, 2012). Sin embargo, la autora de la presente investigacion hace énfasis en el
concepto enunciado por Rivera y De Garcillan (2012), donde expresan: “...la demanda
es una cuantificacion de los deseos del mercado y esta condicionada por los recursos
disponibles del consumidor. Si conocemos el comportamiento pasado de la demanda, asi
como las variables que influyen podemos utilizarlas para pronosticar la demanda en el

futuro”.

El proceso de pronostico de la demanda del stock de piezas de repuesto se caracteriza por
ser un proceso complejo, debido al comportamiento intermitente de la demanda. Este
comportamiento de la demanda aparece de forma esporadica, con algunos periodos de
tiempo que no muestran ninguna demanda en absoluto. Cuando se produce la demanda,
puede gque no sea de una sola unidad o de un tamafio constante, por lo que se dificulta su
prediccion y los errores pueden ser costosos en términos de existencias obsoletas o

demanda insatisfecha (Croston, 1972; Syntetos and Boylan, 2005).

Con el transcurso de los afios se ha denotado un gran esfuerzo por los investigadores en
la busqueda de un método 6ptimo para predecir la demanda intermitente (Faccio, 2010;
Teunter and Duncan, 2009; Bacchetti and Saccani, 2012; Petropoulos and Kourentzes,
2014; Bergman, 2014; Syntetos et al., 2015; Hemeimat et al., 2016). La mayoria de las
investigaciones se han inclinado por la utilizacion del método de Croston, modelos
autorregresivos o de medias madviles (ARIMA) y como alternativa a estos métodos
estadisticos se ha potenciado el uso de las redes neuronales artificiales (RNA). Por lo que
se evidencia que para este tipo de prondstico de la demanda no se hace uso de los modelos

causales.
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Autores como Boylan y Syntetos, (2008) hacen una critica del enfoque causa-efecto,
debido a que se asume que la variable dependiente esta influenciada Unicamente por la
variable independiente(s) especificada, lo cual puede no ser el caso. Sin embargo, otros
autores (Minnaard, 2010; Hoyos and Poler, 2013) consideran que si se identifican factores
subyacentes que tienen influencia sobre la variable a pronosticar puede resultar favorable
para lograr un mejor pronoéstico de la demanda. Por tal motivo, es necesario analizar las
caracteristicas de la demanda en el contexto sobre el cual se quiere inferir para seleccionar

el método mas adecuado en su prondstico.

1.1.1. Métodos de pronostico

La demanda se pronostica segun la disponibilidad de datos histéricos a partir de la
utilizacion de métodos cualitativos y cuantitativos. Los métodos cualitativos se utilizan
cuando los datos son escasos, por lo que involucran intuicion y experiencia. Por el
contrario, los métodos cuantitativos se utilizan bajo tres condiciones: existe informacion
del pasado, la informacion puede cuantificarse en forma de datos y se supone que el

patron del pasado se repetira en el futuro (Makridakis et al., 1998).

Tabla 1. Métodos més utilizados para el prondstico de la demanda de piezas de

repuesto. Adaptado de los autores: Chakelson (2013); Sepulveda y otros (2015)

Métodos Pronostico de la demanda
Métodos cualitativos Métodos cuantitativos
- Método Delphi. Andlisis de series Modelos causales Métodos basados
-Consenso de un panel. de tiempo en Soft-computing
-Prondstico visionario. | -Medias méviles | -Modelos de regresién. | -Logica difusa
-Suavizado -Modelos econométricos | -Redes neuronales
exponencial artificiales
-Metodologia -Algoritmos
Box-Jenkins. genéticos
-Método
aproximado
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Metodos cualitativos: se utilizan por lo general para realizar prondsticos a largo plazo.

Estos métodos parten de las opiniones de expertos, como plantea Montemayor (2012).

a) Método Delphi: se selecciona un panel de expertos y un coordinador del panel. El
coordinador envia a los expertos una secuencia de cuestionarios preguntando sobre el
tema de estudio. Las respuestas del primer cuestionario se usan para producir el
siguiente cuestionario. La principal limitante de esta técnica es que es posible que no
se llegue a un consenso. En caso de que esto ocurra se pueden tener tres tipos de
escenarios: optimista, pesimista y conservador.

b) Consenso de un panel: se basa en la suposicion de que varios expertos puedan llegar
a un mejor pronostico que una persona. La informacion del panel de expertos se
presenta abiertamente hasta llegar a un consenso. Se requiere un minimo de dos
reportes durante el tiempo que dura el ejercicio, no hay secreto entre las opiniones de
cada uno de los expertos y se favorece la comunicacion. Su principal desventaja es si
un experto con mas experiencia o prestigio impone su punto de vista de acuerdo a sus
propios intereses, puede sesgar la opinién de los demas.

c) Prondstico visionario: consiste en hacer una prediccion usando intuicién personal,
juicio y cuando es posible hechos acerca de diferentes escenarios del futuro. Se
caracteriza por ser una técnica muy subjetiva e imaginativa, por lo que no se utilizan
métodos cientificos. La base de este método es la experiencia y el prestigio del experto

a quien se le pide el pronostico.
Metodos cuantitativos

Analisis de series de tiempo: las técnicas clasificadas en el grupo de analisis de series
de tiempo se usan cuando se dispone de datos de varios afios sobre un producto o una

linea de productos, cuando las relaciones y tendencias son claras y relativamente estables.
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El objetivo de estos métodos es descubrir el patron subyacente en la serie de datos

historicos y extrapolar ese patrén al futuro (Montemayor, 2012). Entre los métodos mas

utilizados se encuentran:

a)

b)

Método de promedios moviles: se utiliza para prondsticos a corto plazo,
frecuentemente en el control de inventarios cuando el nimero de articulos que maneja
la empresa es muy grande. Consiste en tomar un conjunto de valores observados,
encontrar su promedio y usar este promedio como el pronostico del siguiente periodo.
Este nuevo promedio se usa como el prondstico del siguiente periodo (Syntetos and

Boylan, 2005).

X+ Xp_qg +Xp_p+ -+ Xp_yyq
M, = N (D

donde,

M,: promedio movil

T: periodo actual

x: demanda

N: periodos hasta el periodo T — N + 1
Método suavizacion exponencial: técnica similar a la técnica promedio moviles
excepto que a los datos mas recientes se les da mayor ponderacion. Por lo que el nuevo
prondstico es igual al prondstico anterior mas una correccion proporcional al ultimo
error observado (Vidal, 2003).

Sr=axr+ (1 —a)S;_; (2)
donde,

= S, prondstico al final del periodo T.
=« :constante de suavizacion exponencial (0 < a < 1).
= Sr_1:prondstico del periodo anterior.

» x;: demanda real.
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c)

d)

Metodologia Box-Jenkins: método de autocorrelacion (ARIMA, Autorregresivo,
integrado y media movil) que se usa para identificar las series de tiempo subyacentes
y para ajustar el mejor modelo. Se necesita para su aplicacion aproximadamente 60
puntos de datos del pasado. Limitado debido al costo de los productos que requieren
de pronésticos muy exactos a corto plazos.
Método aproximado: es una correccion del método de Croston., Algunos autores
(Willemain et al., 1994; Sani and Kingsman, 1997) demostraron que en ocasiones los
resultados obtenidos de la aplicacion de este método no son positivos. Es por este
motivo, es que otros autores (Syntetos and Boylan, 2001) investigaron las causas del
comportamiento del método de Croston y encontraron un error matematico en el
procedimiento desarrollado por Croston. Para contrarrestar este comportamiento los
autores propusieron un nuevo estimador para la demanda media.
a z
) n

J7t=(1—5 o (3)

donde

» y,: hace referencia al instante de revision.
= z,: observaciones de demanda distintas de cero.
* p,: periodo entre dos demandas consecutivas.

» ¢ :constante de alisado, toma valores entre 0.1y 0.2.

Los métodos cuantitativos de analisis de series de tiempo utilizan el patron de la serie

para realizar pronosticos. Sin embargo, mediante estos no es posible identificar los

factores que influyen en la variable bajo estudio por ser métodos univariados.

Modelos causales: los modelos causales asumen que el factor que va a ser pronosticado

exhibe una relacion causa-efecto con una o mas variables independientes. Estos métodos

tienen como proposito descubrir la forma de la relacién entre las variables y usarla para
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valores futuros de la variable dependiente (Montemayor, 2012). Entre los mas utilizados

estan:

a) Modelos de regresion: tratan de estimar o predecir el valor de una variable
dependiente en funcidn de valores conocidos de variables explicativas. Sin embargo,
de ninguna forma se establece una relacion formal causa-efecto, solo se trata de una
relacién matematica empirica. Existen muchos tipos de modelos de regresion, como
por ejemplo: lineal, cuadratico, polinomial, exponencial, logaritmico, entre otros. El
modelo mas simple es el de regresion lineal, el cual trata de explicar mediante una
relacién funcional de tipo lineal los cambios en la variable dependiente debido a los
cambios en las variables explicativas.

Segun Linares y otros (1986), los modelos de regresion lineal se clasifican en:
regresion simple y regresion multiple. En la regresion lineal simple hay una sola
variable de regresion independiente X y una sola variable aleatoria dependiente y.
Los datos pueden representarse mediante pares de observaciones {(X;, y;); i =

1,2,..,n}.

En varios problemas de investigacién donde se aplica el analisis de regresion se necesita
mas de una variable independiente (explicativa) en el modelo de regresion. Por tal motivo,
para predecir una respuesta se requiere un modelo de regresion multiple. Para el caso de
k variables independientes X;, X,, ..., X la media de y|X;, X5, ..., X5 esta dada por el
modelo de regresion lineal multiple:

trl X1, Xos oo, Xie = Bo + B1Xy + -+ + BiXi (4)
y la respuesta estimada se obtiene de la ecuacion de regresion de la muestra:

5}=b0+b1X1+"'+b2X2 (5)
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donde cada coeficiente de regresion B; se estima por b; de la muestra con el uso del

método de minimos cuadrados ordinarios:

n n -
n ZXu Zin
i=1 i=1

n n n bO n
lei ZXuZ ZXuin b-l — leiyl' (6)
i=1 i=1 i=1 : i=1
: : : by :
n n n n
ZX3i leiX3i sziz sziyi
Li=1 i=1 i=1 . Li=1 -
De acuerdo a esta formulacion matricial la ecuacion de regresion queda de la siguiente
forma:
y=Xb+u (7
donde,

= X: matriz de las variables independientes (k variables).
= b: vector de coeficientes que deben ser estimados.
= u: vector de las perturbaciones del modelo, cuyo valor esperado es cero.

= y: vector de observaciones.
Una vez aplicado el método de minimos cuadrados ordinarios a un conjunto de datos se
procede a la estimacion del vector de coeficientes a través de la siguiente expresion:
b= XX)"Xy (8)
Posteriormente, a partir de la estimacidn de los coeficientes se obtienen las predicciones
asociadas a las observaciones muestrales:
9 = bo + b1 Xs; + by Xy + b3X3  (9)

Las diferentes técnicas existentes de analisis multivariado (regresion lineal maultiple,
regresion logistica, andlisis cluster, analisis de correspondencia, analisis factorial, entre
otros) permiten manejar un mayor conjunto tanto de variables como de registros para

lograr una mayor explicacion del fendmeno. El uso de una u otra técnica depende de la
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naturaleza de las variables, pues definen a las técnicas como de dependencia o de

interdependencia.

En cuanto a los fines que se persiguen los métodos multivariados pueden clasificarse en

dos grandes grupos: métodos descriptivos y métodos decisionales (Anexo 1).

En el caso de los métodos descriptivos se aplica tanto para uno o varios conjuntos de
variables, donde estas pueden ser de tipo cualitativas o cuantitativas. De ser mas de un
conjunto de variables se aplica la técnica analisis canonico. Si se tiene un solo conjunto
de variables de tipo cuantitativas, se utilizan los métodos: componentes principales y
coordenadas principales, en caso contrario se aplica el método factorial de

correspondencia.

En el caso de los métodos decisionales se aplican para cuando existe una 0 mas variables
dependientes para cada elemento, ya sean variables de tipo cuantitativas como es el caso
del método de regresién maultiple. Si las variables son de tipo cualitativas se aplica el
método andlisis discriminante. Para el caso, que las variables son tanto cuantitativas como

cualitativas se aplica el método analisis de varianza multivariada.

Montemayor (2012) considera que los modelos de regresion tienen como ventaja
fundamental identificar factores (variables explicativas) que influyen en la variable bajo

estudio con la intencidn de controlarlos y realizar prondsticos.

b) Modelos econométricos: combinacion de métodos estadisticos, economicos y datos
para responder a preguntas sobre cuestiones economicas empiricas. Se ocupan del
estudio de estructuras que permiten analizar caracteristicas o propiedades de una
variable econdmica (endogena) utilizando como causas explicativas otras variables

econdmicas (exdgenas). Estos modelos se ocupan de la recoleccién y analisis de datos
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econdmicos no experimentales (datos retrospectivos u observacionales), por lo que el
investigador es recolector pasivo de los datos.

El modelo de regresion multiple es el pilar fundamental de este tipo de modelos,
aunque su enfoque e interpretacion es notablemente diferente. La premisa basica que
subyace a estos modelos es la maximizacion de la utilidad.

Debido al sistema de ecuaciones inherentes en estos modelos se pueden expresar
mejor que las ecuaciones de regresion en cualquier contingencia, por tanto, son mucho
mas exactos para predecir puntos de cambios (Novales, 2010; Wooldridge, 2010,
Esteban, 2013). Sus limitaciones son propias de la teoria econémica, ya que forma
parte de una estructura compleja integrada por aspectos institucionales, sociales,

politicos, socioldgicos, entre otros.

Métodos basados en Soft-computing

a) Logica difusa: es una l6gica multivaluada que permite representar matematicamente
la incertidumbre y la vaguedad, proporcionando herramientas formales para su
tratamiento. Acota un grupo de variables de entrada en una salida utilizando
instrucciones logicas (if-then). Sus reglas son obtenidas de los datos historicos a partir

de algoritmos de aprendizaje.

Como principales ventajas de esta técnica con respecto a los métodos de prondstico
convencionales (Jiménez, 2015) se tienen: la capacidad para el modelado de problemas
no lineales. Su aplicacion a casos donde practicamente resulta imposible tener un modelo
matematico que represente adecuadamente la realidad. En situaciones donde la base de
informacion sea el lenguaje natural; ademas donde es posible y necesario pasar
gradualmente entre dos valores extremos, con lo cual permita identificar lo que hace falta

mejorar.
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Segun Jiménez (2015), la ldgica difusa se limita frente a métodos tradicionales de
prondsticos, como los modelos de regresion, en el tiempo de ejecucion de los algoritmos

y la dificultad al identificar las funciones de pertenencia para cuantificar la informacion.

b) Redes Neuronales Artificiales (RNA): es una estructura compuesta por un numero de
unidades interconectadas (neuronas artificiales). Cada unidad posee una caracteristica
de entrada/salida e implementa una computacion local o funcién. La salida de
cualquier unidad esta determinada por su caracteristica de entrada/salida, su
interconexion con otras unidades, y probablemente de sus entradas externas. Entre las
principales redes neuronales artificiales se tienen: perceptron multicapa, red de
elementos lineales adaptativos, red con conexiones hacia adelante (Feedforward), red
con conexiones hacia adelante con retardos temporales, red recurrente, entre otras

(Sanchez and Alanis, 2006).

La principal ventaja de la RNA es que pueden ser utilizadas para la resolucion de
problemas de prediccidn y clasificacion sin cumplir con los supuestos tedricos que siguen
las técnicas estadisticas de linealidad, normalidad, homocedasticidad, independencia,
entre otros (Chen and Chen, 2009; Huang et al., 2010; Yuan and Lee, 2011; Ekramifard

and Mohammadjafari, 2015; Fernandez et al., 2014; lzquierdo and Montenegro, 2015).

Como limitaciones fundamentales de las RNA frente a otros métodos convencionales es
que la calidad de las soluciones dadas por la red elegida no puede ser siempre garantizada,
debido a su naturaleza de caja negra y otras casusas como: interferencia catastrofica,
sobreaprendizaje y minimos locales. Por otra parte, tampoco ofrecen informacion

explicita sobre la importancia relativa de los predictores (Sanchez and Alanis, 2006).

c) Algoritmos genéticos (AG): son métodos adaptativos que se utilizan para resolver

problemas de busqueda y optimizacion. Su objetivo principal es tomar soluciones
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existentes para problemas del mundo real y evolucionarlas para obtener nuevas
soluciones que sean mejores que las anteriores. La evolucion de las soluciones

depende en gran medida de una adecuada codificacion de las mismas.

Sus principales ventajas frente a métodos de prondstico convencionales son: no necesitan
conocimientos especificos sobre el problema a resolver, realizan cambios aleatorios en
sus soluciones candidatas y luego utilizan la funcion de aptitud para ver si esos cambios
producen una mejora. Son intrinsecamente paralelos; es decir, pueden explorar el espacio
de soluciones en multiples direcciones a la vez y tienen la habilidad de manipular muchos

parametros simultdneamente (Eiben and Smith, 2003).

Sus principales desventajas frente a los métodos de pronostico convencionales es que no
deben ser utilizados en problemas resolubles de manera analitica, pues se ha demostrado
que las técnicas convencionales ofrecen la Unica solucion exacta. Ademas son utilizados
para encontrar la solucién Optima, aungue se requiere mas tiempo y potencia

computacional frente a métodos de optimizacion directa (Liangjun et al., 2009).

A pesar de todas las investigaciones realizadas hasta la actualidad, la demanda es una de
las mayores fuentes de incertidumbre y la seleccion del mejor método de prevision para
cada referencia continGa siendo un problema complejo (Errasti, 2010; Montemayor,
2012; Farrera, 2012). Debido a esto algunos autores han demostrado que la integracién
de métodos cuantitativos puede mejorar el resultado del pronostico (Armstrong and
Collopy, 1992; Wang et al., 2007, Natarajan et al., 2007; Correa and Montoya, 2013;

Karathiya et al., 2012; Chackelson, 2013; Esteban et al., 2014).

1.1.2. Pasos para el proceso de prondstico

Hanke (2006) plantea que para la elaboracion de pronosticos se debe seguir un proceso

I6gico a través de los siguientes pasos:

21



Capitulo I. Fundamentacion tedrica de la investigacion

1) Formulacién del problemay recoleccién de datos.

2) Manipulacién y limpieza de datos.

3) Construccion y evaluacion del modelo.

4) Aplicacion del modelo.

5) Evaluacion del prondstico.
Paso 1: la formulacion del problema y la recoleccion de datos se tratan como un paso
unico debido a que estan intimamente relacionados. El problema determina los valores de
datos adecuados. Si se considera una metodologia cuantitativa de prondstico, los datos
relevantes deben estar disponibles y ser correctos. A menudo, la tarea de obtener y
recopilar los datos es desafiante y consume mucho tiempo. Si no se dispone de los datos
adecuados el problema tiene que ser redefinido o emplear una metodologia no cuantitativa
de pronostico.
Paso 2: manipulacion y limpieza de datos, con frecuencia es necesario. En el proceso de
prondstico es posible tener demasiados datos 0 muy pocos. Algunos datos pueden ser
irrelevantes al problema, otros pueden tener valores omitidos que deban estimarse.
Algunos datos tendran que expresarse en unidades diferentes de las originales. Quizas,
otros datos deban procesarse previamente (por ejemplo, los que se acumulan de diversas
fuentes). Otros datos solamente son adecuados durante ciertos periodos historicos (por
ejemplo, al pronosticar el stock de piezas de repuesto no considerar datos historicos de
equipos médicos que han causado baja técnica).
Paso 3: construccion y evaluacion del modelo, implica adecuar los datos recolectados en
un modelo de prondsticos que sea adecuado en términos de minimizacion del error de
prondstico. Cuanto mas simple sea el modelo, resulta mejor para obtener la aceptacion
del proceso de pronostico por parte de los administradores que toman las decisiones en la

empresa.
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Al seleccionar el método de pronostico adecuado a los datos se deben considerar las

distintas clases de patrones de datos. Los patrones que se presentan con mayor frecuencia

en la serie de datos histdricos son: horizontal, tendencia, estacional y ciclico.

Patron horizontal o serie estacionaria: cuando los datos fluctian alrededor de un nivel
constante 0 medio. Los métodos cuantitativos que pueden considerarse para
pronosticar series horizontales o estacionarias son los métodos basados en series de

tiempo y basados en Soft-Computing.

Patron de tendencia: cuando las observaciones de datos crecen y disminuyen en un
periodo largo. Las técnicas cuantitativas recomendadas para el prondstico de este
patrén son: métodos de analisis de series de tiempo, método causal de regresion

simple y las técnicas basadas en Soft-Computing.

Patron ciclico: cuando las observaciones exhiben aumentos y caidas que no se refieren
a un periodo fijo. Se recomienda para el pronostico de este patrén el método de
analisis de series de tiempo Box-Jenkins, modelos causales de regresion mdltiple y

economeétricos y las técnicas basadas en Soft- Computing.

Patrdn estacional: cuando las observaciones se ven influidas por factores temporales.
Para el pronostico de este patron se recomienda el método de anélisis de series de
tiempo Box-Jenkins, modelo causal de regresién multiple y las técnicas basadas en

Soft- Computing.

Paso 4: aplicacion del modelo, consiste en los prondsticos reales del modelo que se

generan una vez que se han recolectado y quizés reducido solo a los datos adecuados.

Frecuentemente, los prondsticos de periodos recientes en los que se conocen los valores

historicos reales se utilizan para verificar la precision del proceso.
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Paso 5: evaluacion del pronostico, implica comparar los valores del prondstico con los
valores historicos reales. En este proceso algunos de los valores de datos mas recientes se

retienen del grupo de datos que se analiza.

Algunos autores (Errasti, 2010; Fildes and Petropoulos, 2015) plantean que al elegir el
método de prondstico es importante considerar posibles indicadores para evaluar la
exactitud del método. En ocasiones los modelos de pronostico mas complejos y con buen
ajuste producen mayores errores que los modelos de prondstico mas sencillos y con peor
ajuste, por lo que es necesario encontrar un equilibrio entre la complejidad del método de

prevision y su bondad de ajuste.

En un estudio reciente, los autores Green y Armstrong (2015) demostraron que la
exactitud del pronostico en muchos campos no ha logrado mejorar y no por la falta de
conocimiento sobre cémo predecir mejor, sino debido a la preferencia por la complejidad
(estado o cualidad de ser complejo en su forma, estructura) en los métodos de prevision.
Debido a esto, estos autores recomiendan que los procedimientos de prondstico siempre
deben ser lo suficientemente simples para facilitar la comprension de los usuarios, reducir

la probabilidad de errores y ayudar a la toma de decisiones.

Basado en este planteamiento, se abordan a continuacién algunos indicadores para medir

la exactitud del pronéstico propuestos en la literatura a nivel mundial.

1.1.3. Exactitud del prondstico

Flores y otros (2007), refieren que la exactitud es la ausencia de sesgos o de errores
sistematicos. Indica el intervalo en el cual un valor de una medida tiene probabilidades

muy altas de encontrarse (95% generalmente) y es expresada en valor relativo.
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Cuando se realiza un modelo de pronostico, luego de aplicado el modelo uno de los pasos

a cumplir es la evaluacion del prondstico para responder a interrogantes como:

- ¢Con qué exactitud se ajusta el modelo a la serie de datos historicos?

- ¢Con qué exactitud el modelo pronostica el futuro?

Una de las formas que existe para saber si un pronostico dard buenos resultados es
mediante la medicion de su error. El error de aproximacion o error numeérico, es una
medida del ajuste de la medida o calculo de una magnitud con respecto al valor real o
teorico que tiene dicha magnitud (Boada and Milland, 2011). La literatura provee diversas
formas para medir el error del prondstico: desviacion media absoluta (MAD), error
cuadratico medio (RMSE), porcentaje del error medio absoluto (MAPE), error medio
absoluto (MAE), error tipico de la estimacion (SEE), entre otras. Los métodos mas

empleados son:

La MAD es una forma sencilla y util de medir el error. Es el promedio de todos los errores
de la proyeccion, independientemente de que los errores sean positivos o negativos. Esta
medida es més util cuando el analista quiere medir el error del prondstico en las mismas

unidades que la serie original (Hancke et al., 2006; Corres et al., 2014).
10, = Fil
MAD = Z % (10)
t=1

donde,

F;: pronostico
0,: observacion

n : cantidad de periodos considerados

El RMSE se obtiene de pronosticar los residuos al cuadrado. Asigna mas ponderacion a

los errores grandes (Corres et al., 2014).
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n
0, — F,)?
RMSE = Z% (11)
t=1

El MAPE proporciona una indicacion porcentual de cuan grandes son los errores de
prondstico en comparacion con los valores reales de la serie. Normaliza los calculos de
error y permite comparar los errores en el pronostico para distintas series de tiempo.

n
MAPE—EZM (12)
nt_1 O;

Otra de las medidas de exactitud utilizadas especificamente en los modelos de regresion

lineal es el coeficiente de determinacidn corregido.

El coeficiente de determinacion corregido (R?) tiene la propiedad de ser neutral frente a

la introduccion de variables adicionales (Martinez, 2005).

R?=1-(1—-R?» (13)

n-1
n—-k—-1
donde

k: nimero de términos independientes.

n: tamafio de la muestra.

Para k > 1 el (R?) es menor que el coeficiente de determinacion (R?), lo cual implica que
a medida que el nimero de variables independientes aumenta, R?> < R?. El R? es una
magnitud no negativa, aunque en algunos casos su valor es negativo debido a que las
variables se relacionan en sentido inverso; para estos casos R? se interpreta como si su

valor fuese cero.
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1.1.4. Modelos de prondstico del stock de piezas de repuesto

En la ultima década el desarrollo de modelos matematicos para el pronostico de la
demanda ha dado proyeccion a un sin nimero de aplicaciones en diversas esferas de la
sociedad (industria petroguimica, aviacion, empresa de telecomunicaciones, empresas de
ventas y distribucion de automdviles, industria minera del cobre, entre otras). En el campo
de la informatica existen diversos trabajos que exploran el desempefio de los modelos
matematicos de prondstico de la demanda del stock de piezas de repuesto, en especial de
los métodos: de Croston, analisis factorial, Poisson, medias moviles, redes neuronales

artificiales, entre otros.

Regattieri y otros (2005) formularon un modelo de prediccion para pronosticar la
demanda intermitente o grumosa de piezas de repuestos para aeronaves, tratada también
por Syntetos y otros (2005). Utilizaron como métodos en la solucion: medias ponderadas
y el método de Croston (1972). Los autores justifican la eleccion de estos métodos porque
son los que mas se ajustan a la serie de datos historicos de la compafiia aerondutica

Alitalia, aluden que ese tipo de demanda cuando ocurre presenta gran variabilidad.

Hua y otros (2006) desarrollaron un modelo hibrido para la prediccion de la demanda
intermitente de piezas de repuesto para una empresa petroquimica de China con maquinas
de soporte vectorial y regresion logistica. Este modelo permite evaluar de forma
simplificada la autocorrelacion de las series temporales de la demanda y la relacion de las
variables explicativas de la demanda de piezas de repuesto. Los autores aluden que para
el contexto en el cual se realiza el prondstico, las maquinas de soporte vectorial hacen un
mejor prondstico para la demanda de repuesto intermitente que los métodos de suavizado

exponencial y el de arranque de Markov de Croston.
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Godoy (2008) por su parte, propuso un modelo de interaccion de elementos de
confiabilidad e inventarios de seguridad de partes y repuestos de equipos criticos y semi-
criticos de una planta operadora de crudo. En la concepcion del modelo se realizé un
analisis factorial con el objetivo de demostrar como la dimensionalidad de los stock
maximos y minimos impactan en los costos. El anélisis realizado por la autora permitio
evaluar la capacidad de respuesta del modelo en su interaccion con elementos particulares
relacionados con el mantenimiento, como: la confiabilidad operacional, probabilidad de
fallas, consecuencias de no disponibilidad, cantidad de repuesto instalados por equipos,

cantidad de horas de operacion del equipo, precio unitario, tiempo de entrega, entre otras.

Asimismo, Huang y otros (2010) formularon un modelo gque evalua las piezas de repuesto
segun cuatro clases de criticidad como parte de las operaciones de mantenimiento,
asociado con el nivel de servicio que puede ser definido como la probabilidad de que
existe escasez por reposicion. Para ello, hace uso de una red neuronal artificial de retro-
propagacién en conjunto con el método de Delphi. EI modelo permite la deteccion y
extraccion de relaciones e interacciones no lineales entre las variables predictoras:
previsibilidad de los fallos, necesidad funcional para equipos, autoconfiabilidad,

ambiente de operacion, intensidad de operacion, entre otras.

Por otra parte, Jianfeng y otros (2011) disefiaron un modelo de optimizacion de piezas de
repuesto para el mantenimiento en la gestion de inventarios sujeto a una distribucion de
Poisson. Este modelo se basa en las politicas de gestion de inventarios para la prevision
de la demanda, en el cual ordena el tiempo de espera como una constante para predecir el
inventario basico. Luego de la prediccion de la demanda utilizan el Proceso Analitico
Jerarquico, como técnica multicriterio para clasificar las piezas de repuesto por clases.

Dentro de los criterios se incluye la compra de plazo de ejecucion, numero de
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proveedores, consumo anual, mantenimiento critico, incertidumbre de la demanda de

forma implicita, costo de compra y el costo unitario.

Zhou y otros (2012) desarrollaron un modelo multinivel (Multi-Echelon) basado en

métricas para optimizar el inventario de piezas de repuesto de aeronaves con demanda no
estacionaria. Para la concepcion del modelo seleccionaron las unidades sustituibles en
linea. Luego emplearon la distribucion binomial negativa para reflejar con mayor
exactitud la variacion en los procesos de fallos de una pieza, cuando el valor de la relacion
de la varianza media fuera mayor que uno. Finalmente, aplicaron el método de analisis
marginal siguiente para encontrar la posicion éptima de las piezas de repuesto entre bases
y depdsito. Con la aplicacion del modelo los autores demostraron que, para describir el
proceso de la demanda no estacionaria de piezas de repuesto para aeronaves, la

distribucion binomial negativa era mas razonable que la distribucién de Poisson.

Chackelson (2013) propuso un modelo de disefio de almacenes que incluye fases,
herramientas y mejores précticas. EI mismo se ejecuta a partir de un sistema experto, el
cual realiza una clasificacion de las referencias que refleja los patrones de la demanda,
relaciona el stock de seguridad con el nivel de servicio objetivo, define el método de
prevision mas adecuado y sugiere la mejor estrategia de aprovisionamiento en funcién

del célculo de una serie de indicadores de desempefio: coste, productividad y calidad.

Rosas y Cortes (2013) propusieron un modelo para la planeacion de la demanda de los
inventarios de medicamentos y dispositivos médicos de uso en pacientes hospitalizados
en una institucion prestadora de salud. La metodologia seguida por el autor para
categorizar la demanda fue en base a cuatro niveles: por tipo de demanda, por coeficiente
de variacion, por tendencia y por intervalo medio de ocurrencia (Syntetos and Boylan,

2005). Esta categorizacion de la demanda permite seleccionar el método de pronostico
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que mas se ajuste al patron de datos de la serie, ya sea para sistemas de gestion de
inventarios de revision continua o periodica. Los métodos de prondstico recomendados

por el autor son de tipo univariados.

Frazzon y otros (2014) desarrollaron un modelo matematico de programacion lineal
entera mixta para mejorar el pronostico de piezas de repuesto en la cadena de suministro.
Los datos utilizados en el modelo son provenientes de la informacion técnica
proporcionada por los sistemas inteligentes de mantenimiento. EI modelo no incluye el
dominio de los servicios de mantenimiento operacional (preventivo, correctivo y
predictivo), que es un paso importante en la cadena de suministro de piezas de repuesto.
Vasumathi y Saradha (2015) propusieron un modelo para mejorar el pronostico de la
demanda intermitente en las industrias productoras de piezas de repuesto. EI modelo se
desarrollo a partir del método matematico de Biseccion de Croston propuesto por
Syntetos y Boylan (2005). Los resultados obtenidos a partir de la aplicacion del modelo
fueron contrastados con el método estandar para la prediccion de demandas intermitentes
desarrollado por Croston (1972). Los autores concluyeron que el método de Biseccion de
Croston puede ser mejor predictor de la demanda en las industrias de produccién de piezas
de repuesto.

En la revisién de la literatura sobre el prondstico de la demanda de piezas de repuesto,
muchas investigaciones proponen métodos cualitativos y cuantitativos de prondstico, asi
como modelos matematicos, cuyos resultados han sido implementados en soluciones de
software en los ultimos afios. Sin embargo, las aplicaciones préacticas se quedan muy
rezagadas con respecto a las proposiciones teoricas relevantes en esta area. En particular
la prediccion de la demanda de piezas de repuesto para equipos médicos es un tema en el
cual no se ha hecho mucho énfasis en los ultimos afios, debido a las caracteristicas de

estas tecnologias, en cuanto a heterogeneidad de marcas y modelos.
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Los autores Rosas y Cortes (2013) explican que la demanda de medicamentos y piezas
de repuesto para equipos médicos puede variar con relacion a las condiciones geograficas
que presenta cada region de acuerdo a la localizacién de la institucion de salud y que
depende si la institucion esta ubicada en una zona geografica con subdesarrollo
econdémico 0 en una region economicamente desarrollada; si en la region se presentan
problemas de indole social, politico, militar; si existen ausencias de infraestructuras
médicas y de politicas sanitarias adecuadas para mejorar la calidad de vida de sus
habitantes. Por lo que es evidente, que las técnicas de gestion adoptadas en las soluciones
informaticas para el prondstico de piezas de repuesto en contextos como: la industria
petroquimica, telecomunicaciones, aviacion, empresas de ventas y distribucion de
automoviles, industria minera del cobre y otras, difieren de la forma de gestion de las
piezas de repuesto para equipos médicos.

También, los modelos analizados utilizan métodos de prondstico que ignoran la
informacion de variables causales, como los de andlisis de series de tiempo y de Soft-
computing, cuando segun el principio filoséfico y cientifico de causalidad refiere: que
todo evento tiene una causa. La mejor forma de entender y explicar un fenémeno, es
conocer sus causas para prevenir o controlar los efectos. En este sentido, autores como
Godoy (2008), Huang y otros (2010) y Jianfeng y otros (2011) desarrollaron sus modelos
de prondstico a partir de indicadores que se relacionan con las actividades de
mantenimiento, como: confiabilidad operacional, probabilidad de fallas, consecuencias
de no disponibilidad, costo unitario de las piezas, entre otros. Estos indicadores son
geneéricos en las actividades de mantenimiento, por lo que se deben considerar en
cualquier prondstico de la demanda de piezas de repuestos (Christensen, 2007; Melo et

al., 2009; OMS, 2012; Azoy, 2014).
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1.1.5. Indicadores del mantenimiento

La gestion del mantenimiento a través de sistemas automatizados permite la clasificacion
y caracterizacion de la informacion de acuerdo a los requerimientos especificos de cada
usuario. Ademas, brinda la posibilidad de analizar y tomar de decisiones a partir de
indicadores definidos mundialmente en procesos importantes como la planificacion de la
demanda del stock de piezas de repuesto.

En la literatura se define una amplia gama de indicadores para evaluar la gestion del
mantenimiento. El valor de estos indicadores se utiliza como un valor comparativo o un
nivel de referencia con el fin de adoptar acciones correctivas, modificativas y predictivas
segun el caso que lo amerite.

Los indicadores del mantenimiento mas utilizados en la gestion de equipos de la
produccién o los servicios son: tiempo medio entre fallas (MTBF), tiempo medio de
reparo (MTTR), disponibilidad técnica, confiabilidad operacional, frecuencia de
mantenimiento, frecuencia de fallas, costo unitario, entre otros (Amendola, 2004;
Christensen, 2007; Melo et al., 2009; Godoy, 2008). A continuacidn, se describen cada
uno de ellos:

MTBE: indica el intervalo de tiempo mas probable entre un arranque y la aparicion de un
fallo; es decir, es el tiempo medio transcurrido hasta la llegada del evento fallo.

MTTR: es la medida de la distribucion del tiempo de reparacion de un equipo o sistema.
Este indicador mide la efectividad en restituir la unidad a condiciones dptimas de
operacion una vez que la unidad se encuentra fuera de servicio por un fallo dentro de un
periodo de tiempo determinado.

Disponibilidad técnica: es una funcion que permite estimar en forma global el porcentaje

de tiempo total en que se puede esperar que un equipo esté disponible para cumplir la
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funcién para la cual fue destinado. Se basa en la distribucion de fallas y la distribucion de
tiempo de reparacion.

Este indicador se define como:

MUT

pD=—0T __ (13)
MUT+MTTR

donde,

D: disponibilidad
MUT: tiempo medio en operacion

MTTR: tiempo medio de reparo
El pronostico de la disponibilidad técnica es esencial en la prevencion de ocurrencias de
fallas de equipos o dispositivos. La ocurrencia de fallas puede modelarse como un proceso
estocastico, ya que los mismos transitan por varios estados en un tiempo finito. Los
modelos de Markov constituyen métodos estadisticos utilizados para modelar procesos y
situaciones generales de este tipo, pues se basan en las probabilidades de ocurrencia de
etapas bien definidas dentro del comportamiento de tales procesos y en observaciones

indirectas de estos.

Estos modelo han sido utilizados en la segmentacién y evaluacion de series temporales
(Pérez, 2010), en espacios de disimilaridad como alternativas para la seleccion de
prototipos (Alvarez and Henao, 2007), para modelar la dinamica de poblaciones, sistemas
de espera, control de inventarios, mantenimiento, reemplazo de equipos y como apoyo a
la toma de decisiones en la ingenieria, la medicina, la administracion (Carter and Price,
2001; White, 1988; Sonnenberg and Beck, 1993) entre otras aplicaciones (Rodriguez and
Bautista, 2006; Marcano, 2010; Prada, 2013; Jordan and Talkner, 2000; Aliferis et al.,

2003; Pefia et al., 2006; Yaramakala and Margaritis, 2005).

También los modelos de markov permiten otra forma de célculo de la esperanza de vida
de equipos o dispositivos, debido al namero finito de estados por los que transitan durante
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determinado periodo de tiempo, denominados ciclos; que pueden ser representados en

dias, meses, afios, entre otros (Vega, 2004).

Una cadena de Markov corresponde a una clase especifica de proceso estocastico en el
ambito de modelos probabilisticos (Pérez, 2010; Bertsekas and Tsitsiklis, 2002; Ross,

2000).

Un proceso estocastico se define como wuna coleccion de variables
aleatorias: {X;, X, ... X;}, donde el subindice t toma valores de un conjunto T dado,

usualmente 0 <t < T.
La variable X representa una caracteristica de interés que se mide en un instante t.

Regularmente, el estudio del comportamiento de un sistema durante un periodo suele
llevar al analisis de un proceso estocéstico con la siguiente estructura: en instantes
especificos del tiempo t, el sistema se encuentra exactamente en una posicion de un
numero finito de estados mutuamente excluyentes y exhaustivos 0; 1; 2 ... S. Los periodos
en el tiempo pueden encontrarse a intervalos iguales o su esparcimiento puede depender
del comportamiento general del sistema en el que se encuentra sumergido el proceso

estocastico.

De esta forma, la representacion matematica del sistema fisico es la de un proceso
estocastico {X;}, donde las variables aleatorias se observanen t = 1;2...T y donde cada
variable aleatoria puede tomar el valor de cualquiera de los S + 1 enteros 0; 1; 2 ... S que

caracterizan los estados del proceso.

Se dice que un proceso estocastico tiene la propiedad de Markov cuando solo del estado
presente se puede obtener informacion del comportamiento futuro del proceso, esto es:

sus estados futuros son independientes de los estados pasados, mientras que en un proceso
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estocastico sin la propiedad de Markov, dada una distribucion de variables aleatorias
{Xx, k =1,2..n}, la probabilidad de que una variable aleatoria X; esté en el estado x;
es P[X; = x;|{X,}, k # j]. Estosignifica que la probabilidad de que dicha variable X; esté

en el estado x; depende de los valores de todas las demas variables aleatorias X.

La propiedad de Markov enuncia que, siendo {X(t),t = 0} un proceso estocastico
continuo en el tiempo con valores de t enteros y no negativos, se dice que dicho proceso
es un proceso discreto de Markov (cumple la propiedad de Markov) si, paran > 0y en

losinstantes 0 < t, < t; < ...t, < tp4+1 Y enlosestados iy, i; ...i,4+1 Cumple que:

P (X(tnr) = B(X(tnsn) = ina Xt = i)))  (14)

La probabilidad de cambiar desde el estado i hasta el estado j, Pr(j|i) estd dada por el

elemento aj; de dicha matriz.

di1  dr2 ajj

321 a22 es az e
A=Pr= : 7 (15)

dj;  Ajz .. A5,

La probabilidad de transicion se define segun la propiedad de Markov de la siguiente

manera.
ajj = Pr(Xn+1 = x|X, = xp) (16)

El vector de probabilidades iniciales asociado a la cadena de secuencias estara
representado por un vector fila  invariante de 1 x 3, bajo la aplicacion de la matriz de

transicion. Su mayor autovalor es siempre 1.
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mA=m a7

Confiabilidad operacional: es la probabilidad de que un equipo cumpla una mision
especifica bajo condiciones de uso determinadas en un periodo determinado. El estudio

de confiabilidad es el estudio de fallos de un equipo o componente.

La probabilidad de que un componente, sistema o equipo falle en el intervalo de cero (0)

a t estd dada por Espinosa (2011):

F(&) = [y f(x)dx (18)
La curva de fallas esta dividida en tres partes (Anexo 2). La primera se caracteriza por
una razon de fallas decreciente y representa el periodo durante el cual los componentes
de mala calidad son eliminados. La segunda parte, se caracteriza a menudo por una razén
de fallas constante, se considera el periodo de vida Util en que solo ocurren fallas
accidentales. La tercera parte se caracteriza por un incremento en la razén de fallas y es

el periodo durante el cual las fallas se deben principalmente al desgaste.

En el ambito operacional la confiabilidad operacional (C,) se calcula en funcion de los

tiempos de mantenimiento (Anexo 3):

_ MTBF
O  MTBF+MTTR

(19)

donde,
Tiempo Medio entre Fallas (por sus siglas en inglés MTBF).

Tiempo Medio de Reparo (por sus siglas en inglés MTTR).

Frecuencia de mantenimiento: es un indicador que expresa el aumento de la fiabilidad
de los equipos médicos, reduccion de fallos, reduccion de costos por fallos, aumento del

tiempo de vida til de los equipos y garantia de la seguridad de estos. Se expresa como:

Y TRTC

FMtto = =———
° =S TCR

(20)
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donde,

FMtto: frecuencia de mantenimiento.
TRTC: tiempo de realizacion de los trabajos de tipo correctivo.

TCR: trabajo de tipo correctivo realizado.
Frecuencia de fallas de las piezas: es un indicador que expresa los posibles errores de
operacion, fallas por causas externas y fallas propias de la tecnologia. En en una serie de

datos histéricos puede ser calculada a partir de la media aritmética:
c_wn X
X= =1 (21)
donde,

X representa la frecuencia de fallas de la pieza.
x; representa la cantidad de roturas o defectos por afio.

n constituye la cantidad de afios en el que el equipo 0 componente ha transitado por

los estados: defectuosos o rotos.
Costo unitario: es el valor el valor promedio que a cierto volumen de produccion cuesta
producir una unidad del producto. Por su parte (Del Rio Gonzalez, 2011) lo define como

el valor de un articulo en particular:

CcU 't—CTP 22
nit = P (22)

donde,

CUnit: costo unitario.
CTP:. costo total de produccion (suma de los costos fijos y variables).

CP. cantidad producida.

1.1.6. Tecnicas de muestreo para la gestion de datos

La aplicacion de técnicas de muestreo en la gestion de datos durante el proceso de
prondstico de la demanda del stock de piezas de repuesto amplia las posibilidades y

flexibilidad respecto a la informacion que puede obtenerse. De esta manera la seleccion
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de una muestra puede producir resultados méas exactos que la enumeracion completa.
Existen diversas técnicas de muestreo: aleatorio simple, para proporciones y porcentajes,
aleatorio estratificado, sistematico, por conglomerados o racimo, entre otras (Hernandez

et al. 1998).

Las técnicas de muestreo mas utilizadas en la aplicacion de los métodos de prondstico

cuantitativos son:

a) Muestreo aleatorio estratificado: La poblacién de N unidades se dividio primero en
subpoblaciones de N;,N,,...,N;. unidades respectivamente. Estas subpoblaciones, no
se solapan y en su conjunto comprenden a toda la poblacion, por tanto, N; + N, +...+

NL:N.

Las subpoblaciones se denominan estratos. Para obtener todo el beneficio de la
estratificacion, los valores de los N, deben ser conocidos. Una vez determinados los
estratos se extrae una muestra de cada uno. Las extracciones deben hacerse
independientemente en los diferentes estratos. Los tamafios de muestras dentro de los
estratos se denotan con nq,n,, -+, n;, respectivamente. Luego se toma una muestra

aleatoria simple en cada estrato.

b) Muestreo por conglomerado o racimo: consiste en un grupo o conglomerado de
unidades méas pequefias llamado elementos o subunidades. Las comparaciones entre
unidades deben hacerse siempre para la clase de muestreo que se usa en la practica o

para las clases de muestreo que se consideren.

El tamafo de la muestra se define como:

!

n

"E1En/N

(23)

donde,
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N = tamafio de la poblacién
n' = tamafo de la muestra sin ajustar.

n = tamafio de la muestra.

1.1.7. Sistemas informaticos para el pronostico del stock de piezas de repuesto

En muchas aplicaciones de los pronoésticos, las tecnologias de la informacion y las
comunicaciones (TIC) son indispensables. Con frecuencia, las empresas tienen que
preparar pronosticos para diferentes productos, en los cuales los analistas tienen que
examinar las series de tiempo que corresponden a cada producto. Para determinar el
proceso de prondstico eficientemente se han desarrollado paquetes estadisticos que
incluyen analisis de regresion (Paquete Estadistico para las Ciencias Sociales, SPSS;
MINITAB, MATLAB, Weka) y sistemas informaticos. Algunos de los sistemas
informéaticos permiten la gestion de inventarios y el prondstico de demandas
intermitentes.

LOKAD, software propietario para el prondstico de inventarios en el comercio: es una
combinacion de software mas expertos. Desarrollado en Francia, potenciado por la
computacion en la nube. Opera sobre el sistema operativo Windows 7 o superior.
Disefiado para el pronoéstico de la demanda intermitente. Sus areas de aplicaciones son:
sector comercial, redes minoristas, prondstico de inventarios para piezas de recambio,
fabricas y sector aeronautico. Incluye los métodos de prondstico: Box-Jenkins, alisado
exponensial, modelo autorregresivo. Su principal limitacion es que los pronésticos
avanzados no pueden calcularse en tiempo real, de modo que los expertos de Lokad
organizan y programan todos los calculos, de manera que los resultados estan listos
cuando la empresa los necesite (LOKAD, 2016).

Vanguard Software, solucion propietaria para el prondstico y la planificacion.

Desarrollado en Carolina del Norte, Estados Unidos. Opera sobre el sistema operativo
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Windows 7 o superior. Permite realizar pronosticos para piezas de repuesto con demanda
erratica. Tiene incluido el modelado y la simulacidn, técnicas de inteligencia artificial,
modelado asistido visualmente y prevision analitica avanzada. Sus areas de aplicacion
son: transporte, empresas de dispositivos electronicos, empresas de dispositivos médicos
(ROCHE), comercio, sector aeronautico, compafiias de telecomunicaciones, entre otras
Una de las limitaciones de este software, es que se puede obstaculizar el pronostico de la
demanda cuando se solicitan piezas de repuesto criticas. Incluye los métodos de
prondstico: simulacion de Monte Carlo, anélisis de arboles de decision, automatizacion
del conocimiento con sistema experto, métodos hibridos, modelos de regresion, medias
moviles, alisado exponencial, entre otros (Vanguard, 2016).

Otros sistemas informaticos realizan los pronosticos de la demanda de piezas de repuesto
segun las actividades de mantenimiento planificadas, como por ejemplo:

Sismac, software de mantenimiento asistido por computador: software propietario
desarrollado en Ecuador por la empresa Sismac. Es completamente paramétrico y
amigable al usuario, lo que ofrece una gran versatilidad para adaptarse a cualquier
empresa. Opera sobre el sistema operativo Windows 7 o superior. Permite dar seguimiento
a las o6rdenes de trabajo; Ilevar un registro de fallas de los bienes para la asignacion de
piezas de repuestos a emplear en los mantenimientos. Sus areas de aplicaciones son:
empresas eléctricas, de cementos, alimentos, hospitales, entre otras (Sismac, 2015).
Otros sistemas informaticos han sido desarrollados para areas especificas, como el sector
de la salud:

Software ReporTech (Gestion de Tecnologia Médica): desarrollado en la Universidad de
Pinar del Rio, Cuba. Es utilizado por algunos centros de salud en Cuba para el control de
inventarios, desarrollado sobre la plataforma Microsoft Visual Studio .NET 2003, con una

base de datos desarrollada con Microsoft Office Access 2003. Opera sobre Windows
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XP/Vista/7. Es utilizado para establecer patrones comparativos en cualquier fecha del afio
y diagnosticar el estado del inventario por provincias. Utiliza como elemento base las
ordenes de servicio o los reportes, las entradas al almacen central, tanto para acciones de

distribucion planificadas como imprevistas (Cabrera, 2007).

SIGICEM, Sistema de Gestidn para la Ingenieria Clinica y Electromedicina. Desarrollado
por la Universidad de Ciencias Informaticas, Cuba. Cumple con conceptos exigidos
internacionalmente: organizacion, planificacién, control y analisis, relacionados con la
gestion de la tecnologia médica. Asegura la continuidad del proceso de gestion
tecnoldgica del equipamiento médico, a través del perfeccionamiento y automatizacién
de todos los procesos llevados a cabo por el Centro Nacional de Ingenieria Clinica y
Electromedicina. Consolida la actividad de vigilancia postmercado a partir de niveles
estructurales y organizativos del Sistema Nacional de Salud. Esta estructurado por
componentes, que responden a tendencias arquitectonicas de actualidad y desarrollados
con herramientas y tecnologias de software libre (Plataforma LAMP y en todas las
versiones del sistema operativo Windows). Garantiza la generalizacién de nomencladores
y procesos a utilizar por el personal técnico basado en estdndares internacionales,
avalados en Cuba por el Centro de Control de Equipos Médicos (CCEEM). Actualmente
el SIGICEM esta desplegado en todos los centros de electromedicina de Cuba (SIGICEM,

2016).

La seleccion de un sistema informéatico depende del grado de satisfaccion de los
requerimientos especificos del area de aplicacion, las calificaciones del proveedor y los
costos de la solucién. Debido a que una apropiada seleccion de un sistema informatico

garantizara la proteccion, integridad, confidencialidad, accesibilidad y auditabilidad de la
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informacidn. De esta manera se puede mantener bajo control todas las operaciones en los

distintos procesos del negocio.
1.2. Prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos

Un equipo médico exige calibracion, mantenimiento, reparacion, capacitacion del usuario
y desmantelamiento, actividades que por lo general estan a cargo de ingenieros clinicos.
Los equipos médicos se usan con un fin determinado de diagndstico y tratamiento de

enfermedades o de rehabilitacién después de una enfermedad o lesion (OMS, 2012).

En la planificacion de un programa de inspeccién y mantenimiento preventivo (IMP) es
posible prever qué piezas sera necesario reemplazar y con qué frecuencia, consultando
las recomendaciones del fabricante. Consecuentemente, sobre la base del nimero de
dispositivos en la institucion, las piezas de repuesto que se usan para el mantenimiento
preventivo se pueden encargar con muchos meses de anticipacion, lo que permite
aprovechar los descuentos por volumen, si los hubiera y minimizar los costos de envio.
Por tanto, los repuestos estaran a mano cuando se les necesite. Esta practica mejora la
fiabilidad y disponibilidad de los dispositivos, ademas permite el aumento de la

productividad del personal de mantenimiento.

En muchos paises, las dificultades para adquirir repuestos a un precio razonable y en el
momento oportuno son considerables. Sin embargo, si se sabe qué se precisard y se
conocen los costos asociados serd posible planificar el mantenimiento e informar a los

administradores con anticipacion para reasignar fondos a las areas cruciales (OMS, 2012).

Debido a las complejas caracteristicas de los equipos medicos y la gran heterogeneidad
de marcas se dificulta el uso de métodos cuantitativos para el prondstico del stock de
piezas de repuesto. Por tal motivo, la OMS (2012) refiere que algunos paises (Gangotena

and Morales, 2009; Castillo, 2013; Cruz et al., 2014; Saleh, 2014; Hernandez, 2011)
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inclinan sus esfuerzos en desarrollar soluciones para la prediccion del mantenimiento y
el reemplazo de equipos para reducir los costos por concepto de adquisicidn de piezas de

repuesto.
1.2.1. Prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos medicos en Cuba

Cuba cuenta con un total de 115 490 equipos médicos, de los cuales el 54 % se adquirio
antes del 2003 (Mufioz, 2014). Es por esta razon, que se hace necesario tener un registro
de todo el equipamiento existente, la descripcion de estos, cuéles son los elementos que
lo componen, a qué area de trabajo pertenecen, como y donde fueron adquiridos. Poseer
ademas un control de su vida util; como por ejemplo cantidad de roturas, cantidad de
piezas que se le han cambiado y tener en cuenta las novedades de la tecnologia para el
cambio conveniente 0 no de estas; es decir, analizar si los equipos modernos que han
salido al mercado son provechosos para el pais, en dependencia del climay la durabilidad

(Perera, 2014).

La universalidad del sistema y su accesibilidad a la totalidad de la poblacion incrementan
el régimen de explotacion al que han estado sometidos los equipos. La depreciacion por
los afios de utilizacién y el incremento de los precios en el mercado para las nuevas
tecnologias y las piezas de repuesto, han influido en el coeficiente de disponibilidad
técnica y el proposito de mantener los servicios previstos en cada una de las instituciones.
Ademaés, existen otras causas que contribuyen al deterioro y rotura de los equipos
médicos, entre ellas: la afectacion del fluido eléctrico y malas maniobras del operador
(Perera, 2010; Mufioz, 2014; Franco, 2014). Todos estos riesgos traen como consecuencia
la prediccion de un stock de seguridad para los mantenimientos correctivos, inventario
reservado para satisfacer la demanda que excede de la cantidad que fue pronosticada para

un periodo (Chopra, 2010).
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Lo expresado anteriormente, muestra que la busqueda de un método adecuado para el
prondstico de la demanda en Cuba del stock de piezas de repuesto para equipos médicos
resulta compleja, debido a que mas del 50% de los equipos tienen méas de 10 afios de
explotacion, por ende, el incremento de afectacion o rotura se hace cada vez mas creciente.
Unido a este planteamiento, la diversidad de equipos médicos y su heterogeneidad de
marcas y modelos dificulta la basqueda de un método genérico para el pronostico de la
demanda de piezas de repuesto. Es por ello, que fue necesario analizar el comportamiento
historico de la demanda por cada linea de equipos para identificar las causas que inciden

de manera general en la demanda de piezas de repuesto.
CONCLUSIONES PARCIALES DEL CAPITULO |

= La demanda del stock de piezas de repuesto al ser intermitente genera gran
incertidumbre, por lo que es importante definir las causas que originan el fenémeno
para realizar un andlisis pormenorizado de los patrones de datos, que permita una

seleccion adecuada del método de pronostico.

» La evaluacion de la exactitud del prondstico mediante indicadores definidos en la
literatura (MAD, RMSE, MAPE, MAE, SD, entre otros) facilita la comprobacion del

ajuste del modelo a la serie de datos historicos.

» El andlisis de los modelos y sistemas informaticos de pronostico sobre la demanda
intermitente consultados en la literatura, evidencié un enfoque hacia sectores
especificos de la sociedad, denotandose una carencia desde el punto de vista tedrico

y practico en el prondstico del stock de piezas de repuesto para equipos médicos.
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CAPITULO Il. MODELO MULTIVARIADO DE PREDICCION DEL STOCK DE

PIEZAS DE REPUESTO PARA EQUIPOS MEDICOS

En el capitulo se describe el modelo multivariado desarrollado mediante el método de
Regresion Lineal Mdltiple, propuesto para la prediccion del stock de piezas de repuesto
para equipos médicos. Se presentan los principios basicos que guian su utilizacion y la
estructura general del modelo. También, se describe el flujo de trabajo propuesto, asi
como se explican los pasos efectuados en su desarrollo. Finalmente, se propone una guia
de implementacion, como aplicacién préactica del Modelo multivariado de prediccion del

stock de piezas de repuesto para equipos médicos.
2.1. Diagnostico inicial

Para caracterizar la planificacion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos en
Cuba se realiz6 un diagnostico en el que participaron 24 especialistas en electromedicina
(Anexo 4); de los cuales el 75 % cuenta con méas de 10 afios trabajando en los centros de
electromedicina, el 58, 33% tienen de 5 a 10 afios trabajando en la gestion tecnolégica de

equipos médicos (Anexo 5y 6).

Actualmente, el 100% de los encuestados participan en la planificacion del stock anual
de piezas de repuesto para la tecnologia médica. Debido a la experiencia y conocimiento
en esta area de la salud, les permite desempefiarse como expertos en gestion tecnolégica.
Los especialistas pertenecen al Centro Nacional de Electromedicina (CNE) y a los
Centros Provinciales de Ingenieria Clinica y Electromedicina (CPE), lo que representa un
88,23 % del total de centros de electromedicina de todo el pais, pues no se analizaron las

provincias de Mayabeque y Artemisa por su reciente creacion.
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El diagndstico estuvo dirigido a:

a) Caracterizar la planificacion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos
atendiendo al crecimiento vertiginoso de la produccion e instalacion de equipos, la
disponibilidad de estos y las politicas de inventario seguidas segun la planificacion de
mantenimiento por parte de los fabricantes.

b) Comprobar el cumplimiento de las politicas de gestion de inventarios establecidas por
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS).

c) Evaluar el estado del proceso de informatizacion de la prediccion del stock de piezas
de repuesto para equipos médicos en los centros de ingenieria clinica y

electromedicina, a partir del uso de modelos de prondstico.

Todos estos aspectos fueron analizados al aplicar diferentes métodos y técnicas de

investigacién como son:

Analisis documental: se realizé un estudio de las tesis doctorales (Daza, 2008); (Valero,
2010); (Espiritu, 2013); (Chackelson, 2013) y bibliografia actualizada (Huang, 2010);

(Jianfeng, 2011); (Valencia, 2012); (Senpugta, 2014) y otras.

Encuesta: la encuesta (Anexo 4) posibilitd la comprobaciéon del cumplimiento de las

politicas de gestion de inventarios establecidas por la OMS.

Entrevista a profundidad: la entrevista (Anexo 7) fue realizada a 24 especialistas de
electromedicina con experiencia en la atencion tecnoldgica al equipamiento médico en

las unidades de salud del pais.

Investigacion-accion: permitio la identificacion mediante la accion del problema

especifico que se trata de resolver. Durante su aplicacion se detectaron las principales
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causas que limitan el aumento de la exactitud en la planificacion del stock de piezas de

repuesto para equipos médicos.

Observacion participante: la autora de la investigacion fue participante activa en una gran

parte de los procesos de desarrollados.
Resultados obtenidos en el diagndstico

Se elabor6 un diagrama causa-efecto (Anexo 8) como parte del diagnostico realizado,
agrupéandose las deficiencias e insuficiencias destacadas en la planificacion de stock. La
aplicacion de esta técnica arrojé los siguientes resultados: insuficiente control y gestion
logistica de equipos médicos a partir de sistemas automatizados, debido a la incapacidad
de seguimiento de las 6rdenes de servicio en los sistemas existentes. Debido a esto los
planes de mantenimiento se encauzan mayormente al reemplazo de componentes con

fallas incipientes o que han alcanzado su periodo de desgaste.

La compra de piezas de repuesto para equipos médicos no se ajusta a las necesidades
existentes debido a la insuficiente capacitacion del personal encargado de la planificacion
del stock de piezas, provocando un aumento de piezas ociosas en los almacenes de los
centros de electromedicina. De acuerdo a estas deficiencias se dificulta garantizar la
disponibilidad de los equipos ante eventos inesperados, causados por afectacion del fluido

eléctrico, fallas propias de la tecnologia y por malas maniobras del operador.

Con la aplicacion de la encuesta (Anexo 4) a especialistas de los centros provinciales de
electromedicina (CPE) y del CNE, se pudo comprobar que el 100% de los encuestados
afirman que se recopilan los datos iniciales del inventario de los equipos médicos
existentes en las unidades de salud del pais cuando son adquiridos por compra o donacion.
Un 87% afirma que los datos de los equipos son actualizados periodicamente ante cambio

de ubicacidn, tarea de mantenimiento o reparacion del aparato. Igualmente, el 100 % de
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los encuestados afirman que se realizan como minimo semestralmente auditorias o

revision del inventario de equipos.

En cuanto al uso de sistemas computarizados de gestion de inventarios el 58% de los
encuestados afirman que se utilizan para una mejor gestion del inventario y el registro de
datos histdricos sobre las reparaciones de los equipos médicos. El 42% manifestd que les
dan seguimiento a las drdenes de servicio a partir de los sistemas automatizados.
Asimismo, el 97% de los encuestados afirma que el inventario como herramienta
incorporada a los sistemas computarizados existentes en las unidades de salud del pais
aun no facilitan el calculo de previsiones para la elaboracién de presupuesto, por lo que
se dificulta obtener la cantidad de piezas demandadas para el mantenimiento de los

equipos.

Por su parte, un 23% afirmo6 que los datos historicos de los mantenimientos permiten
evaluar si un equipo medico ya no es reparable. Un 77% afirmé que el analisis de las
necesidades en las unidades de salud contribuye a detectar excesos en el inventario,
proporcionar tratamientos e intervenciones a los equipos médicos es.

Ante las dificultades expuestas anteriormente un 100 % de los encuestados considero la
necesidad de implementar un mecanismo que facilite el calculo de las previsiones de
piezas de repuesto, con el proposito de garantizar una mejor atencién tecnolégica de los
equipos medicos. Ademas, consideraron la tenencia de un sistema computarizado con la
capacidad de dar seguimiento a las érdenes de servicio para una mejor gestion de las

reparaciones y mantenimientos de los equipos.

c) Evaluar el estado del proceso de informatizacion de la prediccion del stock de piezas
de repuesto para equipos medicos en los centros de ingenieria clinica y

electromedicina, a partir del uso de modelos de prediccion.
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Teniendo en cuenta la entrevista a profundidad aplicada a 24 especialistas de los centros
de electromedicina (Anexo 7) para obtener informacion referente al proceso de
informatizacion de la prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos.
Se obtuvieron los siguientes resultados:

En cuanto al estado del proceso de informatizacion, un 100% de los especialistas
manifestd que existe un control del inventario a nivel nacional y que anualmente se realiza
la planificacion de piezas de repuesto a cualquier nivel (nacional o provincial). Asimismo,
la totalidad de estos afirmé que actualmente no se utilizan modelos de prediccion anual
del stock de piezas de repuesto para equipos médicos. Por lo que, un 97% aleg6 sobre la
necesidad de perfeccionar la planificacion del stock de piezas de repuesto a partir de
sistemas automatizados, incorporando nuevas estrategias que se ajusten a las
caracteristicas de la tecnologia y permitan mejorar la exactitud en la planificacion.
Breve descripcion del problema

El CNE ha realizado pronésticos visionarios junto a técnicas de regresion para la
prediccion del stock de piezas de repuesto en equipos médicos. Este proceso se lleva a
cabo desde el afio 2010; para su ejecucion se unifica la informacion enviada desde los
centros provinciales de ingenieria clinica y electromedicina del pais. Como consecuencia
de algunos centros de electromedicina de gestionar la informacion en el software
Reportech y otros a través del Sistema de Gestion para la Ingenieria Clinica y
Electromedicina, los datos no estaban estandarizados. Lo que trajo como consecuencia
que no se pudieran analizar otros indicadores que mostraran relacion de causa-efecto con
el indicador stock anual (Perera, 2010; Hernandez, 2011; Morales, 2011; Franco, 2014).
Debido a la informacién no estandarizada en un mismo sistema de gestion para la
ejecucion de los pronosticos, muchas de las compras de piezas de repuesto se han
realizado con un estimado que no se ajustan a la realidad nacional, lo cual conlleva al
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fracaso en la etapa de aplicacion. Ademas, las soluciones informéticas utilizadas para la
planificacion de piezas de repuesto no cubren todo el espectro de indicadores a considerar
en la planificacion, ya que no se sustentan en propuestas metodoldgicas, las cuales se
basan en métodos para el pronéstico de la demanda intermitente de piezas de repuesto
(Croston, 1972; Box and Jenkins, 1970; Syntetos and Boylan, 2005; Rosas and Cortes,
2013; entre otras). De esta manera con los métodos actuales de automatizacion del
pronodstico no se han obtenido los resultados esperados en cuanto a la mejora de la

exactitud de las predicciones.

2.2. Indicadores y métodos para el pronéstico de la demanda de piezas de repuesto

para equipos médicos de Cuba
2.2.1. Seleccién de la muestra

En el proceso de identificacion de las causas se analizaron 30 843 reportes de los afios
comprendidos del 2004 al 2014, donde qued6 definida como unidad analisis o poblacién
488 equipos médicos de todas las especialidades electromédicas, disponibles en el

Sistema Reportech.

Los reportes analizados pertenecen a 488 equipos médicos del territorio nacional, los
cuales fueron considerados como unidad de andlisis, constituyendo esta la poblacion en
estudio. Esta poblacion comprende equipos médicos de todas las especialidades
electromédicas (Anexo 10), sobre la cual se pretende generalizar los resultados obtenidos
en el analisis realizado con datos histéricos de la pieza M6dulo de THB/SO2 del equipo

médico analizador de gases en sangre, marca ROCHE, modelo COBAS b121.

Segun los criterios abordados por Hernandez y otros (1998) sobre la seleccion de una

técnica de muestreo de acuerdo al tipo de problema, se utilizo para la seleccion de la
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muestra la técnica de muestreo por racimos (acapite 1.1.6), para lo cual se tuvo en cuenta
las caracteristicas de la poblacion, en cuanto a diversidad y heterogeneidad de marcas y

modelos en las distintas especialidades electromédicas.

El procedimiento de seleccion de la muestra se describe a continuacion:

SZ
n' = W (24)

S§?2=p(1-p) =0,083(1—0,083) =0,076

V = (0,015)% = 0,000225

_ 076 _ 337,77 ~ 338
" =0000225
38
" IFw/N 1+338/488
donde

N tamafio de la poblacién de 488 equipos médicos.

Y : valor promedio de una variable = 1, un equipo médico por especialidad.

S, : error estandar (0,15).

V2 : varianza de la poblacion.

§2 : varianza de la muestra expresada como la probabilidad de ocurrencia de Y.
n' : tamafio de la muestra sin ajustar.

n : tamano de la muestra.

Se distribuyeron los 200 elementos muestrales de n, de acuerdo con la distribucion de la
poblacion en 12 racimos o estratos en correspondencia con las especialidades

electromédicas existentes.
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Tabla 2. Estratificacion de la muestra poblacional por especialidades electromédicas

Estrato No. de equipos fh=0,409 nh
1 55 (0,409) 22
2 89 (0,409) 36
3 58 (0,409) 24
4 21 (0,409) 9
5 35 (0,409) 14
6 39 (0,409) 16
7 20 (0,409) 8
8 87 (0,409) 36
9 19 (0,409) 8
10 9 (0,409) 4
11 27 (0,409) 11
12 29 (0,409) 12

N =488 n =200

Estratificacion de la muestra:

n 200

h=—=——=10,409
f N 488

Luego se seleccion6 un equipo médico en cada estrato de forma aleatoria y sin repeticion
y se seleccionaron al azar tres piezas de cada equipo, para un total de 36 piezas (Anexo

9).
2.2.2. Seleccion de los indicadores

Se aplicd una entrevista a profundidad a seis expertos del CNE encargados de la gestion
tecnoldgica equipos médicos a nivel de pais (Anexo 12), los cuales identificaron como
causas de la demanda del stock anual: 1) la disponibilidad técnica y 2) la frecuencia de

fallas de la pieza.

Los expertos argumentaron con respecto a estas causas que el equipo médico deja de estar
disponible cuando se presentan fallas propias de la tecnologia, por afectacién del fluido
eléctrico y por malas maniobras del operador, lo que implica una disminucion de la
confiabilidad el equipo al no poder cumplir con las funciones establecidas. Luego se
requiere de las actividades de mantenimiento para mitigar las fallas, en las que se solicitan
gastables, ya sea para lubricacion del equipo, stock de piezas o ambos. En ocasiones el

tiempo de reparacion del equipo se afecta si no se cuenta con un stock de seguridad en el
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almacén o por los altos costos de adquisicién de la pieza en el mercado (Perera, 2010;

Franco, 2014).

Las causas identificadas por los expertos del CNE corroboran que la demanda del stock
de piezas de repuesto se origina como parte de las actividades de mantenimiento, ya sea
para prevenir o corregir fallas en los equipos médicos. Este criterio coincide con algunos
autores (Godoy, 2008; Huang et al., 2010; Jianfeng et al., 2011), los cuales propusieron
modelos para el pronostico de la demanda de piezas de repuesto teniendo en cuenta

indicadores relacionados con el mantenimiento de los equipos.

Ademaés de los dos indicadores anteriores, se toman como referencia de los modelos de
prondstico analizados, los propuestos por Godoy (2008) 3) confiabilidad operacional y 4)
frecuencia de mantenimiento. Por otra parte, se tomé como referencia del modelo

propuesto por Jianfeng y otros (2011) el indicador: 5) costo unitario.

Los cinco indicadores propuestos por Godoy (2008), Jianfeng y otros (2011) y expertos
del CNE parecen estar relacionados con el comportamiento de la demanda del stock de
piezas de repuesto, relacién que necesita ser comprobada. Para evaluar este
comportamiento se decidié escoger el coeficiente de correlacion lineal de Pearson (p),
utilizandose datos histéricos del afio 2004 al 2014, correspondientes a la pieza Mddulo
de THB/SO2 del equipo médico analizador de gases en sangre, marca ROCHE, modelo

COBAS b121.
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Tabla 3. Datos historicos de la pieza Modulo de THB/SO2 del analizador de gases en

sangre ROCHE COBAS b121
Ao StockA FFallas Costo U. FMtto CcO DT
(USD)
2014 60,00 30,00 3519,00 1 0,88 98,00
2013 25,00 20,00 3 700,00 1 0,84 85,00
2012 35,00 27,00 3900,00 2 0,86 84,00
2011 20,00 15,00 3 644,00 1 0,75 87,00
2010 80,00 48,00 4 033,00 1 0,88 90,00
2009 25,00 13,00 3 853,00 2 0,80 92,70
2008 30,00 15,00 3 565,00 1 0,80 85,50
2007 25,00 23,00 4 005,00 1 0,73 89,00
2006 15,00 9,00 3 852,00 1 0,70 90,00
2005 40,00 ,00 4 017,00 1 1,00 91,00
2004 40,00 30,00 3 378,00 1 0,85 95,00
donde:
= FFallas: frecuencia de fallas
= Costo U: costo unitario
=  FMrtto: frecuencia de mantenimiento
= CO: confiabilidad operacional
= DT: disponibilidad técnica
Correlaciones
stock fallas COp Dtec CostoU FrecMtto
stock Correlacion de Pearson 1 A38™ ,603* ,664* ,086 -,153
Sig. (bilateral) ,009 ,050 026 802 ,653
N 11 11 11 11 11 11
fallas Correlacion de Pearson W 6 L2 1 ,078 204 -077 -035
Sig. (bilateral) ,009 821 548 821 919
N 1 11 11 11 11 11
COp Correlacién de Pearson 603* 078 1 405 094 ,021
Sig. (bilateral) ,050 821 216 784 ,950
N 1" g 5 1 11 i 11
Dtec Correlacion de Pearson 664* 204 405 1 ,040 -.567
Sig. (bilateral) ,026 548 216 907 ,069
N 11 11 1 11 11 11
CostoU Correlacion de Pearson 086 -077 094 ,040 F 52257 &
Sig. (bilateral) 802 821 784 907 482
N 11 3 11 1 11 1
FrecMtto Correlacion de Pearson -153 -,035 ,021 -567 237 1
Sig. (bilateral) 653 919 ,950 069 482
N 11 11 21 11 11 11

**. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).

Figura 1. Correlaciones bivariadas entre los indicadores a utilizar en el prondstico del

stock de piezas de repuesto para equipos médicos.

Los resultados obtenidos en el analisis de correlacion bivariada evidenciaron que los
indicadores: frecuencia de fallas de la pieza, confiabilidad operacional y disponibilidad
técnica muestran una relacion significativa con el stock anual, con un p_valor < 0,05 .

Por lo que se decidio no incluir en el modelo dos de los indicadores: costo unitario y
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frecuencia de mantenimiento. Ademas, los coeficientes de correlacion entre las variables
explicativas del stock anual en todos los casos resultaron ser no significativos p_valor >
0,05, por lo que se descartan problemas de colinealidad. Este comportamiento se

manifiesta para el resto de las piezas seleccionadas de la muestra en estudio (Anexo 13).

A partir del andlisis realizado se consideran como variables explicativas del stock anual,
las siguientes: frecuencia de fallas de la pieza, confiabilidad operacional y disponibilidad

técnica del equipo.

Unido al andlisis anterior se observo que el stock anual de pieza Modulo de THB/SO2 no
muestra un patron de tendencia, ya que crece y decrece de forma consistente en un periodo
promedio de tres afios, con un comportamiento ciclico, con decrecimiento y crecimiento
del stock por 25 y 40 piezas respectivamente, lo que dificulta la aplicacion de métodos de
series temporales para realizar el pronostico de la demanda del stock de piezas (Anexo
14). Por lo que se hace necesaria la evaluacion de la serie de datos histéricos del stock

anual de la pieza en andlisis con otros métodos cuantitativos de prondstico.
2.2.3. Método para el prondstico

Se realizd una evaluacion de los datos con otros métodos cuantitativos de prondstico:
regresion lineal multiple (LRM) y algunos para prondésticos y clasificacion de la
Inteligencia Atrtificial, en especifico: con una red Perceptrén multicapa (MLP) y arboles
de decision (REPTree). En la misma se utiliz6 la herramienta Weka 3.7.10 con el objetivo
de seleccionar el método que mas se ajusta a los datos experimentales de la pieza Médulo
de THB/SO2 del equipo médico analizador de gases en sangre, marca ROCHE, modelo
COBAS b121. La comparacion se realizd a partir de los indicadores de exactitud:
coeficiente de correlacién, error medio absoluto, raiz del error medio cuadratico, error

absoluto relativo.
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Tabla 4. Comparacion del método de regresion multiple con técnicas de aprendizaje

supervisado.

Medidas de Técnicas
evaluacién LRM MLP REPTree
R 0,9776 0,9205 -0,1341
MAD 3,0481 5,8759 17,542
RMSE 3,8301 7,1882 23,7268
MAPE 21,0525 39,3502 99,7312

En la tabla 4 se muestran las medidas de evaluacion obtenidas como resultado de la
comparacion del método de regresion lineal mdltiple con algunas técnicas para
prondsticos y clasificacion de la Inteligencia Artificial, se observé que los mejores
resultados se alcanzaron con el método de regresion lineal multiple, ya que arrojo los
mayores valores del coeficiente de determinacion y menores indicadores de error. Las
medidas de evaluacién que mas se acercan a la regresion lineal multiple son las obtenidas

por la red Perceptron multicapa.

Los resultados anteriores permitieron seleccionar el método de regresion lineal multiple
para pronosticar el stock de la pieza de repuesto Mddulo de THB/SO2 del equipo médico

analizador de gases en sangre, marca ROCHE, modelo COBAS b121.

La ecuacion estimada es:

$ = —153,200 + 0,937X; + 91,652X, + 1,564X;  (25)

donde:

v : stock anual (stock).
X, : frecuencia de fallas de la pieza (FF).
X,: confiabilidad operacional del equipo médico (CO).

X5 disponibilidad técnica del equipo médico (DT).
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Tabla 5. Resultados de la regresion lineal maltiple

Inter.conf.paraf | R? | p_valor
Modelo | Coef. | Error tip. t Sig.
B Lim.Inf. | Lim.Sup.
Constante | -153,200 21,506 -7,124 | 0,000 | -204,054 -102,346 | 0,937 0,000?
FF 0,937 0,121 7,765 | 0,000 0,651 1,222
CO 91,652 19,816 4,625 | 0,002 44,794 138,510
DT 1,564 0,372 4,200 | 0,004 0,684 2,445

a. Variables predictoras: (Constante), FF, CO, DT
b. Variable dependiente: stock

En latabla 5 se muestra que el ajuste del modelo es bueno, ya que el valor del R? = 0,937
es cercano a uno; es decir, el 93,7% de la variabilidad de la variable stock a su promedio
es explicado por el modelo de regresién ajustado. Por tanto, el modelo lineal es adecuado
para describir la relacion que existe entre las variables dependiente y predictoras (p_valor

es aproximadamente cero).

De acuerdo a los resultados del diagnostico y el analisis estadistico realizado para la
seleccion del método de pronostico segln el patrén que muestran los datos histéricos de
la demanda de piezas de repuesto de equipos médicos, se ratifica la necesidad de
desarrollar un modelo multivariado mediante la regresion lineal multiple, como método
para la prediccion del stock de piezas de repuesto, que permita mejorar la exactitud en los

pronosticos.

2.3. MPREDSTOCK: Modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de

repuesto para equipos médicos

Para la concepcion metodoldgica del Modelo multivariado de prediccion del stock de
piezas de repuesto para equipos médicos (MPREDSTOCK) se tuvo en cuenta las

consideraciones expuestas en el capitulo | sobre el proceso de pronoéstico de la demanda
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de piezas de repuesto, los resultados del diagndstico y el andlisis de la serie de datos

historicos de las piezas . Los aspectos considerados de acuerdo al anlisis previo fueron:

1) Cumplimiento de las politicas de gestion de inventarios establecidas por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS).

2) Estado del proceso de informatizacion de la prediccion del stock de piezas de
repuesto para equipos médicos en los centros de ingenieria clinica y
electromedicina.

3) Necesidad de los centros de ingenieria clinica y electromedicina de contar con un
modelo para la prediccion del stock de piezas de repuesto de equipos médicos,

ajustable segln las caracteristicas de la tecnologia.

El MPREDSTOCK cuenta con una estructura abierta porque establece intercambio con
el entorno general y especifico: macroentorno y microentorno, respectivamente. En el
caso del microentorno o entorno especifico permite el intercambio con clientes,
proveedores e intermediarios. Por otra parte, la interaccion con el macroentorno o entorno
general se establece de forma indirecta a través de: factores econémicos, tecnoldgicos,

ambientales y politico-legales.

Esté constituido por tres componentes: informacion, técnico y de negocio. Las cualidades
que lo distinguen son: flexibilidad, integralidad, facilidad de uso y mejora continua. Se

sustenta bajo los principios de:

1) La actualizacion permanente mediante la retroalimentacion de la informacion que
nutre al modelo.

2) El enfoque a procesos para definir las actividades necesarias que permitan alcanzar el
resultado deseado, identificar las posibles entradas y salidas, asi como la evaluacion

de posibles riesgos.
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3) El enfoque hacia la gestion para identificar, entender y gestionar un conjunto de
procesos interrelacionados, que permita mejorar la eficiencia en la gestion tecnoldgica
de equipos médicos.

4) El enfoque hacia la toma de decisiones, basado en el analisis de datos y de la

informacion.

| ] I
| Estructura | | Componentes | | Cualidades | Principios

Flexibilidad _l La actualizacién permanente.
Abierta
= Integralidad
Establece Facilidad de uso

intercambios
con el entorno Mejora continua

El enfoque a procesos para
definir las actividades
necesarias.

El enfoque del modelo hacia
la gestion de un conjunto de
procesos.

El enfoque hacia la toma de
decisiones, basado en el
andlisis de datos y de la
informacion.

. J

Y

/ Mejorar la exactitud de las predicciones del stock /

Figura 2. Estructura, componentes, cualidades y principios del MPREDSTOCK. Fuente:
elaboracion propia.

La utilizacion del MPREDSTOCK incluye tres fases: evaluacion del pronéstico del afio
precedente, aplicacién del modelo y evaluacién y ajuste de la planificacion del afio

consecutivo al actual.
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Figura 3. Fases que comprende el MPREDSTOCK. Fuente: elaboracion propia.
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Fase |: evaluacion del prondstico del afio precedente

En esta fase se chequea si la planificacion del afio anterior ha sido satisfactoria; es decir,
si los reportes por fallas han sido solucionados de acuerdo al plan en un 95% o superior;
de ser asi se mantiene en el presente afio la planificacion precedente. Posteriormente, se
chequean las cantidades mé&ximas y minimas de piezas que hay en existencia en el
almacén, con el propésito de mover las mismas al inventario de seguridad para

contingencias, finalizando asi el plan para el proximo afio.

Si la fase 1 no cumple con los requisitos descritos anteriormente, se procede a la ejecucion

de la fase 1.

Fase I1: aplicacion del MPREDSTOCK

Proceso

disponibilidad Proceso Proceso de Proceso de
? g frecuenciade confiabilidad estimacion del
técnica del . y
. fallas de la pieza operacional stock
) equipo
v -
=] ‘ Gestion de Mtto
] [ ass)
E ] -
o Componente de Negocio
=3 Gestién tecnoldgica
[}] f o)
o
3¢ X iy
[
-E g f Componente Técnico Gestion de 6rdenes
“w o l de servicio . <d
o 7 ) —— I
-
< \ 4
0
§ —)[ Componente de Informacién ] Ges'l“’" deﬂTane"
©
2 -
o
—/

. . - Dominio de int: i
Lista de datos Lista de aplicaciones ominio de ".‘ eg.rauon
entre las aplicaciones

Figura 4. Modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto para

equipos médicos. Fuente: elaboracidn propia.
En esta fase se ejecuta el MPREDSTOCK. El modelo tiene como entrada: la especialidad,

marca, modelo, denominacién de equipo y descripcion de la pieza a planificar.
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El MPREDSTOCK inicia con la ejecucién del componente de informacion. Este
constituye el de mas bajo nivel en el modelo, pero tiene una marcada importancia porque
es donde se encuentra la lista de datos que se manejan para las estimaciones del stock, la

relacion existente entre ellos y en qué aplicaciones se encuentran.

= Lista de datos que se manejan: érdenes de servicio, mantenimientos planificados y
despiece de equipos.

= Lista de aplicaciones que gestionan los datos especificados: Modulo Gestion de
Ordenes de Servicio, Modulo Gestion Tecnoldgica, Mddulo Gestion de
Mantenimiento, Mddulo Gestion de Almacén y Mddulo Prediccién y Gestidn de

Stock.

A partir del dominio de integracién entre las aplicaciones se gestionan las variables (stock
anual, frecuencia de fallas de la pieza, confiabilidad operacional y disponibilidad técnica)

definidas en el MPREDSTOCK en base a los datos y su integracion.

El dominio de integracion de aplicaciones se lleva a cabo en el componente técnico. En
el mismo se realiza el procesamiento de los datos y a su vez se responde a las peticiones
realizadas en el componente de negocio para la ejecucion de los procesos: prediccion de
la disponibilidad técnica del equipo, calculo de la frecuencia de fallas de la pieza, calculo
de la confiabilidad operacional y estimacién del stock anual de la pieza de repuesto

correspondiente al equipo médico en analisis.

La interaccion de cada uno de los componentes que conforman el modelo permite generar
una salida que es el plan del stock de piezas al afio consecutivo al actual, en aras de
satisfacer los reportes de piezas de repuesto de equipos médicos, ya sea para

mantenimiento, reparacion o recambio.
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Fase I11: evaluacion y ajuste de la planificacion del afio consecutivo al actual

El plan de adquisicion de piezas de repuesto se planifica sobre un 90% del monto total

asignado para la adquisicién de las piezas de repuesto (Franco, 2014). Cuando se predice

el stock de una pieza en el MPREDSTOCK, la cantidad a solicitar puede ajustarse segln

las existencias en el almacén como parte del stock de seguridad para contingencias o por

prondstico visionario.

Cuando se tiene el plan del stock de piezas de todos los equipos médicos se evalla y ajusta

segun las prioridades del Ministerio de Salud Publica (MINSAP) y de acuerdo al

financiamiento (efectivo o crédito bancario) asignado por el estado cubano al Centro para

el Control Estatal de Medicamentos, Equipos y Dispositivos Médicos (CECMED), para

que este realice las compras de las piezas de repuesto en el mercado internacional.

B

Fase I: Evaluacion
del prondstico del
afo precedente

]
Fase II: Aplicacién del

MPREDSTOCK

Entrada:
+ Especialida
¥ Denominacion de equipo
2 ¥ Marca
R ¥ Modslo
Mantener planificacion ¥ Descripeidn de Ia pieza

precedente

{-]
Fase Ill: Evaluacién y°
ajuste de la planificacién

Mover stock minimos y a}

maximos a inventario de
seguridad para contingenciasJ

Figura 5. Fases del MPREDSTOCK. Fuente: elaboracion propia

2.3.1. Componente de informacion

Gestion de datos: durante la concepcion del componente de informacion para la

conformacién de la lista de datos se aplico el paso 2 descrito en el acapite 1.1.2 (figura
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3), con el objetivo de garantizar su disponibilidad, precision, completitud y seguridad
(Mato, 2005). Los datos utilizados por los procesos que integran el componente de
negocio provenian de dos fuentes distintas: la base de datos del Sistema de Gestion para
Ingenieria Clinica y Electromedicina (SIGICEM) que involucra datos actuales y la base
de datos del software Reportech que involucra datos historicos; ambas del Centro
Nacional de Electromedicina de Cuba. Por tal motivo, los datos no estaban
estandarizados, por lo que surgié la necesidad de acuerdo al dominio del problema,

extraer los datos necesarios para ubicarlos en una Unica fuente de informacion.

Se realizaron los procesos de extraccion, transformacion y carga (ETL) a partir de
sentencias SQL, las cuales fueron ejecutadas a través de un script en el Sistema Gestor de
Base de Datos MySQL, sin necesidad de utilizar herramientas concebidas para la
realizacion de procesos ETL, debido a que no se requeria

un alto grado de

transformaciones, calculos y procesamiento.

Evaluacion e

Fuentes de datos Pre-procesamiento Interpretacién
I t t t i

\

SIGICEM »

Transformacion

Reportes y
Visualizacion de la
Data

ST+

O

Data
cruda

Data
Objetivo

Data
Pre-procesada

Data
Transformada

/
/

Reportech

Muestreo y seleccion

Transformacion de datos
= Normalizacion de datos
® Discretizar datos

® Generar datos ausentes

Limpieza de datos

* Datos incompletos

* Datos inconsistentes
* Eliminacion de ruido

Modelado

* Clasificacion
" Agrupamiento
* Regresion

Figura 6. Gestion de datos en el componente de informacion del MPREDSTOCK.

Fuente: elaboracion propia.
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La limpieza en los datos reales se realiz6 de acuerdo a:

= Datos incompletos en atributos de interés o datos resumidos (atributo
denominacion_equipo).

= Existencia de ruido: errores en los datos (atributo modelo_equipo).

= Datos inconsistentes: existe discrepancia en los valores (atributo cantidad_anual).

El proceso de extraccion consistid en la recoleccion de los datos relevantes de las bases
de datos origen (SIGICEM y Reportech) para la realizacion de los procesos del
componente de negocio. A estos datos le fueron aplicadas las siguientes técnicas de

transformacion:

= Normalizar: para evitar redundancia de los datos, problemas de actualizacion de los
mismos en las tablas y proteger su integridad.

= Discretizar: transformar un valor continuo en uno discreto (Estados del equipo:
Funcionando, F; Defectuoso, D; Roto, R. Otro ejemplo es el relacionado con las
especialidades electromédicas, donde a cada una se le asigné un nimero en el rango
de 1 hasta 12).

» Generacion de datos ausentes: por la media de la clase a la que pertenece el objeto.

Luego de realizadas las transformaciones necesarias para mejorar la calidad de los datos
se cargaron en la base de datos destino (BD_Stock), los cuales fueron clasificados y
agrupados para una mejor evaluacion e interpretacion. La poblacion de equipos médicos
se agrupo en subpoblaciones no solapadas y homogéneas internamente para la realizacion
de los procesos que integra el componente de negocio con el uso de la técnica de muestreo

conglomerado o racimo, descrita en el acapite 1.1.6.

En el caso de los procesos disponibilidad técnica del equipo y confiabilidad operacional,

la poblacion de equipos medicos fue estratificada en subpoblaciones por especialidad,
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denominacion de equipo, marca y modelo. Luego estas subpoblaciones se estratificaron
segln su estado técnico en tres grupos de equipos: Funcionando, Defectuoso y Roto. Para
el resto de los procesos definidos en el componente: frecuencia de fallas de la pieza y
estimacion del stock anual se estratifico la poblacion de equipos médicos en
subpoblaciones por especialidad, denominacion de equipo, marca, modelo y descripcion

de la pieza a la cual se le realiza la prediccion del stock.

La clasificacion y agrupacion de los datos permitio aplicar técnicas de regresion con el
proposito de predecir los valores de la variable stock_anual a partir de su evolucion en el

tiempo sobre variables continuas.
2.3.2. Componente técnico

Arquitectura de los datos: para la realizacion de los procesos definidos en el
componente de negocio el modulo Prediccion y gestion de stock interactia con los
mddulos Gestion de Ordenes de Servicio, Gestion de Mantenimiento, Gestion
Tecnoldgica y Gestion de Almacén. La interaccion con el médulo Gestion de Ordenes de
Servicio (Castafieda and Mufioz, 2012) se establecié para tener conocimiento de la
disponibilidad técnica del equipo médico, su confiabilidad operacional, la frecuencia de

fallas de las piezas y la prediccion del stock anual.

En el caso del mddulo Gestion Tecnoldgica la interaccidon con el componente técnico se
establecio porque este tiene como misién la realizacion de tres procesos fundamentales:
despiece, registro y satisfaccion y gestion de adquisicion (Fernandez et al., 2013). El
despiece permite llevar un registro de las piezas que compone cada tecnologia médica y
las que pueden ser usadas para su reparacion. Por su parte, el proceso registro y

satisfaccion permite llevar un registro de los reportes de piezas de repuesto y de la
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satisfaccion de estos. El proceso gestion de adquisicion se encarga de la compra de piezas

de repuesto.

La interaccion del componente técnico con el mddulo Gestibn de mantenimiento
(Martinez et al., 2013) se establecié para la planificacion de los mantenimientos
preventivos y correctivos de los equipos médicos instalados en los centros de salud. Antes
de hacer la solicitud de compra de las piezas predichas en el submodulo Gestion y
prediccion de stock, el modulo Gestion de almacén (Diaz and Mufioz, 2012) muestra la
cantidad de piezas en existencia que tienen los almacenes de los centros de
electromedicina, lo cual permite la reduccion de la tenencia de inventarios ociosos en los

almacenes.

El particionarmiento de los datos se realiz6 a partir de un servidor central ubicado en el
Centro de Ingenieria Clinica y Electromedicina, del cual dependen 16 provincias y 23
centros de subordinacion nacional. Por lo que el servidor nacional tiene méas de 30 nodos
accediendo a él. El resto de los nodos subordinados tiene una carga de acceso de 30
usuarios como maximo, aligerandose la carga por cada servidor (Fabelo et al., 2012). De

ahi, que la actualizacion de los datos se realiza de forma periddica (Anexo 20).

En algunos nodos se haréd una carga parcial y en otros una carga completa. Para ello, se
utiliz6 el REKO, software desarrollado por la Universidad de Ciencias Informaéticas
(UCI), para la réplica y sincronizacion entre base de datos con estructuras heterogéneas,
El software REKO es compatible con el sistema que implementa el MPREDSTOCK por

ser Open Source, disefiado e implementado con librerias de clases con licencia gratuita.
Requerimientos necesarios para la actualizacion de la informacion mediante REKO:

1. Contar con un sistema distribuido y un servidor central.

2. Sin limitaciones de nodos en el entorno distribuido.
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Las sincronizaciones deben realizarse de forma bidireccional.
La informacidn debe permanecer disponible y actualizada en cada uno de los nodos.
Los servidores deben tener instalado como sistema operativo GNU/Linux.

En el servidor central como en los nodos asociados a él, se debe contar con el sistema
gestor de base de datos MySQL.

Los nodos, que representan las sedes provinciales de electromedicina, deben contener

solo la informacién exclusiva de su provincia y no las de otra.

El servidor central debe contener la totalidad de la informacion de cada uno de los

nodos provinciales asociados.

Seguridad de los datos: En el médulo Prediccién y gestion de stock del SIGICEM se

realiza un control de trazas que responde a tres elementos de la Seguridad Informaética:

autenticacion, autorizacion y auditoria (Audisec, 2010). Procedimiento que resguarda el

acceso a los datos y exclusivamente permite acceso a ellos a personas autorizadas.

El control de acceso se realiza a través de:

Identificacion y autentificacion.

Funcién o rol del usuario que requiere dicho acceso. Para ello se definieron en el
sistema grupos de usuarios, constituidos por: administrador, recepcionista,
especialista técnico, jefe de brigada y vigilancia tecnolégica.

Limitaciones a los servicios. Controles que se refieren a las restricciones que
dependen de parametros propios de la utilizacion de la aplicacion o preestablecidos
por el administrador del sistema.

Modalidad de acceso, referido al modo de acceso que permite al usuario trabajar sobre

los recursos y la informacion.

También se realizara una auditoria de accesos e intentos fallidos de acceso a objetos. Con

la capacidad de restringir ain mas a los usuarios, en cuanto a la ejecucion de ciertos
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comandos o el acceso a algunos archivos; es decir, permitir o denegar en concreto datos
a usuarios, con base no sélo en los permisos, sino también en los niveles de autorizacion.
Esta auditoria es utilizada para llevar registros de todas las acciones relacionadas con la
seguridad, como las actividades efectuadas por el administrador del sistema y sus
usuarios. La auditoria requiere de autenticacion adicional como seguridad de que la

persona que ejecuta un comando es quien dice ser.

Salvas y recuperacion de los datos: Las salvas automaticas de la base de datos se
realizan cada 2 horas y diarias en servidores externos al servidor local. Para ello, se
chequean nuevos cambios en la base de datos siendo guardados posteriormente. El
mecanismo utilizado para la recuperacién ante fallos se realiza a partir de transacciones;
es decir, se retrocede (rollback) al estado previo, conservandose la integridad de la base
de datos. En versiones posteriores del SIGICEM se pretende implementar un mecanismo
que permita guardar el estado actual donde se queda el usuario cuando interact(a con el

sistema.
2.3.3. Componente de negocio

A continuacion, se muestra el flujo de trabajo del componente de negocio del
MPREDSTOCK y la descripcion textual de cada uno de sus procesos, en la que se detalla

el método matematico que soporta proceso prediccion de stock.
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Figura 7. Flujo de trabajo del componente de negocio del MPREDSTOCK.

Proceso de prediccion de la disponibilidad técnica de un equipo médico

El sector de la salud es una de las areas que constantemente debe estar reorientando sus
recursos para garantizar la disponibilidad técnica de los equipos médicos en las unidades
de salud. La tecnologia médica es utilizada ampliamente para la prevencién, diagndstico
y tratamiento de diversas enfermedades y estados fisicos anormales. No est4 exenta de
riesgos, debido a la ocurrencia en la préactica clinica de fallas propias de la tecnologia
(Hernandez, 2011) relacionadas con las normas de calidad; el no cumplimiento de los
procedimientos establecidos por los fabricantes; mala calibracion u otras relacionadas con

causas externas.

Todos estos riesgos conllevan a que los equipos médicos presenten un comportamiento
dinamico de trabajo (Figura 8), que transita por un numero finito de estados: funcionando,
defectuoso, roto y baja técnica. Estos estados pueden ser absorbentes (funcionando,

defectuoso y roto) y no absorbentes (baja técnica), donde al llegar a estos Gltimos acaba
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el proceso de seguimiento. Solamente fueron considerados por la autora de la presente

investigacion los estados absorbentes.

[Funcionando] [Defec‘tuoso} [ Roto ]

=1
L H———1/
[Funcionando] [Defectuoso ] [ Roto ]

Figura 8. Comportamiento dinamico de trabajo de un equipo médico. Fuente:
elaboracion propia

Teniendo en cuenta los fundamentos tedricos, planteados en el punto 3 del acépite 1.1.5
se definié un modelo de Markov para predecir la disponibilidad técnica de un equipo
médico, en el cual X, representa el estado de trabajo de un equipo en el instante de tiempo
futuro t. A partir del cual se define un proceso estocastico que corresponde a la secuencia

Xo, X1, X5, X3, ..., X, que representa su nivel de funcionamiento a través del tiempo.

Constantemente el valor de X, depende de los valores previos de la secuencia. Los
cambios de estado tienen lugar en términos probabilisticos mientras transcurre el tiempo.
Estos cambios son representados a través de las denominadas probabilidades de transicion
entre estados, que en el caso de las transiciones en una etapa, corresponde a la
probabilidad de pasar de un estado a otro desde una etapa de tiempo t hasta la siguiente

en t+ 1.

El modelo markoviano contempla las siguientes hipotesis:

1. Supone un numero finito de estados para describir el comportamiento dinamico de
trabajo del equipo médico (Funcionando en lo adelante F, Defectuoso en lo adelante

D y Roto en lo adelante R).
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2. Supone conocida una distribucion de probabilidades al inicio del horizonte de estudio
(t = 0), que refleja a qué estado de los previamente definidos pertenece un equipo
meédico de la institucion de salud donde esta instalado.

3. Supone que la transicion de un estado actual a otro en el futuro, depende solamente
del estado actual (propiedad markoviana).

4. La probabilidad que esta transicion sea independiente de la etapa de tiempo
considerada (propiedad estacionaria), lo que significa que no cambie el tiempo de

estudio del equipo médico.

Para conformar la cadena se utilizaron datos historicos de drdenes de servicio efectuadas
por los electromédicos en las unidades de salud. Estas 6rdenes de servicio recogen un
conjunto de datos relacionados con la gestion del equipo, dentro de los cuales esta el

estado técnico (Funcionando, Defectuoso, Roto).

Los equipos se gestionan atendiendo a cuatro factores: funcion del equipo, riesgo fisico
asociado con la aplicacion clinica, requisitos de mantenimiento y antecedentes de
problemas del equipo. El primer factor tiene una relacion directa con el equipo y el resto

con su nivel de funcionamiento a través del tiempo (OMS, 2012).

La cadena de estados se construyO estratificando los equipos por especialidad y
denominacion para facilitar la basqueda de los reportes asociados a su funcionamiento a
través del tiempo. Luego se construyd la matriz de transicion a partir de la busqueda en
la secuencia de estados de las siguientes ocurrencias: FF (Funcionando a Funcionando),
FD (Funcionando a Defectuoso), FR (Funcionando a Roto), DF (Defectuoso a
Funcionando), DD (Defectuoso a Defectuoso), DR (Defectuoso a Roto), RF (Roto a

Funcionando), RD (Roto a Defectuoso) y RR (Roto a Roto).
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Las matrices de transicion (A) entre estados definidas en el modelo para cada equipo
médico son estocasticas a derecha, de 3 x 3, homogéneas en el tiempo, con todos sus

elementos no negativos y sus filas suman 1.

Por su parte, el vector de probabilidades iniciales asociado a la cadena de secuencias esta
representado por un vector fila w invariante de 1 x 3, bajo la aplicacion de la matriz de

transicion. Su mayor autovalor es siempre 1.
mA =T (26)

El diagrama de estados de Markov disefiado para la representacion de la disponibilidad
técnica de un equipo médico representa una arquitectura ergédica o completamente
conectada (Figura 9), en la cual cada estado del modelo puede ser alcanzado desde

cualquier otro estado en un namero finito de pasos.

Figura 9. Modelo de Markov del proceso de disponibilidad técnica de un equipo
médico. Fuente: elaboracion propia.

Algoritmo DISTEM: la prediccion de la disponibilidad técnica se realiza para n pasos.
El algoritmo probabilistico DISTEM (Anexo 15) tiene como salida una lista (que
representa un vector fila) con la prediccion de la disponibilidad técnica de un equipo
médico para los estados absorbentes. Ademas, tiene como parametros de entrada una lista
con la secuencia de estados por la que transita un equipo médico durante su vida util y el

instante de tiempo (cantidad de meses) que permite predecir las probabilidades para los
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distintos valores posibles, en este caso los estados absorbentes (Morales and Vazquez,

2015).

Para el calculo de la complejidad temporal del algoritmo DISTEM se determind la
complejidad de los algoritmos ConstruirMatrices y MultiplicarMatrices; utilizdndose las
reglas de la suma y la multiplicacion de la notacion asintdtica “o grande” (O). La
complejidad del algoritmo DISTEM es O(n).

Proceso de célculo de la frecuencia de fallas de una pieza de un equipo médico

Para realizar el proceso de célculo de la frecuencia de fallas de una pieza perteneciente a
un equipo médico se utiliz6 como técnica estadistica el muestreo aleatorio estratificado
descrito en el inciso a) del acépite 1.1.6. Su célculo se realizé a partir de la ecuacion

abordada en el punto 6 del acépite 1.1.5.

El algoritmo que efectda el proceso de calculo de la frecuencia de fallas de una pieza de
un equipo médico (FFP) se describe en el Anexo 16. La complejidad del algoritmo FFP

es O(n).
Proceso de célculo de la confiabilidad operacional de un equipo médico

En el componente de negocio, el proceso de célculo de la confiabilidad operacional de un
equipo medico se realiza teniendo en cuenta los estados absorbentes, que se obtienen de
los reportes efectuados en las 6rdenes de servicio por los electromédicos de los centros
de salud. Estos reportes son estratificados por especialidad, denominacion de equipo,
marca y modelo para conformar una secuencia de estados similar a la construida para el

proceso de célculo de la disponibilidad técnica.

A partir de los fundamentos tedricos sobre la confiabilidad operacional, descritos en el

punto 4 del acapite 1.1.5, se construyo la secuencia de estados para seleccionar las fechas
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en las que el equipo transita de un estado F a un estado D o R hasta alcanzar nuevamente
el estado F. Posteriormente se cuenta el tiempo en dias de las ocurrencias F —
(D 0" R) — F, dividido por la cantidad de ocurrencias de ese tipo presentes en la cadena.

De esta forma se calcul6 del MTBF:

MTBF — CDiasF;(: 0'R)>F (27)

donde,
CDias: cantidad de dias transcurridos en la ocurrencia F —» (D o'R) - F
Oc: cantidad de ocurrencias.

El MTTR se calcul6 teniendo en cuenta la cantidad de dias transcurridos en las ocurrencias
D - F 0 R - F, dividido por la cantidad de ocurrencias de ese tipo presentes en la

cadena.

MTTR = CDlaS(ODCD,R)_’F (28)

El algoritmo que realiza el calculo de la confiabilidad operacional para un equipo médico

(CONFEM) se describe en el Anexo 17.

En el algoritmo CONFEM, los métodos FuncionMTBF (Anexo 18) y FuncionMTTR
(Anexo 19), son métodos dependientes del problema. Por lo que la complejidad de
CONFEM se determind a partir de la complejidad de estas funciones. La complejidad de
FuncionMTBF es O (n?) y O (n log n) es la de FuncionMTTR. Con la aplicacion de la

regla de suma se puede concluir que la complejidad del algoritmo CONFEM es O (n?).
Proceso de prediccidn del stock de piezas de repuesto para equipos médicos

El proceso de prediccidn del stock de piezas de repuesto para equipos médicos se realiza

a partir de los procesos de calculo de la frecuencia de fallas de una pieza (Xy;),

74



Capitulo 1. Modelo multivariado de prediccién del stock de
piezas de repuesto para equipos médicos

confiabilidad operacional (X,;) y disponibilidad técnica (X5;). Los resultados obtenidos

en estos procesos constituyen las variables independientes del MPREDSTOCK definidas

en el acépite 2.2.2.

La prediccion del stock para una pieza de repuesto perteneciente a un equipo médico se

realiz6 calculando la media de cada una de las observaciones muestrales de los términos

independientes (X,;, X,;, X3;); sustituyendo sus valores en la ecuacion 5 del acapite 1.1.1,

en la descripcion del método causal de Regresion Lineal Multiple.

El algoritmo que efectla la prediccion del stock de piezas de repuesto para un equipo

médico (PREDSTOCK) se describe a continuacion.

Algoritmo 1. Prediccidn del stock de piezas

Algoritmo 1 PREDSTOCK

Entrada:

listaEquipos: Lista de equipos reportados en las érdenes de servicio

listaReporteE: Lista con los reportes de un equipo médico

listaENMCO: Lista de ecuaciones normales por el método de Minimos Cuadrados Ordinarios
listaVector: Lista con los elementos del vector de observaciones

listaCoef: Lista que almacena los coeficientes de la ecuacion de prediccion de stock
varLongEq: Longitud de la lista equipo

varEspec: Especialidad electromédica que pertenece un equipo médico
varDenomE: Denominacion de equipo médico

varDescripP: Descripcion de la pieza de un equipo médico

varNA: Cantidad de afios de reportes de un equipo médico

varXii: Frecuencia de fallas de la pieza de un equipo médico

varXzi: Confiabilidad operacional de un equipo médico

varXazi: Disponibilidad técnica de un equipo médico

varYi: Suma de elementos del vector de observaciones

Salida:

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10:
11:
12
13
14
15

varStock: Prediccién del stock de una pieza de repuesto para un equipo médico
Para i=1 hasta i< varLongEq hacer
Para j=1 hasta j<varNA hacer

listaReporteE [j] = LlenarLista(listaEquipos [i],varEspec,varDenomE, varDescripP)

Fin Para
Si varNA < > 0 hacer
varXii = FFP (listaReporteE)
varXzi= CONFEM (listaReporteE)
varXsi= DISTEM (listaReporteE)
Fin Si
Fin Para
listaENMCO = ConstruirEcuacionesNormales (varNA, varXaii, varXzi, varXsi)
listaVector = ConstruirVectorObservaciones (varYi, varXui, varXazi, varXai)
listaCoef = EstimarCoeficientes (listaENMCO, listaVector)
varAux;=Media (listaReporteE)
varAux,= Media (listaReporteE)
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16: varAuxs= Media (listaReporteE)
17: varStock = listaCoef [0]+ listaCoef [1] varAuxi+ listaCoef [2] varAux,+ listaCoef [3] varAuxs
18: Retornar varStock

Teniendo en cuenta la complejidad de los algoritmos:

= DISTEM= 0(n)
* FFP= 0(n)
= CONFEM= 0(n?)
= ConstruirEcuacionesNormales= 0(n?)
= ConstruirVectorObservaciones= 0(n)
= EstimarCoeficientes= 0(n?)

e Transpuesta= 0(n?)

e Inversa= 0(n?)

Independientemente del procesador en el que se ejecutd y con la aplicacion de la regla de

suma se concluye que la complejidad del algoritmo PREDSTOCK es 0 (n®).

2.4. Guia de implementacion del MPREDSTOCK

La guia que se presenta a continuacion tiene como objetivo establecer un marco comin
en la aplicacion practica del MPREDSTOCK para cualquier tecnologia de la produccion

o los servicios. Las premisas para la aplicacion del modelo propuesto son:

a) Contar con un sistema automatizado con la capacidad de gestionar el inventario de
equipos.

b) Personal calificado en matematica aplicada, gestion de inventarios e informatica
(como minimo un licenciado en ciencias matematicas, un ingeniero informatico y un

ingeniero industrial).
Orientaciones:

1) Estratificar el inventario de equipos o tecnologias de acuerdo al area que pertenece,
denominacién, marca y modelo.
2) La base de datos debe contener:

= Registro del stock de piezas de repuesto planificados en afios precedentes.
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= Registro por roturas o afectaciones (fallas) del equipo y sus piezas afectadas.

= Registro de la frecuencia de mantenimiento planificada y efectuada a los equipos.

3) Inferir, a partir de los reportes por roturas o afectaciones, la secuencia de estados por
los que ha transitado cada equipo durante su vida Gtil, con la particularidad de que el
equipo debe tener al menos dos afios de explotacion.

4) Estimar el indicador: frecuencia de fallas por piezas, a partir del registro por roturas
o afectaciones (fallas) del equipo y sus piezas afectadas.

5) Estimar los indicadores: confiabilidad operacional y disponibilidad técnica de
acuerdo a la secuencia de estados inferida en el paso 3.

6) Verificar estadisticamente la relacion existente entre los indicadores definidos en el
paso 2 e indicadores estimados en el paso 4, a través del célculo del coeficiente de
correlacion lineal de Pearson con apoyo de alguna herramienta estadistica.

6.1. En caso de existir una relacion significativa (0.01 < Sig < 0.05) entre los
indicadores stock anual de piezas de repuesto, frecuencia de fallas de las piezas,
frecuencia de mantenimientos planificados, confiabilidad operacional y
disponibilidad técnica del equipo, se procede a la aplicacion del paso 7.

6.2. Si durante el andlisis de correlacion se demuestra que algun indicador no tiene
un efecto lineal sobre el indicador a estimar (stock anual) se evalla la
contribucion de otros indicadores que estén asociados a la prediccion de la
demanda del stock de piezas de repuesto.

7) Utilizar la técnica de estimacion Regresion Lineal Multiple si se tienen mas de dos
indicadores que se relacionan con el stock anual segun lo especificado en el paso 6.1,
para obtener la ecuacion de prediccion y evaluar la significacion del modelo.

8) Estimar el stock de piezas de repuesto para una muestra representativa de

observaciones (se recomienda utilizar la técnica de muestreo: aleatorio estratificado)
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y comprobar la exactitud del modelo de regresion estimado con el coeficiente de

determinacion ajustado (R?).

= Si se comprueba para una muestra significativa la exactitud del modelo de
regresion estimado, el MPREDSTOCK puede ser aplicado para el resto del

inventario de equipos.

Paso alternativo:

Se aplicara la técnica de Regresion Simple cuando el equipo tenga menos de dos afios de

explotacion, teniendo en cuenta las orientaciones del fabricante o proveedor relacionada

con los stocks de piezas de repuesto que deben utilizarse en los mantenimientos

preventivos o correctivos, asi como las posibles fallas a presentar durante ese periodo.

CONCLUSIONES PARCIALES DEL CAPITULO II

El MPREDSTOCK se orienta a lograr una mejora en la exactitud de las predicciones
del stock de piezas de repuesto para equipos médicos mediante la regresion lineal

multiple como método para los prondésticos.

El MPREDSTOCK esta determinado por una estructura general que incluye entradas,
salidas y procesos como soporte, lo cual permite guiar su aplicacién bajo un conjunto
de principios generales.

La guia de implementacion del MPREDSTOCK establece las acciones para extender

su aplicacion a cualquier tecnologia de la produccion o los servicios.
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CAPITULO IIl. EVALUACION DEL MODELO

En el presente capitulo se presenta un estudio de caso y un analisis experimental a partir
de la aplicacion del MPREDSTOCK, el cual permite evaluar como se comporta la
exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto para equipos médicos al
compararla con datos historicos observados y con respecto al método de prondstico

utilizado anteriormente por el CNE.

3.1. Proceso de validacion de los resultados

En el proceso de validacién se partid de la hipotesis causal bivariada definida en el disefio
de la investigacion: la fundamentacién y aplicacion de un modelo multivariado para la
prediccion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos contribuird a la mejora
de la exactitud del pronéstico. Este proceso estuvo guiado por los métodos de trabajo
cientifico: estudio de caso y experimental. Ambos métodos responden a la siguiente

interrogante:

= ;Mejorara la exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto para

equipos médicos a partir de la aplicacion del MPREDSTOCK?

Para dar respuesta a la interrogante planteada se disefiaron dos experimentos del tipo pre-

experimento con pre-prueba y post-prueba (Hernandez, et al. 1998):

RG 01 X 02

Simbologia del disefio experimental:

R: los equipos médicos fueron seleccionados aleatoriamente en cada racimo.
G grupo de piezas de repuesto de equipos medicos.

x: condicion experimental (variable independiente de la hipotesis).

0: medicién de la variable dependiente de la hipétesis (04, preprueba y 0,, postprueba)
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Este disefio experimental consiste en administrar un estimulo o tratamiento a un grupo y
después aplicar una medicion en una o mas variables para observar cudl es el nivel del
grupo en esas variables. Para este caso no son necesarios los grupos de control, ya que se
realizan dos mediciones de la variable dependiente de la hipotesis, antes y después de la

condicion experimental.
Las variables medidas en el experimento fueron:

a) variable independiente de la hipotesis: Modelo multivariado de prediccion del
stock de piezas de repuesto para equipos médicos (MPREDSTOCK).
b) variable dependiente de la hipdtesis: exactitud de las predicciones del stock de

piezas de repuesto para equipos médicos.

Los instrumentos de medicion utilizados para la medicion en la pre y post-prueba

fueron: el SPSS v13.0 y el Weka 3.7.10.
Pre-prueba (04), condicién experimental (X) y post-prueba (0,):
G: 36 piezas de repuesto de 12 equipos médicos.

0, : medicion de la variable dependiente de la hipétesis antes de la aplicacion del

MPREDSTOCK.
x: aplicacion del MPREDSTOCK.

0,: medicion de la variable dependiente de la hipotesis después de la aplicacion del
MPREDSTOCK.
En el analisis de los resultados se utilizO como método estadistico la prueba no

paramétrica de los rangos con signo de Wilcoxon.
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3.1.1. Experimento uno

Comparar el stock observado (real) y el stock pronosticado por el MPREDSTOCK

respecto a sus medianas con el grupo experimental seleccionado.

Objetivo: demostrar que el stock observado y el stock pronosticado por el

MPREDSTOCK no difieren estadisticamente (p_valor > 0.05).

Metodo: determinar que no hay diferencia estadisticamente significativa entre las
medianas del stock observado y el stock pronosticado mediante la prueba no paramétrica

de los rangos con signo de Wilcoxon.
3.1.2. Experimento dos

Demostrar que existen diferencias estadisticamente significativa (p_valor < 0.05) en el
pronodstico del stock de piezas de repuesto antes y después de la aplicacion del

MPREDSTOCK.

Objetivo: determinar que hay diferencia estadisticamente significativa entre los
indicadores de exactitud (definidos en el acapite 1.1.3) medidos antes y después de la

aplicacion del MPREDSTOCK.

Meétodo: mediante la prueba no paramétrica de los rangos con signo de Wilcoxon para
muestras relacionadas medir la diferencia entre las medianas de los indicadores de

exactitud obtenidos antes y después de la condicion experimental.
3.2. Estudio de caso

Se selecciond un estudio de caso factible de realizar para mostrar la aplicacion practica

del MPREDSTOCK.

Descripcion del estudio de caso
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El analizador de gases en sangre ROCHE COBAS b121 es un analizador de estructura
modular que se utiliza en las unidades de cuidados intensivos para la medicion de gases
en sangre, electrolitos, saturacion de oxigeno y el hematocrito en la sangre entera humana,
suero y plasma, en soluciones de dialisis con contenido de bicarbonato y acetato y en
materiales de QC (Cobas, 2008).

a) De la denominacion de equipo especificada anteriormente se desea predecir el stock

de la pieza de repuesto Mddulo de THB/SO2 para 120 equipos existentes en el pais.

La prediccion se realizara en base a los datos historicos del stock anual (y;), frecuencia
de fallas de la pieza (X;), disponibilidad técnica (X;) y confiabilidad operacional del

equipo médico (X5) descritos en la tabla 3 del acapite 2.2.2 (Anexo 15-19).

Parametros de entrada al MPREDSTOCK:

» Especialidad= Electro-6ptica y laboratorio.

= Denominacion de equipo=> Analizador de gases en sangre.
= Marca= ROCHE.

= Modelo= COBAS b121.

= Descripcion de la pieza= Mddulo de THB/SO2.

Proceso de calculo de la disponibilidad técnica del equipo médico
Tabla 6. Secuencia de estados del equipo médico “Analizador de gases en sangre ROCHE
COBAS 121b”.

Secuencia de FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFDDDDDDDRRRRRRRRR

estados:

En la secuencia de estados del Analizador de gases en sangre ROCHE COBAS 121b que

se muestra en la tabla 6 corresponde al periodo analizado del 2004 al 2014, se evidencia
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que transito por el estado de funcionando (F) es mayor que el transito por los estados
defectuoso (D) y roto (R). De esta manera, quedo definida la matriz de determinacion de
latabla 7.

Tabla 7. Parametros utilizados en la prediccion de la disponibilidad técnica

Funcionando (F) Defectuoso (D) Roto (R) Totales
Funcionando (F) 39 1 0 40
Defectuoso (D) 0 6 1 7
Roto (R) 0 0 8 8
Totales 39 7 9 55

A partir de la matriz de determinacion se generd la matriz de transicion entre estados (4)

y el vector de pardmetros inicial (1), valores que se reflejan en el grafo de la figura 10.

Figura 10. Grafo de disponibilidad técnica del Analizador de gases en sangre ROCHE
COBAS b121.

Para un periodo de 12 meses la prediccion de la disponibilidad técnica quedd definida:
mx A2 (27)

[39/40 1/40 0]
%55 "/ss Vssl<| o Y7 Y
0 0 8/

De acuerdo a las operaciones del algoritmo DISTEM se espera que el Analizador de gases
en sangre ROCHE COBAS b121 esté funcionando un 52% en un periodo de 12 meses.
Este resultado esta en correspondencia con las funciones que cumple este dispositivo

médico en las unidades de cuidados intensivos y por la cantidad de afios de explotacion.

83



Capitulo I11. Evaluacién del modelo

Disponibilidad técnica

= Funcionando = Defectuoso = Roto

Figura 11. Resultados del proceso de prediccion de la disponibilidad técnica.

Segun las operaciones de los algoritmos FFP y CONFEM, la pieza Médulo de THB/SO2

tiene una frecuencia de 21 fallas, para una confiabilidad operacional del equipo de 0,71.

La funcidn que se ajusta a los datos histdricos del Analizador de gases en sangre ROCHE

COBAS b121 segun el MCO es el siguiente sistema de ecuaciones normales:

- 11 11 11 B - ]
R TN T D
i=1 i=1 i=1
11 11 11
qu ZXHZ ZXIiXZi ZXliXSi by lei}’i
[ i=1 i=1 i=1 i=1
111 ! 11 111 = 111 (28)
ZXZL‘ ZXani ZXziZ ZXZiXBi
' =1 =1 i=1
11 11 11
ZXsi ZXqui ZXZiXsi sziz szi}’i
=1 =1 =1 ] £ |

De acuerdo a la ecuacion estimada por el MCO se pronosticé a partir del algoritmo

PREDSTOCK 61 piezas del Modulo de THB/SO2 para el afio 2015.
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Tabla 8. Medicion de los indicadores utilizados en los experimentos uno y dos.

Pre-prueba Post-prueba
Cadigo de la pieza Observacion Stock SEE MAD RMSE | MAPE (%) | R? Stock SEE MAD | RMSE | MAPE (%) R?
Pronoéstico Pronéstico
11A 60 45,869 13,56833 | 10,2009 | 12,273 73,4708 0,494 61,925 1,925 3,0481 | 3,8301 21,9533 0,9776
11B 105 93,00 12,73898 | 8,8124 | 11,5228 50,776 0,725 105,117 3,28334 | 1,9959 | 2,6192 11,5001 0,982
11C 590 578,092 12,13847 | 9,5888 | 10,9797 55,2497 0,750 584,603 8,10295 | 6,0974 | 7,5165 35,1328 0,889
22A 160 139,767 16,88510 | 12,2273 | 15,2731 70,4526 0,517 159,398 3,54906 | 2,1657 | 2,8519 12,4788 0,979
22B 83 73,622 10,81267 | 7,3871 9,7804 42,5637 0,802 82,125 3,30024 | 2,2175 | 2,6327 12,7772 0,982
22C 70 68,436 9,43382 6,3954 8,5332 40,3465 0,812 73,28 3,61527 | 2,869 2,884 15,6892 0,972
33A 110 96,654 13,43542 | 9,1084 | 12,1528 52,4815 0,694 109,708 2,35634 1,52 1,9597 8,758 0,991
33B 85 75,622 10,81267 | 7,3871 9,7804 42,5637 0,802 82,693 3,22648 | 2,1409 | 2,5738 12,3357 0,982
33C 49 39,837 8,46171 5,9543 7,6539 61,0571 0,543 45,891 5,15481 | 3,253 | 4,0344 33,3569 0,831
44A 85 78,087 8,87104 6,1448 8,0242 63,0107 0,498 84,82 5,19812 | 2,8635 | 4,0568 29,3632 0,828
44B 75 70,505 7,02995 5,0223 6,3588 51,4994 0,685 73,28 4,54841 | 2,9307 | 3,6284 30,0518 0,868
44C 46 37,33 8,80579 5,7908 7,9651 59,3798 0,506 41,095 5,76596 | 4,0172 | 5,0511 41,1932 0,788
55A 178 171,742 8,43248 5,4729 7,6275 56,12 0,547 174,761 5,57237 | 3,7729 | 4,8154 38,6881 0,802
55B 110 106,694 6,15680 3,7255 5,569 48,8924 0,532 111,466 2,51779 | 15106 | 2,0085 19,8248 0,922
55C 75 69,64 6,43238 4,1279 5,8183 54,1726 0,489 75,555 2,39017 | 1,3641 | 1,9067 17,9024 0,929
66A 58 55,25 4,59687 3,0762 4,158 40,3711 0,739 57,159 2,24704 | 1,3127 | 1,7925 17,2271 0,938
66B 41 39,93 4,62850 3,1336 4,1866 42,223 0,732 40,716 3,29805 | 2,0134 | 2,6309 27,1296 0,864
66C 89 87,295 3,65872 2,594 3,3094 37,455 0,819 88,26 3,30916 | 2,2746 | 2,7681 32,8439 0,852
T7A 70 67,633 3,55999 2,4336 3,2201 37,2745 0,821 68,192 2,67033 | 1,7338 | 2,1302 26,5563 0,899
77B 50 49,764 3,56924 2,5211 3,2285 38,0365 0,801 50,178 3,45422 | 2,2127 | 2,7798 33,384 0,814
77C 1177 1163,24 7,75762 5,193 7,017 58,6151 0,568 1174,72 4,02006 | 2,836 | 3,2069 32,0105 0,884
88A 130 123,373 11,81097 | 8,0045 | 10,6834 49,4154 0,719 133,709 3,84796 | 2,4666 | 3,0696 15,2272 0,970
88B 165 159,492 10,27887 | 6,9677 9,2976 43,4582 0,787 168,595 3,26675 | 2,2815 | 2,7546 14,2298 0,979
88C 86 79,75 10,35500 | 8,3392 9,3665 52,0123 0,784 87,629 6,74645 | 4,6946 | 5,3818 29,281 0,908
99A 120 116,667 7,35731 5,025 5,025 33,6669 0,868 119,613 3,20315 | 2,1023 | 2,5773 14,0851 0,975
99B 110 106,58 6,45965 4,4034 5,843 30,7983 0,893 109,68 2,91888 | 1,6718 | 2,3285 11,6927 0,978
99C 102 99,077 6,21886 4,0419 5,6252 27,5685 0,903 102,363 2,03773 | 1,2884 | 1,6255 8,7876 0,990
1010A 86 83,479 5,57538 3,7149 5,0431 25,3381 0,922 84,364 2,88176 1,97 2,2988 13,4368 0,979
1010B 167 164,077 6,21886 4,0419 5,6252 27,5685 0,903 166,346 2,18085 | 1,496 | 1,7397 10,2036 0,988
1010C 207 203,371 3,91869 3,0875 3,5446 21,1069 0,962 204,521 2,76641 | 1,8714 | 2,2068 12,7933 0,981
1111A 98 92,378 4,32258 3,4668 3,9099 23,6996 0,954 94,086 3,18145 | 2,1942 | 2,5379 15,000 0,975
1111B 79 72,55 4,17919 3,3633 3,7802 23,255 0,955 74,332 3,46899 | 2,3784 | 2,7673 16,4449 0,969
1111C 67 65,096 3,42924 2,6364 3,1019 18,2288 0,970 66,058 2,83479 | 1,7718 | 2,2614 12,251 0,979
1212A 126 123,695 4,05374 3,0712 3,6667 21,2351 0,958 125,601 2,61480 | 1,6203 | 2,0859 11,2034 0,983
1212B 182 179,942 3,79349 2,7266 3,4313 18,8525 0,963 181,906 2,39466 | 1,2781 | 1,9103 8,8373 0,985
1212C 192 178,24 7,75762 5,193 7,017 58,6151 0,568 189,645 3,90148 | 2,8214 | 3,1123 31,8465 0,891

85



Capitulo I11. Evaluacién del modelo

3.3. Analisis de los resultados
De acuerdo a los experimentos realizados se alcanzaron los siguientes resultados:
3.3.1. Resultados del experimento uno

Se compard el stock observado (real) y el stock pronosticado por el MPREDSTOCK para
el grupo seleccionado (36 piezas de 12 equipos médicos con 396 casos 0 historicos de

stock), mediante la prueba no paramétrica de los rangos con signo de Wilcoxon.
Medicion

1) Stock observado (pre-prueba).

2) Stock pronosticado con el MPREDSTOCK (post-prueba).

Hipotesis de la prueba de Wilcoxon

H,: No hay diferencias entre las medianas del stock observado y pronosticado por el

MPREDSTOCK.

H;: Hay diferencias entre las medianas del stock observado y pronosticado por el

MPREDSTOCK.
Regla de decision: si p > 0.05 no se rechaza H,.

Tabla 9. Estadisticos de muestras relacionadas

Mediana | N Z Sig. (p_valor)

Stock observado 91,173

Par 36 | 1,288 0,198
Stock pronosticado con el MPREDSTOCK 93,500
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Los resultados experimentales muestran un p_valor > 0,05 por tanto, no se rechaza la
hipdtesis nula, la cual indica que no hay diferencias estadisticamente significativa entre
los valores del stock observado y pronosticado con la aplicacion del MPREDSTOCK para

z = 1,288, p_valor = 0,198.
3.3.2. Resultados del experimento dos

Para evaluar si los valores de los indicadores (SEE, MAD, RMSE, MAPE) de exactitud
son menores con la aplicacion del MPREDSTOCK se compararon sus medianas mediante
la prueba no paramétrica de rangos con signo de Wilcoxon para muestras relacionadas.
Para llevar a cabo el experimento se tuvo en cuenta que los pronosticos del stock de piezas
de repuesto para equipos médicos efectuados por el CNE se realizaban con el método de

RLS con un solo indicador: la frecuencia de fallas de las piezas, como se describe en el

acapite 1.2.1.
Tabla 10. Mediciones realizadas en el experimento 2
Pre- Post-
prueba prueba

1 Error tipico de la estimacion (SEE) sin el MPREDSTOCK X
Error tipico de la estimacién (SEE) con el MPREDSTOCK X

2 Desviacién media absoluta (MAD) sin el MPREDSTOCK X
Desviacion media absoluta (MAD) con el MPREDSTOCK X

3 Error cuadratico medio (RMSE) sin el MPREDSTOCK X
Error cuadratico medio (RMSE) con el MPREDSTOCK X

4 | Porcentaje del error medio absoluto (MAPE) sin el MPREDSTOCK X
Porcentaje del error medio absoluto (MAPE) con el MPREDSTOCK X

5| Coeficiente de determinacion corregido (R?) sin el MPREDSTOCK X
Coeficiente de determinacion corregido (R?) con el MPREDSTOCK X

Hipotesis de la prueba de rangos con signos de Wilcoxon

H,: No hay diferencias entre las medianas de los indicadores de exactitud medidos antes

y después de la aplicacion del MPREDSTOCK.
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H;: Hay diferencias entre las medianas de los indicadores de exactitud medidos antes y

después de la aplicacion del MPREDSTOCK.
Regla de decision: si p_valor < 0.05 se rechaza H,,.

Tabla 11. Estadisticos de muestras relacionadas del experimento dos

Mediana z Sig.(p_valor) | N

Sinel MPREDSTOCK | 7,1936
SEE 0,000
Con el MPREDSTOCK | 3,2907

Sin el MPREDSTOCK 5,0236
MAD 0,000
Con el MPREDSTOCK | 2,1799

Sin el MPREDSTOCK | 6,1009
RMSE 5,2238 | 0,000 36
Con el MPREDSTOCK | 2,6318

Sinel MPREDSTOCK | 42,5637
MAPE 0,000
Con el MPREDSTOCK | 16,0671

Sinel MPREDSTOCK | 0,7855
R? 0,000
Con el MPREDSTOCK | 0,9695

Los resultados experimentales de la tabla 11 muestran un p_valor < 0,05 por tanto, se
rechaza la hipétesis nula, lo que indica que hay diferencias estadisticamente significativa
entre las medianas de los indicadores de exactitud obtenidos antes y despues de aplicado
el MPREDSTOCK.

Los indicadores SEE, MAD , RMSE y MAPE mostraron valores mas bajos con la
aplicacion del MPREDSTOCK, lo que indica una tendencia de concentracion de datos

cerca de la media, con un valor de R?, lo cual es deseado. Lo que indica que el 96,95%

88



Capitulo I11. Evaluacién del modelo

de la variabilidad del stock a su promedio es explicado por el modelo de regresion
ajustado. Por tal motivo, el MPREDSTOCK mediante el método de regresion multiple
resulta un modelo adecuado para describir la relacion existente entre las variables
utilizadas en el prondstico, lo que favorece a una mejora en la exactitud de las
predicciones.

Tabla 12. Grafico de caja y bigote del experimento dos

08—

1

Coeficiente de determinacion  Coeficiente de determinacion
corregido sin el MPREDSTOCK  corregido con el MPREDSTOCK

Con el gréfico de caja y bigote en la tabla 12 se comprueba la diferencia que existe entre
las medianas del indicador R? de exactitud medidos antes y después de la condicion

experimental.
3.4. Médulo “Prediccion y gestion de stock” para el SIGICEM

En la caracterizacion de algunos sistemas informaticos utilizados para el prondstico de la
demanda de piezas de repuesto descritos en el acapite 1.1.7 se observo poca aplicacion
practica de estos sistemas en areas como la electromedicina, especificamente en el
prondstico de la demanda de piezas de repuesto para equipos medicos.

Para el area de la electromedicina se identificaron dos sistemas informaticos en Cuba:

Reportech y SIGICEM, de los cuales el SIGICEM es el que mas se ajusta a las
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caracteristicas del MPREDSTOCK, ya que permite la gestion de los procesos del CNE,
particularmente la gestion tecnoldgica de equipos médicos. Por tal motivo, se desarrolld
el “Modulo Prediccion y gestion de stock” en el SIGICEM como soporte al
MPREDSTOCK (Anexo 20).

El “Mddulo Prediccion y gestion de stock” forma parte de los médulos del SIGICEM.
Fue desarrollado con el objetivo de realizarle pruebas a los componentes que conforman
el MPREDSTOCK y como instrumento de medicion durante la aplicacion practica de la
propuesta. Cuenta con cuatro funcionalidades o submddulos: Gestion de Historicos,
Gestion de Stock, Prediccion de Stock, Disponibilidad y confiabilidad del Equipo.

Breve descripcion de las funcionalidades del sistema informatico Prediccion y Gestion de
Stock:

“Gestion de histéricos”, funcionalidad que permite insertar histéricos de stock anuales
de piezas de repuesto que no se encuentren registrados en la base de datos “BD_Stock”.
Visualiza todos los stocks de piezas de repuesto agrupados por la especialidad,
denominacion del equipo, descripcion la pieza, cantidad planificada, confiabilidad,
disponibilidad, afio y stock predicho.

“Gestion de stock”, funcionalidad realizada con el propoésito de insertar de forma sencilla
el stock de una pieza determinada del afio consecutivo al actual. El especialista podra
seleccionar la especialidad, denominacién del equipo y descripcién de la pieza a predecir
el stock anual, especificando la cantidad a comprar de esta pieza teniendo en cuenta la
prediccion del sistema y las existencias en almacén. Esta gestion se registra en la tabla

“historicos” de la base de datos, visualizandose en la interfaz “Gestion de historicos™.

“Prediccion de stock”, funcionalidad desarrollada para realizar los procesos del

componente de negocio del MPREDSTOCK. Visualiza la prediccion de la pieza
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seleccionada por el especialista y grafica la correlacion entre las variables empleadas en
la prediccion siempre que se tengan registrados en la base de datos los histéricos de afios

precedentes al afio actual.

“Disponibilidad y confiabilidad del equipo”, funcionalidad que permite la prediccion
de la disponibilidad técnica de un equipo médico en un rango de 1 hastal2 meses.
Visualiza mediante gréficas de barra el comportamiento de disponibilidad del equipo
seleccionado y posibilita el calculo de su confiabilidad operacional. Ambas operaciones
se realizan segun los historicos de reportes realizados por los electromédicos de los

centros de salud del territorio nacional.

3.5. Satisfaccion del usuario con respecto al MPREDSTOCK

Para evaluar el nivel de satisfaccion de los usuarios con respecto al MPREDSTOCK se
utilizo la técnica ladov (Lopez and Gonzélez, 2002), para lo cual se concibi6 una encuesta
de seis preguntas (Anexo 21). De las cuales, la primera es sobre el encuestado, tres de
ellas (preguntas 2, 3 y 4) se relacionan a través de lo que se denomina cuadro l6gico ladov
que se muestra en la tabla 13 y el resto (preguntas 5 y 6) son preguntas complementarias

de caracter abierto.

La técnica de ladov constituye una via indirecta para el estudio de la satisfaccion, ya que
los criterios que se utilizan se fundamentan en las relaciones que se establecen entre las
tres preguntas cerradas, que se intercalan dentro de un cuestionario y cuya relacion el
encuestado desconoce. Este instrumento tiene una configuracion invariable de filas y
columnas, en cuyas intersecciones se han colocado valores que representan los niveles de

satisfaccion que pueden obtenerse para cada encuestado.
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Las preguntas de interés que se disefiaron como preguntas cerradas, se colocaron en las
celdas que aparecen resaltadas en la tabla 16, teniendo en cuenta el interés del encuestador
y las caracteristicas del cuadro I6gico de ladov, en el que la méaxima satisfaccion (valor
1) se obtiene respondiendo “NO” a la primera pregunta, “SI” a la segunda, y “Me gusta
mucho” a la tercera. Por otra parte, la maxima insatisfaccion (valor 5) se obtiene
respondiendo “SI” a la primera pregunta, “NO” a la segunda, y “No me gusta nada” a la

tercera.

La forma de utilizar la tabla es la siguiente: cada encuestado recibe una evaluacién
individual en dependencia de las respuestas que se le otorguen a las preguntas cerradas.
Para facilitar el procesamiento posterior, en el disefio de la encuesta se debe tener en
cuenta que a estas preguntas sélo se responda de la forma prevista en el Cuadro Logico

de ladov.

El nimero resultante de la interrelacion de las tres preguntas indica la posicion de cada

encuestado en la siguiente escala de satisfaccion:

1 Clara satisfaccion 4. Mas insatisfecho que satisfecho

2. Mas satisfecho que insatisfecho 5. Clara insatisfaccion

3. No definida 6. Contradictoria

El indice de satisfaccion grupal (ISG) se expresa en una escala numérica que va desde
+1 (maxima satisfaccion), hasta —1 (maxima insatisfaccion). Para obtenerlo se trabaja
con los diferentes niveles de satisfaccion obtenidos para cada encuestado como se muestra

en la siguiente formula:

A(+1)+B(4+0,5)+C(0)+D(—0,5)+E(—1)
N

ISG =

(29)

donde:
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A, B, C, D y E son la cantidad de encuestados colocados, respectivamente en las

posiciones de satisfaccion 1, 2,306, 4y 5.
N es la cantidad total de encuestados.

Tabla 13. Cuadro logico ladov aplicado a la satisfaccion del usuario con respecto al

MPREDSTOCK
4. ;Qué considera de los componentes | 2. ¢Ejecutaria usted la planificacion del stock de piezas de
escogidos para el desarrollo de los repuesto para equipos médicos sin utilizar el
procesos del MPREDSTOCK? MPREDSTOCK?
Seleccione solamente una respuesta. NO NO SE Si

3. ¢Le ha resultado atil la planificacion del stock de piezas de
repuesto con el MPREDSTOCK en el Médulo Prediccion y
gestion de stock del SIGICEM?

Si NQ NO SI NQ NO SI NQ NO
SE SE SE

Me gustan mucho 1 2 6 2 2 6 6 6 6

Me gustan més de lo que me disgusta 2 2 3 2 3 3 6 3 6
Me dan lo mismo 3 3 3 3 3 3 3 3 3

Me disgustan mas de lo que me gusta 6 3 6 3 4 4 3 4 4
No me gustan 6 6 6 6 4 4 6 4 5

No sé qué decir 2 3 6 3 3 3 6 3 4

Los factores utilizados tienen el significado que se muestra en la tabla 17.

Tabla 14. Valores de los coeficientes de la técnica de ladov para la satisfaccion grupal.

+1 | Méaximo de satisfaccion
+0.5 | Mas satisfecho que insatisfecho
0 No definido o contradictorio
—0.5 | Més insatisfecho que satisfecho
—1 | Méaxima insatisfaccion
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Los valores de ISG que se encuentran comprendidos entre —1 y —0.5 indican
insatisfaccion; los comprendidos entre —0.49 y +0.49 evidencian contradiccion y los

que caen entre 0.5 y 1 indican que existe satisfaccion.

La distribucion de los resultados individuales de los 24 especialistas, segln la escala de

satisfaccion, se reflejan en la tabla siguiente:

Tabla 15. Cantidad de especialistas segln la escala de satisfaccion grupal

Escala Resultado Cantidad | %
1 Clara satisfaccion 16 66,66
2 Mas satisfecho que insatisfecho 4 16,66
3 No definida 1 4,16
4 Mas insatisfecho que satisfecho 1 4,16
5 Clara insatisfaccién 1 4,16
6 Contradictoria 1 4,16
Total 24
1SC = 16(+1) + 4(+0,5) +2(0) + 1(=05) + 1(-1) _ 165 _ 0,685 ~ 0,69

24 24
Estos resultados producen un ISG de 0,69. Este valor implica satisfaccion, por cuanto se
interpreta como una valoracion positiva del MPREDSTOCK. No obstante, los
especialistas emitieron un conjunto de criterios que contribuyeron al perfeccionamiento

del MPREDSTOCK y su guia de implementacion.

Las principales recomendaciones de los especialistas en relacién con el MPREDSTOCK

fueron:

= Incorporar al modelo un mecanismo que permita el ajuste al presupuesto asignado.
= Incluir en el modelo procesos colaborativos entre fabricantes y clientes, en aras

de obtener una significativa reduccion de los costos.
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El disefio experimental desarrollado permitié constatar la contribucion del
MPREDSTOCK a la mejora de la exactitud de las predicciones del stock de piezas de
repuesto para equipos medicos de Cuba, a partir de la aplicacion de la prueba t
Student para muestras pareadas y la utilizacion de indicadores en la evaluacion de la
exactitud de los pronosticos.

El MPREDSTOCK incluye el uso del sistema Prediccion y gestion de stock para
soportar la automatizacion de los procesos: prediccion del stock de piezas, prediccion
de la disponibilidad técnica de un equipo médico, calculo de su confiabilidad y
frecuencia de fallas de una de sus piezas. Los resultados obtenidos en el sistema
fueron determinantes en la etapa experimental.

La aplicacion de la técnica ladov permitié conocer el grado de satisfaccion de los
especialistas del CNE con respecto al MPREDSTOCK y con ello, algunas
recomendaciones sobre el desarrollo e implantacién del modelo, que promueven a

futuras investigaciones.
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CONCLUSIONES

1)

2)

3)

4)

La demanda del stock de piezas de repuesto es una de las mayores fuentes de
incertidumbre y la seleccion del mejor método de prediccion para cada referencia es
un problema complejo en diversas areas de la sociedad, en especifico para el stock de
piezas de repuesto de equipos médicos. Su estimacion estd determinada por la
cantidad de datos y el patron de comportamiento presente en la serie de datos
historicos.

La busqueda en Cuba de un método adecuado para el prondstico de la demanda del
stock de piezas de repuesto para equipos médicos se ha dificultado, debido a la
cantidad de afios de explotacion y a la heterogeneidad de marcas y modelos. El patron
de datos por cada linea de equipos permitio identificar las causas que inciden de
manera general en este tipo de demanda, entre ellas los indicadores relacionados con
el mantenimiento de los equipos: stock anual, frecuencia de fallas, disponibilidad
técnica y confiabilidad operacional.

El MPREDSTOCK esta determinado por una estructura general que incluye entradas,
salidas, procesos y como soporte el “Moddulo de prediccion y gestion de stock™ del
SIGICEM, lo cual facilita guiar su aplicacion bajo un conjunto de principios
generales. Junto a su guia de implementacién se establecen las acciones para su
extension a cualquier tecnologia de la produccion o los servicios.

El experimento realizado con la aplicacion de métodos cientificos y estadisticos
permitio comprobar la contribucion del modelo a la mejora de la exactitud de las

predicciones del stock de piezas de repuesto para equipos médicos de Cuba.
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RECOMENDACIONES

El prondstico de la demanda de piezas de repuesto hace posible que se desarrollen futuras

investigaciones. Es por ello, que se recomienda:

1)

2)

3)

Extender el modelo de Markov para el proceso de disponibilidad técnica de un
equipo médico a métodos basados en aprendizaje como es el caso de los Modelos
Ocultos de Markov, para medir a través de efectos externos u observaciones estados

pocos visibles en forma directa.

Incluir en el MPREDSTOCK procesos colaborativos entre fabricantes y clientes, en

aras de obtener una significativa reduccion de los costos.

Incorporar al componente de negocio un sistema experto que permita la obtencién
de conclusiones o consejos que guien el proceso de toma de decisiones en la

planificacion del stock de piezas de repuesto.
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Anexo 1. Métodos multivariados descriptivos y decisionales. Esquema definido por

(Linares et al., 1986).

si éUn solo conjuntode No
variables?
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v
Si No
A v v
= Componentes Factorial de Analisis
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Anexo 2. Curva tipica de la tasa de falla de un equipo. Fuente: (Espinosa, 2011)

A

fallas

Primeras

\

Fallas accidentales

Fallas por
desgaste

_/

Anexo 3. Tiempos de mantenimiento para un equipo. Fuente: (Espinosa, 2011).
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Anexo 4. Encuesta para comprobar el cumplimiento de las politicas de gestion de

inventarios para equipos médicos establecidas por la Organizacion Mundial de la Salud.

Estimado especialista:

La presente encuesta responde a una investigacion que se desarrolla en la Universidad de las
Ciencias Informéticas. Toda la informacion que usted nos proporcione serd estrictamente
confidencial, y su nombre no aparecera en ningln informe de los resultados de este estudio. Sus
respuestas son muy importantes para mejorar la planificacion del stock de piezas de repuesto para

equipos médicos en el pais.

Datos generales. Marque con una X segiin corresponda.

Nivel de formacién académica: En caso de otra especifique:

Universitario
Técnico Medio
Otra

Posee categoria cientifica: Especialidad:

Doctor
Maéster

Experiencia en el Centro de Ingenieria Clinica y Electromedicina.

Menos de 5 afios De 5 afios a 10 afios Mas de 10 afios

Dominio de los conceptos exigidos internacionalmente para la gestion tecnoldgica del equipamiento
médico: organizacién, planificacién, control y anlisis.

Alto Medio Bajo

Afos de experiencia trabajando en la gestion de equipos médicos y servicios de gestién tecnolégica
asociados a estos:

Menos de 5 afios De 5 afios a 10 afios Mas de 10 afios

Haber participado en la planificacion anual de stock de piezas de repuesto para equipos médicos:

Si No

Aplicacion de las politicas de gestion de inventarios establecidas por la Organizacion

Mundial de la Salud (OMS). Marque con una X segun corresponda.
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2.1. Gestién de inventarios.

¢Se recopilan los datos iniciales del inventario de los equipos
médicos existentes en las unidades de salud?

Siempre
Nunca
Casi nunca

¢Cuando se adquiere un equipo médico mediante compra o
donacidén se incluye en el inventario antes de que comience a
usarse?

Siempre
Nunca
Casi nunca

Los datos de los equipos son actualizados periédicamente ante las
siguientes modificaciones:

Cambio de ubicacion

Situacion de funcionamiento
Actualizacién de software o firmware
Tarea de mantenimiento

Reparacion del aparato

¢Se realizan auditorias o revision del inventario de equipos?

Siempre
Nunca
Casi nunca

De ser Siempre especifique el periodo:
Trimestral

Semestral
Anual

2.2. Sistemas computarizados de
gestién de inventarios.

¢Se utiliza un sistema computarizado para una mejor gestion del
inventario?

Si No

De ser Si especifique:
El sistema computarizado empleado tiene la capacidad de:

Registro del histdricos de reparaciones
del equipo médico

Registro del histdrico de mantenimiento
del equipo médico

Seguimiento a las 6rdenes de servicio
Ninguna de las anteriores
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2.3. El inventario
herramienta.

como

¢El inventario de equipos facilita el célculo de previsiones para la
elaboracién de presupuestos?

Si No

¢En las unidades de salud se analizan las necesidades para
proporcionar tratamientos e intervenciones al equipamiento
médico?

Si No
De ser Si especifique:

(El andlisis de las necesidades ha contribuido a detectar las
deficiencias y excesos en el inventario de equipos médicos?

Siempre
Nunca
Casi nunca

Los historiales de mantenimiento asociados a los articulos del
inventario pueden evaluarse para determinar si un equipo:

Ya no es reparable
No es util
No es seguro o econémicamente eficiente

¢El conocimiento de las cantidades y tipos de equipos
inventariados puede facilitar la planificacion para catastrofes y
situaciones de emergencia?

Si
No
En ocasiones

Consideraciones generales. Marque con una X segln corresponda.

¢Considera usted la necesidad de implementar un mecanismo que facilite el calculo de las previsiones
de piezas de repuesto para garantizar una mejor atencion tecnoldgica al equipamiento médico?

Si No

¢Considera efectivo tener un sistema computarizado con la capacidad de dar seguimiento a las drdenes
de servicio para una mejor gestion de los mantenimientos y reparaciones de equipos médicos?

Si No

Sobre la aplicacién de la encuesta:
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La encuesta fue aplicada a especialistas de los centros provinciales de Ingenieria Clinica
y Electromedicina, asi como del Centro Nacional, con el objetivo fundamental de
comprobar el cumplimiento de las politicas de gestion de inventarios para equipos

médicos establecidas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS).

Anexo 5. Composicion de expertos involucrados en el diagnostico.

No. | Perfil de expertos Cantidad
1 | Nivel de formacion académica
Universitario 16
Técnico Medio 8
Otra 0
2 | Categoria cientifica
Doctor 0
Master 5
3 | Experiencia en el Centro de Ingenieria Clinica y Electromedicina
Menos de 5 afios 1
De 5 afios a 10 afios 5
Mas de 10 afios 18

4 | Dominio de los conceptos exigidos internacionalmente para la gestion
tecnoldgica del equipamiento médico

Alto 6
Medio 13
Bajo 5

5 | Afos de experiencia trabajando en la gestion de equipos médicos y
servicios de gestion tecnoldgica asociados a estos

Menos de 5 afios 2
De 5 afios a 10 afios 14
Mas de 10 afios 8

6 | Participacion en la planificacion anual de stock de piezas de repuesto
para equipos médicos (nivel nacional y/o provincial)

Si 24
No 0
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Anexo 6. Especialistas que participaron en el diagnostico inicial y en la definicion de las

variables a emplear en el modelo.

No. Experto Entidad Cargo Experiencia
1 | Ing. Sebastian Perera CNE Subdirector Mas de 10 afios
2 | Ing. Raul Rodriguez CNE Especialista Principal | Mas de 10 afios
3 | Ing. Ricardo Reyes CNE Subdirector Mas de 10 afios
4 | Ing. David Guzméan CNE Especialista Principal | Mas de 10 afios
5 | Ing. Ernesto Rodriguez CNE Especialista Principal | Mas de 10 afios
6 | MSc. Héctor Julio CNE Especialista Principal | Mas de 10 afios
7 | MSc. llsia Téllez CPE Holguin Especialista Principal | Mas de 10 afios
8 | Ing. Osmin Camero CPE Matanzas Especialista Principal | Mas de 10 afios
9 | Ing. Fernando Fernandez CPE Las Tunas Especialista Principal 10 afios
10 | Ing. Alberto Aradas CPE Santiago de Cuba | Especialista Principal | Mas de 10 afios
11 | Ing. Blas Martinez CPE La Habana Especialista Principal | Mas de 10 afios
12 | Ing. Aida Benea CPE La Habana Especialista Principal | Mas de 10 afios
13 | Ing. Aldo Fidel Miranda CPE Ciego de Avila Especialista Principal | Mas de 10 afios
14 | Ing. William M. Aller CPE Camagley Especialista Principal | Mas de 10 afios
15 | Ing. Miguel Angel Garzon CPE Guantanamo Especialista Principal | Mas de 10 afios
16 | Ing. Diovis Fuente CPE Guantanamo Especialista Principal 7 afos
17 | Lic. Ernesto Pefia CPE Isla de la Juventud | Especialista Principal | Mas de 10 afios
18 | Lic. Yudaisy Viltres CPE Isla de la Juventud | Especialista Principal 8 afios
19 | Ing. Jorge Luis de la Cruz CPE Sancti Spiritus Especialista Principal | Mas de 10 afios
20 | Lic. Justo Luis Cabrera CPE Sancti Spiritus Especialista Principal | Mas de 10 afios
21 | Ing. Enrique Carmona CPE Pinar del Rio Especialista Principal | Mas de 10 afios
22 | Ing. Manuel Omar Vara CPE Pinar del Rio Especialista Principal 9 afios
23 | Lic. Yeniel Estévez CPE Villa Clara Especialista Principal 4 afnos
24 | Ing. Beatriz Pe6n CPE Villa Clara Especialista Principal 7 afos
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Anexo 7. Entrevista a profundidad.

Objetivo: Evaluar el estado del proceso de informatizacion de la prediccion del stock de

piezas de repuesto para equipos médicos en los centros de ingenieria clinica y

electromedicina, a partir del uso de modelos de prediccion.

Guia de observacion:

1.

2.

¢Existe un control de su inventario a nivel nacional?

¢Con qué periodicidad se planifica el plan de piezas de repuesto a su nivel
(nacional o provincial)?

¢Utiliza usted modelos de prediccion anual del stock de piezas de repuesto para
equipos médicos?

¢Se ajustan los modelos utilizados a las caracteristicas de la tecnologia?
¢Considera usted necesario el perfeccionamiento de la planificacion del stock de
piezas de repuesto a partir de sistemas automatizados?

¢ Considera usted conveniente incorporar una estrategia para aumentar la exactitud

de las predicciones del stock de piezas de repuesto para equipos médicos?
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Anexo 8. Diagrama causa-efecto segun el diagnostico realizado en el CICEM relacionado

con la planificacion de stock.

Politicas de inventario de equipos médicos | | Crecimiento vertiginoso de la produccion e
mayormente asociadas al mantenimiento instalacién de equipos médicos

Insuficiente controly gestion logistica
de equipos médicos a partir de
sistemas automatizados

Planes de mantenimiento
enfocados a la demanda

Pautamarcada porel
reemplazo planificado de
componentes con fallas
incipientes o que han
alcanzado su periodo desgaste

Incapacidad de seguimiento de las
ordenes de servicio en los sistemas
automatizados existentes

o Insuficiente capacitacion del personal
Afectalcmn |r’185[?erada encargado de |a planificacion del stock
del fluido eléctrico de piezas de repuesto

Fallas propias de Compra de piezas de repuesto para
|a tecnologia equipos médicos no ajustadaa las
necesidades existentes

Fallas por malas
maniobras del operador Aumento de piezas ociosas en
los almacenes de las OBICEM

Disponibilidad de los equipos Planificacidn de mantenimiento por parte
ante eventos inesperados de los fabricantes de equipos médicos

Anexo 9. Descripcion de las especialidades electromedicas.

Z
o

OO |NO|ORWIN|F-

Descripcion de la especialidad
Electro-6ptica y Laboratorio
Electromecénica
Electronica médica
Endoscopia

Esterilizacion
Estomatologia
Imagenologia

Optica y Oftalmologia
Oxigeno

Radioterapia

Sistemas de gases y salon
Taller de Optica

=
o

=
=

[EY
N
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Anexo 11. Muestra experimental. Fuente: software Reportech.

Especialidad Equipo médico Marca Modelo Piezas Cadigo
Electro-éptica y Laboratorio | Analizador de gases en sangre ROCHE COBAS b121 Médulo de THB/SO2 11A
Fuente de Alimentacion 11B
Kit de mtto 11C
Electronica médica Desfibrilador PHILIPS HEARTSTART XL Control PCA 22A
Keyscan PCA 22B
lead ECG Trunk Cable 22C
Endoscopia Videosigmoidoscopio KARL STORZ 13901NKS Junta Torica 33A
Valvula de A/IW 33B
Valvula de aspiracion 33C
Esterilizacion Destilador SHIMIZU WS-2S Breaker 32A 44A
Heater Relay 44B
Resistencia 2,4kW, 220V 44C
Estomatologia Compresor de Aire ATLAS COPCO | AUTOMAN AC 20 E 27 | pressure switch ev-3ws.rp company 55A
safe valve 155 psi 1/4.pr company 55B
ball valve g1/4.rp company 55C
Imagenologia Rayos X Estacionario SHIMADZzU RadSpeed (UD 150L-30E) Starter, S4AUD 66A
Fuse 600FH-100A 66B
Gate Driver Assy 66C
Oftalmologia y Minimo acceso | Excimer Laser SCHWIND ESIRIS Hoja metalica de alta sensibilidad TT1A
Optex Halogen Filter 77B
Placas para el PMMA 5XPQ 77C
Oxigeno Ventilador Pulmonar TAKAOKA MICROTAK 920 Valvula reguladora (Rotametro) 88A
Termo retrctil 88B
Boquilla dia int 2,4mm rosca m6x1p 88C
Radioterapia Acelerador Lineal ELEKTA PRECISE Camera Control Unit 99A
lon Cham assy 99B
Motorized valve 99C
Sistemas de gases y salén Cémara Hiperbérica HAUX STARMED-2000 Masks for HAUX-OXYMASTER (S) 10A
Neck collar 10B
Filtro 10C
Vectores Aspersor IK IK9 maneta 11A
unta redonda an-30 11B
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boquilla 01 mm 11C

electromecénica Centrifuga Hunan Kaida TD5Z Power supply module 12A
Bisagra 12B

Speed Control module 12C
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Anexo 12. Entrevista a profundidad para sujetos-tipos.

Objetivo: Identificar los procesos para la conformacion del modelo de prediccion del

stock de piezas de repuesto para equipos médicos.
Guia de observacion:

1. ¢Considera pertinente el desarrollo de un modelo para la prediccion del stock de
piezas de repuesto para equipos médicos?

2. ¢Qué aspectos considera importante incluir en el modelo para lograr una mejor
exactitud en la planificacion de inventarios?

3. ¢Considera importante la incorporacién de estos aspectos siguiendo las politicas
establecidas por la OMS para la gestion de inventarios de equipos médicos?

4. ¢Considera la integracion de estos aspectos con las funcionalidades ya existentes
del SIGICEM que se utilizan en la planificacion de inventarios?

5. Mencione otras mejoras que necesite realizar al mecanismo actual de

planificacion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos.
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Anexo 13. Correlaciones bivariadas de 23 piezas de repuesto de la muestra poblacional

No Datos Correlacion
2 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 71.00 105,00 T5 92 00 fallas stock COp Dtec
fallas  Correlacion da Pearson 1 Bag* 358 423
2 32,00 40.00 60 78,00 Sig. (bilateral) 001 280 195
3| 4000] 5000 69 78.00 N y p py y
4 27.00 35.00 B 80.00 stock  Correlacion de Pearson 868 1 NaLy 18
5 42 00 5500 [ 83.00 Sig. (pilateral) a1 013 013
: . . : N 1 11 1 il
6 69,00 95,00 15 85.70 COp  Correlacidn de Pearsen 258 AL 1 528
7 25,00 40,00 61 78,50 Sig. (bilateral) 280 013 095
g 27.00 45,00 .60 82.00 N i 1 i i
g 3400 4000 54 83.00 Dtec  Correlacion de Pearson 423 J18 528 1
: : ! : Sig. (bilateral) 195 013 095
0] 2100 3000 0] 84,00 N b . " "
1 1 1~UU 55‘00 ‘81 83,[][] **. L comelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
*. La comelacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
3 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 5[][]‘[][] 59{]‘[][] ‘gg 98‘[][] fallag stack COp Diec
fallas  Correlacidn de Pearson 1 g1 ot 375
2 459'00 525‘00 ‘83 90‘[]0 Sig. (bilateral) 000 057 256
3 460,00 535,00 93 95.00 N 11 11 11 1
4 44500 £20.00 78 92 00 stock  Corelacidn de Pearson aat 1 T8 B40*
. : : : Sig. (bilateral) 00 005 034
5| 46900 540,00 T8 95,00 q " y " 9
G 497 00 F80.00 98 9770 COp  Comelacién de Pearson 588 T 1 75
7 457 00 525 00 a5 94 50 Sig. (bilateral) 057 005 064
: : : : M 1 1 " 1
] 454,00 530,00 .83 54,00 Dtec  Comelacién de Pearson 375 [G40% 575 1
g 43[]‘[][] 525‘[][] ‘TE 95‘[][] Sig. (bilateral) 256 034 064
10| #4800 51500 73 96,00 _r | ul ! i
- La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
1 439‘00 540‘00 ‘98 98‘[]0 *. La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral)
4 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 149.00 160.00 .90 89,00 fallas stock COp Dtec
2 93.00 95 00 75 77.00 fallas  Corelacién de Pearson 1 152° 210 234
- - - - Sig. (bilateral) 008 536 489
3] 10000 10500 84 75,00 " i p y y
4 88.00 90,00 70 79.00| [stock Comelacion de Pearson 752+ 1 736 6852*
5 103,00 110,00 70 82.00 Sig. (pilateral) 008 010 030
6 145,00 150,00 .30 84.70 COp gorrelaci(]n de Pearson 213 7;;* 11 4;1
7 86.00 95.00 .76 77.50 Sig. (pilateral) :535 :010 :151
B8 §8.00 100,00 75 79.00 N 11 11 1 1
g 96,00 95.00 BB 32.00 Diec  Corelaciin de Pearson 234 652 454 1
10 82 00 85 00 65 8300 Sig. (pilateral) 489 030 181
T 40,00 110,00 En a700| b—mr 1 i i i
La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
* La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
5 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 55,00 83.00 .95 92,00 fallas stock COp Dtec
fallas  Corelacian de Pearson 1 907 457 403
2 15,00 18,00 80 73,00 Sig. (bilateral) 000 157 219
3 22,00 28,00 .89 78,00 N 11 11 11 11
4 10,00 13.00 75 81.00 stock  Corelacion de Pearson 907% 1 730* B26*
5 25 00 33.00 74 84 00 Sig. (bilateral) 000 01 039
2 3 2 2 N 11 11 11 11
6 53,00 73,00 .95 86.70 COp  Correlacidn de Pearson 457 730* 1 397
7 3.00 18.00 81 79.50 Sig. (bilateral) 157 o1 226
B 10,00 23,00 79 83.00 N i u u u
Dtec  Correlacién de Pearson 403 [i26* 397 1
g 18,00 18,00 g2 84,00 Sig. (vilateral) 219 039 226
10 4.00 8,00 .69 g7.00 N 11 N 11 11
11 00 33.00 09 89.00 *. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral),
*. La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral)
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fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 54,00 70,00 90 94.00 fallas stock COp Dtec
2 14.00 18.00 76 8200 fallas ~ Correlacidn de Pearson 1 A1 433 439
Sig. (bilateral) 000 184 A7
3 21,00 28,00 87 80,00 X " . . o
4 9,00 13,00 M 84.00 stock  Comelacion de Pearson 011 1 715 6237
g 24‘[][] 33‘[][] ‘72 BT,UU Sig. (bilateral) 000 013 041
N " 1 " 11
6 52,00 73,00 92 89,70 COp  Correlacidn de Pearson 433 715 1 M7
7 7.00 18.00 .19 82,50 8ig. (pilateral) 184 013 202
i 9,00 23,00 7 85.00 N i ” i i
Dtec  Correlacidn de Pearson 439 623 A7 1
9 17,00 18,00 70 67.00 Sig. (bilateral) 77 041 202
10 3,00 8,00 67 88,00 N 11 11 1 11
" 1,00 33.00 97 92.00 ** La comelacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
*.La correlacién es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 75.00 110,00 92 94,00 fallss | stock | COp | Diec
fallas  Correlacion de Pearson 1 851* 338 314
2 37.00 45,00 .76 83,00 Sig. (bilateral) 001 309 347
3 42.00 55,00 .85 82,00 N 1 11 1 1
4 3100 4000 71 84 00 stock  Correlacidn de Pearson 851" 1 720% 661*
= . . . Sig. (bilateral) 001 012 027
5 45,00 60,00 70 88,00 N " " " "
B 73,00 100,00 .91 90,70 COp  Cormelacidn de Pearson 238 720° 1 491
7 28 00 45 00 78 53 50 Sig. (bilateral) elk] J12 125
z z z z N " 11 11 "
8 32.00 50,00 .76 87.00| [Dtec Comelacion de Pearson B 661 491 1
g 38.00 4500 66 87.00 Sig. (bilateral) 347 027 125
10 24.00 35.00 66 8900 L—t u u o n
La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
i 12.00 60.00 .36 93.00 * La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 57,00 86,00 .89 94,00 fallas stock COp Diec
fallas  Correlacidn de Pearson 1 907+ 438 395
2 17.00 20.00 10 84.00 Sig. (bilateral) ,000 178 229
3 24,00 30,00 .83 83,00 N 1 " 1 "
4 12.00 16.00 68 85.00 stock  Correlacidn de Pearson 907" 1 7257 648
5 27 00 35 00 68 89 00 Sig. (bilateral) 00 012 03
= z = = N 11 1 11 11
3 55.00 75,00 87 91.70| [cop Corelacen de Pearson 438 725+ 1 515
7 10.00 2000 75 84 &0 Sig. (bilateral) 178 012 105
N 11 " 11 11
8 12,00 25,00 13 83,00 Dtec  Correlacidn de Pearson 395 648 515 1
9 20,00 20,00 .66 89,00 Sig. (bilateral) 229 031 105
10 6,00 10,00 63 89,00 N ik " " ik
1 200 35.00 93 94.00 **. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
’ ’ ’ ’ *La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral)
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 TB,UU 85.00 .95 QT.UU fallas stock COp Dtec
2 41.00 50.00 82 86.00 fallas  Correlacidn de Pearson 1 JT41% 401 279
Sig. (bilateral) 009 27 407
3 48,00 60,00 .92 85,00 " " ” " "
4 36,00 45,00 T 87,00 stock  Correlacion de Pearson T41* 1 745 17
5 51.00 65.00 76 91.00 Sig. (bilateral) 009 008 043
N " il 11 1
6 58.00 65,00 .92 93,70 COp  Correlacién de Pearson 401 | 745% 1 358
[ 44 00 50,00 a4 86,50 Sig. (bilataral) 22 008 280
8 43,00 55,00 .82 89,00 N M " " 11
Dtec  Correlacion de Pearson 279 B17* 358 1
9 44.00 50,00 75 91,00 Sig. (bilateral) 407 043 280
10 30,00 40,00 T2 92,00 N 11 11 11 11
" 25,00 65,00 95 96,00 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

*.La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
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fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 37.00 49.00 91 93.00 i fallag stock COp Diec
2 12.00 14.00 78 82.00 fallas C.orre\.acmn de Pearson 1 (768 291 364
Sig. (bilateral) 006 386 21
3 19,00 24,00 88 81,00 N ﬂ 1 y "
4 7.00 9.00 T3 82.00| [stock Comelacion de Pearson 7R 1 702+ 625+
5 22,00 29.00 T2 87.00 Sig. (bilateral) 006 016 040
: 30,00 23,00 87 89,70 Cop Eorre\amfm de Pearsan 2;1 ?;;“ 11 4;:
7 5,00 14,00 .80 62,50 Sig. (bilateral) :385 :015 :191
8 7,00 19,00 g7 84,00 N 11 11 11 11
g 15.00 14,00 1 87,00 Dlec  Corelacion de Pearson 364 25 427 1
10 1.00 4.00 B8 88.00 Sig. (bilateral) 271 040 191
1 100 29.00 98 gz00| L1 nl wl] Wl o
La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral),
* La comelacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 £9.00 75.00 a7 9900 fallas stock COp Diec
fallas  Correlacian de Pearson 1 B46* 538 503
2 39,00 40,00 .68 90,00 Sig. (bilateral) 001 Jit:1] 115
3 46,00 50,00 98 92,00 N 1 11 11 11
4 34 00 35 00 a3 91 00 stock  Correlacidn de Pearson ,B4g* 1 JG90* 24
. - - - Sig. (bilateral) 001 019 J012
5 49,00 55,00 B2 95,00 N » » “ "
B AT.00 RE.00 93 95.00 COp  Correlacién de Pearson 538 ,690% 1 202
7| 3600 40,00 90 90,50 o (o) ool N IR I
8 34‘00 45.00 .EE 93.00 Dtec  Correlacion de Pearson 503 J24* 292 1
q 42 00 40,00 a1 95.00 Sig. (bilateral) 115 012 383
N 11 11 11 11
10 28,00 30,00 78 94,00 po —— - -
- La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
i 33‘00 SS'UU ‘QE QB'UU *.La comelacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 25,00 46,00 85 93,00 fales | stock | COp | Diec
fallas  Correlacidn de Pearson 1 745% 262 414
2 500 1 100 72 8200 Siq. (bilateral) 009 436 ,208
3 12,00 21.00 .82 81.00 N i 1 11 11 "
4 11.00 6.00 69 8300 stock Curre\.acmn de Pearson T45* 1 6o 617
: : : : Sig. (bilateral) RE] o018 043
5 15,00 26,00 6B 87,00 N 1 11 11 1
G 20.00 26.00 82 89.70 COp  Correlacidn de Pearson 262 ,6a3* 1 405
Sig. (bilateral) 436 018 218
7 4,00 11,00 74 82,50 q o I al
g 10,00 16,00 T2 85,00 Dtec  Correlacion de Pearson 414 BT 405 1
q 300 11.00 65 87.00 Sig. (bilateral) 206 043 216
2 2 z Z N 11 11 11 11
10 5'00 1*[][] *52 BB*UU **. La correlacian es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
11 3,00 26,00 92 92,00 *. La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 159,00 178,00 60 57,00 fallas stock Cop Dtec
fallas  Correlacion de Pearson 1 769 283 443
2 136.00 143.00 AT 46,00 Sig.(bilateral) 006 208 a7
3 143.00 153.00 AT 45.00 N 11 11 1 11
4 147 00 138 .00 44 A7 00 stock  Correlacidn de Pearson 769 1 ,693* 17
= 145‘00 158‘[][] ‘41 51‘00 Sig. (bilateral) 006 018 043
: : : : N 11 11 1" 1
[ 151.00 158,00 AT 53,70 COp  Correlacidn de Pearson 283 693 1 405
7| 13500 14300 49| 46,50 e el = o,
8 141.00 148.00 AT 49,00 Dtec  Correlacion de Pearson 443 617 405 1
9| 13900 143.00 40 51,00 Sig. (vilateral) el 2
10| 136,00 133,00 37| 52,00 . -1l 70
! : : : **. La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
1 134-00 158-00 -ET 55-00 *. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
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14 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 103,00 110,00 .60 57.00 fallas stock Cop Diec
2 77.00 86.00 47 46.00 fallas  Comelacidn de Pearson 1 61 273 376
3 91 00 96.00 57 4500 Sig. (bilateral) 007 A7 ,255
= = = . N 11 11 1 11
4 79,00 61.00 A4 47,00 stock  Coelacidn de Pearson T61* 1 T2 it
5 93.00 98.00 A 51.00 Sig. (bilateral) 007 o 019
6 93.00 101,00 A7 53,00 N 11 11 11 11
7 76.00 86.00 49 46.00 COp  Corelacidn de Pearson 213 127 1 393
= Z - - Sig. (bilateral) 47 01 232
8 84.00 91.00 47 49.00 ‘ ' '
: : : : N 1" 1 1 1
g 80,00 86.00 40 51.00| [Dlec Comelacion de Pearson 376 [T 393 1
10 79.00 85,00 a7 52.00 Sig. (bilateral) 255 019 232
ik 75,00 101,00 67 56,00 N i 1 1L 1
*. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
* La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
15 fallas stock COp Dtec Correlacionés
1 £2.00 75.00 85 94.00 fallas stock COp Dtec
: : : : fallas  Correlacion de Pearson 1 735 223 341
2 41,00 51,00 T2 83,00 Sig. (bilateral) 010 AN 305
3 53,00 61,00 .82 82,00 N 11 11 1 11
stock  Comelacidn de Pearson 7357 1 qer 696"
4 41,00 46.00 69 85,00 Sig. (bilateral) 010 01 017
5 57.00 63,00 66 85,00 N " " " "
B 5500 66.00 82 91.00 COp  Comelacion de Pearson 223 27 1 422
7 3800 5100 74 8300 Sig. (bilateral) 511 on 196
: : : : N 11 11 " "
8 46.00 56,00 g2 86.00| [Dtec Corelacien de Pearson 341 696” 422 1
g 42.00 51.00 65 87.00 Sig. (bilateral) 305 017 196
10 41.00 50.00 62 89.00 S W—.1 i n n
La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
11 ST‘UU EE‘UU ‘92 93‘00 * La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
16 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 47,00 58,00 70 61,00 fallas stock COp Diec
9 28 00 3400 52 50.00 fallas  Correlacién de Pearson 1 875" 400 479
! . . : Sig. (bilateral) 000 223 136
3 35,00 4400 12 45,00 N 11 1 11 11
4 26,00 29.00 &g 52 (00| |stock Cormelacion de Pearson 875 1 T aer
Sig. (bilateral) 000 023 020
5 42,00 46,00 56 55,00
: : : : N 11 i 11 11
6 40,00 49,00 72 59,00 COp  Comelacién de Pearson 400 T4 1 208
7 2300 34 00 G4 50 00 Sig. (bilateral) 223 023 374
- - - - N 11 11 11 11
B 31,00 39,00 .62 53,00 Dtec  Comelacidn de Pearson AT9 [G4* ,208 1
9 27,00 34,00 55 55,00 Sig. (pilateral) 136 020 a74
10 26,00 33,00 52 56,00 L—— L — — Il*m — :}1 n il
3 correlacion es significativa al nivel 0, ilatera
" 30,00 49,00 J7 60.00 * La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
17 fallas stock COp Dtec correlaciones
3200 41.00 B0 A2 00 fallas stock COp Diec
z z z i fallas  Correlacion de Pearson 1 8717 539 507
13,00 17,00 52 31,00 Sig. (bilateral) 000 087 111
23,00 25,00 .62 30,00 — g —— " 1 " "
stocl orrelacidn de Pearson 8717 1 B55* T17*
11.00 12,00 49 33.00 Sig. (bilateral) 000 029 013
19,00 29,00 A6 36,00 N 1 11 1 ik
26 00 32 00 62 4000 COp  Corelacidn de Pearson 539 655+ 1 298
2 : 2 2 Sig. (bilateral) 087 029 374
8,00 17,00 54 31,00 N 1 11 11 11
16.00 22 00 52 34.00 Dtec  Correlacidn de Pearson 507 Nats ,298 1
Sig. (bilateral) m 013 374
12.00 17.00 45 36,00 " Y R B "
11,00 16,00 A2 37.00 **. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
15.00 32.00 &7 41.00 " La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral)
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fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 75,00 89,00 81 74.00 = — fallas stock COp Dtec
allas  Corelacion de Pearson 1 J915% 586 519
2 55‘00 EE-UU -73 53-00 Sig. (bilateral) 000 ,058 102
3 67.00 73.00 .83 62,00 N i " " " "
2 £4 00 5000 70 6500 stock C.orrelacmn de Pearson 915* 1 603* B64*
: : : : Sig. (bilateral) 000 049 026
5 62,00 77,00 67 68,00 N 11 11 1 11
6 65.00 50.00 a3 72.00 COp  Correlacion de Pearson 586 JB03* 1 ,248
Sig. (bilateral) 058 049 468
7 51,00 65.00 75 61,00 N p p y p
8 59‘[][] T[]‘[][] ‘]'3 EE‘[][] Dtec  Correlacion de Pearson 819 JG64* 245 1
9 55,00 65,00 66 68,00 e o8 Il R I
10 54.00 54.00 .53 EQ.UU **. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
11 RG.00 75,00 .88 73,00 *. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral)
fallas stock COp Dtec Correlaclonas
1 400 70.00 R4 R9.00 fallas stock COp Dtec
: : 2 2 fallas  Correlacion de Pearson 1 916* 547 589
2 34,00 46,00 BB 45,00 Sig. (bilateral) 000 081 056
3 46,00 54,00 63 47.00 N _ il n n il
stock  Correlacion de Pearson J916* 1 a1t 685*
4 3300 4100 53 SUUU Sig. (pilateral) 000 021 020
5 41,00 54,00 50 53,00 N 11 " " 11
6 4700 61.00 66 57 00 COp  Correlacién de Pearson 547 681% 1 231
: : : : Sig. (bilateral) 081 021 494
7 30,00 46,00 58 46,00 N 11 11 11 11
8 35 00 51 00 13 51 00 Dtec  Carrelacion de Pearson 589 ,685* 231 1
= 35‘00 45‘00 ‘49 53‘00 Sig. (bilateral) 056 020 404
. . E : N 11 11 11 11
10 33.00 45 00 47 R4.00 **_ 3 correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
11 37.00 56,00 6B 5500 *. La comelacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Corelaciones
fall tock CO)| Dt
L 41,00 50.00 50 54.00 fallas  Correlacion de Pearson == 1 SO‘CQDE‘ 288 e,;iﬁ
2 21,00 29,00 42 43,00 Sig. (bilateral) 000 057 082
3 33,00 37.00 49 4200 N__ 1 1 11 11
stock  Comelacidn de Pearson 806 1 BOT7* 675%
4 2000 2400 39 4500 Sig. (bilateral) ,000 048 023
5 28.00 41.00 .36 48.00 N " 11 11 11
g 34.00 44 00 52 55 00 COp  Corelacion de Pearson 588 607 1 AG3
7 1700 2900 44 4100 Sig. (bilateral) 057 ,048 152
R i E . N 11 11 11 11
8 25 00 34.00 42 46.00 Dtec  Correlacidn de Pearson 546 675 463 1
3 21‘00 29‘00 .38 48.00 Sig. (bilateral) 082 023 152
. . . s N 11 11 11 11
10 20,00 28,00 A2 49,00 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (pilateral).
11 24‘00 39‘00 ‘51 53‘00 *. La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral).
fallas stock COp Dtec Comelaciones
fallas stock COp Dtec
- 1121,00 177,00 B84 74,00 fallas  Correlacion de Pearson 1 782 351 199
2 1101,00 1142.00 10 60,00 Sig. (bilatsral) 004 200 568
3| 110800 1152.00 80 59,00 N i i " "
stock  Correlacion de Pearson 7az 1 872 G147
;1 1???33 11;:33 gi gggg Sig. (bilateral) 04 024 045
f . A A N 11 11 11 "
[ 1119.00 1160.00 80 67.00 Cop g.urr?;.e:cwtdn L‘i)e Pearson 351 672 1 345
7| 10900 1142.00 72 60,00 e otatere vl Il O
8 1096,00 1147.00 70 65.00| [Dtec  Corelacin de Pearson 199 614 345 1
9 1104,00 114200 63 65.00 zig- (bilateral) 5?3 Uj’? 233 y
10 :11 g:?gg 1 11233 gg ?ggg *. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
1 . E E .

*.La correlacidn es significante al nivel 0,05 (pilateral).
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22 fallas stock COp Dtec Correlaciones
1 109,00 130,00 89 87,00 fallas stock COp Diec
fallas ~ Correlacion de Pearson 1 8647 356 427
2 EQUU TEUU 74 TSUU Sig. (bilateral) ,001 ,283 190
3 78,00 85,00 .83 73,00 N 11 11 11 11
4 65 00 7000 59 7500 stock  Correlacian de Pearson BB4* 1 J2r 690"
! : : : Sig. (bilateral) 001 011 019
5 80,00 90,00 69 78,00 N y y " "
B 107.00 130.00 a9 80.70 COp  Correlacidn de Pearson 356 27 1 528
Sig. (bilateral) 283 011 095
7 63,00 75,00 75 73,50 a Sl al
8 69.00 a80.00 74 77.00 Dtec  Correlacion de Pearson 427 690% 528 1
g 72 00 75 00 G& 78.00 Sig. (bilateraly 190 019 095
z : : z M 11 11 11 A
10 59,00 ES-UU -64 TQ-UU **. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
1k 49,00 90,00 95 83.00 *.La comelacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
23 fallas stock COp Dtec cg;r:mom — = =
1 14?00 18500 82 8200 fallas  Correlacidn de Pearson == 1 . U?EQQ* ,gEE E’:EQE
2 107 UU 110 UU ST EB UU Sig. (bilateral) 000 268 189
: ’ : : N 1 11 1 11
3 1 EUU 12000 TE EBUU stock  Correlacién de Pearson 899" 1 689 6667
4 103 UU 105 UU 62 TU UU Sig. (bilateral) 000 019 025
‘ : : . N 1 11 1 11
g 118[][] 125[][] 52 T4[][] COp Cnrrel.aclén de Pearson 386 ,B89* 1 509
Sig. (bilateral) 268 019 109
6 145,00 165,00 .82 75,70 N 11 11 1 11
7 10200 11000 58 5850 Dtec gorrel.aclén de Pearson 428 BE6* ,509 1
ig. (bilateral) 189 025 109
8 107,00 115,00 .66 72,00 N 11 11 11 11
9 10800 1 1000 G 1 7300 :’-LLa currle\aclwc'm es signriﬂcaltwa Ial niv‘e\uﬂt;gﬂmﬂiiltater:i)l).
-La correlacion es signifiicante al nivel 0, ilateral).
10 87,00 100,00 A7 74,00
ik 87,00 120,00 .8 78,00

Anexo 14. Serie histdrica sin tendencia y patron ciclico del stock de la pieza Modulo de

THB/SO2. Fuente: Modulo Prediccion y gestion de stock del SIGICEM.

Prediccion de stock - X
Codigo de la pieza Especialidad Denominacion del equipo Descripcion de la pieza Graficar Predecir stock
1 | THBSO2 Electro-optica y Laboratorio Analizador de gases en sangre Moédulo de THB/SO2 ol =
Correlacion de histéricos para la pieza X

de Historicos de la Pieza

e: Histéricos Anuales

Correlacio

Serie de datos sin tendencia
80 -® Stock
“ Patron
. ciclico

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
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Anexo 15. Algoritmo para la prediccion de la disponibilidad técnica de un equipo medico.

Algoritmo 1 DISTEM
Entrada:

listaSecuenciaEstados: Lista con la secuencia de estados por la que transita un equipo
médico

varCantMeses: Tiempo que permite predecir las probabilidades para los distintos valores
posibles
Salida:

listaDispTecnica: Lista con la prediccion de la disponibilidad técnica de equipo médico
para los estados absorbentes
1. listaMatrices = ConstruirMatrices (listaSecuenciaEstados)
2: varPotencia =2
3:  SivarCantMeses = 1 entonces
4: listaDispTecnica = MultiplicarMatrices (listaMatrices [0], listaMatrices [1])
5. Sino Si
6:
7
8
9

listaVectorMatriz = {}
listaAux= listaMatrices [1]

Fin Si
. Mientras varPotencia <= varCantMeses entonces
10: listaVectorMatriz = MultiplicarMatrices (listaMatrices [1], listaAux)
11: listaAux = listaVVectorMatriz
12: listaVectorMatriz = listaDispTecnica
13: varPotencia++

14: Fin Mientras
15: listaDispTecnica = MultiplicarMatrices (listaMatrices [0], listaAux)
16: Retornar listaDispTecnica

Anexo 16. Algoritmo para el calculo de la frecuencia de fallas de una pieza de un equipo médico.

Algoritmo 2 FFP
Entrada:
listaReportes: Lista de reportes defectuosos o rotos de las piezas de los equipos médicos
varCantReportes: Longitud de la lista de reportes
varCantRoturas: Cantidad de reportes defectuosos o rotos que ha tenido una pieza en cada
afo
varCantADR: Cantidad de afios de historicos defectuosos o roturas
Salida:
varFFP: Frecuencia de fallas de la pieza
1: Para i=1 hasta i<varCantReportes hacer
2 varA=0ObtenerYearReporte (listaReportes [i])
3 varA=aux
4. Mientras varA==aux entonces
5
6
7
8

Si listaReportes [i]= "D” || listaReportes [i]= "R” hacer
varCantRoturas++
Fin Si
Fin Mientras
9. Fin Para
10: varCantADR ++
11: varFFP= varCantRoturas/ varCantADR
12: Retornar varFFP
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Anexo 17. Algoritmo para el célculo de la confiabilidad operacional de un equipo médico.

Algoritmo 3 CONFEM
Entrada:
listaEquipos: Lista de equipos reportados en las érdenes de servicio
varLongEq: Longitud de la lista equipo
varSecuencia: Secuencia de estados de un equipo
varLongSec: Longitud de la secuencia
varMTBF: Tiempo medio entre fallas
varMTTR: Tiempo medio de reparo
Salida:
varCo: Confiabilidad operacional
1: Parai=1 hasta i< varLongEq hacer
2 varSecuencia = GenerarSecuencia (listaEquipos [i])
3 Si varLongSec < > 0 hacer
4 varMTBF = FuncionMTBF (varSecuencia)
5: varMTTR = FuncionMTTR (varSecuencia)
6: varCo = varMTBF/ (varMTBF+ varMTTR)
7-
8
9
0
1

Sino
“El equipo seleccionado no ha sido instalado”
Fin Si
Fin Para
Retornar varCo

Anexo 18. Algoritmo para el tiempo medio de reparo.

Algoritmo 5 FuncionMTTR
Entrada:
varSecuencia: Secuencia de estados de un equipo
varLongSec: Longitud de la secuencia
varDias: Cantidad de dias transcurridos en las ocurrencias (D o’R) — F presentes en la
secuencia
varOcurrencias: Cantidad de ocurrencias (D o’'R) — F presentes en la secuencia
varFechalnicial: Fecha inicial para calculo de dias transcurridos en las ocurrencias
(Do’R)» F
varFechaFinal: Fecha final para calculo de dias transcurridos en las ocurrencias (D o'R) —
F
Salida:
varMTBF: Tiempo medio entre fallas
1: Para i=1 hasta i< varLongSec hacer
2 Si varSecuencia [i] = 'D” || varSecuencia [i] = 'R” hacer
3 Para j=i+1 hasta j< varLongSec hacer
4 Si varSecuencia [j] = 'F" hacer
5 varFechalnicial = ObtenerFecha (varSecuencia [i])
6 varFechaFinal = ObtenerFecha (varSecuencia [j])
7 varDias += DiferenciaDias (varFechaFinal, varFechalnicial)
8 varOcurrencias ++
9: j = varLongSec
10: Fin Si
11:
12
13
14
15

Fin Para
Fin Si
Fin Para
varMTTR = varDias/ varOcurrencias
Retornar varMTTR
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Anexo 19. Algoritmo para el calculo del tiempo medio entre fallas.

Algoritmo 4 FuncionMTBF
Entrada:
varSecuencia: Secuencia de estados de un equipo
varLongSec: Longitud de la secuencia
varDias: Cantidad de dias transcurridos en las ocurrencias F — (D o’R) — F presentes en
la secuencia
varOcurrencias: Cantidad de ocurrencias F — (D 0'R) — F presentes en la secuencia
varFechalnicial: Fecha inicial para calculo de dias transcurridos en las ocurrencias F —
(Do'R) > F
varFechaFinal: Fecha final para calculo de dias transcurridos en las ocurrencias F —
(Do’R) > F
Salida:
varMTBF: Tiempo medio entre fallas
1. Para i=1 hasta i< varLongSec hacer
2 Si varSecuencia [i] = 'F" hacer
3 Para j=i+1 hasta j< varLongSec hacer
4: Si varSecuencia [j] = 'D” || varSecuencia [j] = 'R hacer
5-
6
7
8

Para k=j+1 hasta k< varLongSec hacer
Si varSecuencia [K] = 'F" hacer
varFechalnicial = ObtenerFecha (varSecuencia [i])
varFechaFinal = ObtenerFecha (varSecuencia [k])

9: varDias += DiferenciaDias (varFechaFinal, varFechalnicial)
10: varOcurrencias ++
11: k = varLongSec
12: J = varLongSec
13: Fin Si
14: Fin Para
15: Fin Si
16: Fin Para
17: Fin Si
18: FinPara

19: varMTBF = varDias/ varOcurrencias
20: Retornar varMTBF
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Anexo 20. Interfaces del modulo “Prediccion y gestion de stock™ del SIGICEM.

'] Gestién de histsricos I
- Prede stock
O Adidonar | [ Editar | @ Elminar Singimic | @ redecir stoch

Denominacion del equipo Descripcion de la pieza « Cantdsd | Confiabiiddad  Disponibiidad | Afo | Prediccion x
S Descripcién de la pieza: Air hose for NIBP (except neonates), 1.5, YN-900P (7 Registros)

Lampara Luz Alpina Air hose for NIBP {except neonates), 1.5, YN-_.. 50 053

Sierma Portd| (] Gestion de stoek << 10 115 (coeo neonaies ) 15 12
Remo Datos del Stock
Osmametro
Esclorémety | Especalidad:  Flectro-optica y Laboratorio v Affo:

Ozonizador | Denominacion:  Espectrofotdmetro w7 Prediccion:

EEEREEREED
HHHHHEHERR

Autodittor | | pescripcign: | TARIETA DE EXTENCION 19,MAQUINA |~ Cantidad:

[ Disponibilidad y confiabilidad del equipo
Desbloqueal Adicionar stock G

Waguina de

Predecir disponibilidad técnica

et 5

Topopatoy|| [ @Adonar | @mia Especiided: | Eecte-daticay Laboratoro
Baio de Chi Especialidad Denominacion del equipo Der | DENOMINacion:  Espectrofotdmetro ks
Aflador de
@ Descripcién WFFRE | X cOE Bmpmr @
13 Videoduode Especialidad Denominacion del equipo Ho. Serie Estado
14 LectordeTi Electro-Gptica y Laboratorio Espectrofotometro 4820 EH
15 Bomba de Electro-bptica y Laboratorio Espectrofotometro 075418
= Descripcién Electro-5ptica y Laboratorio Espectrofotometro 6293 0V
16 Teacher Electro-5ptica y Laboratorio Espectrofotimetro 8066 DB
Electro-Gptica y Laboratoric Espectrofotimetro 5403 FC
Electro-Gptica y Laboratorie Espectrofotmetro 0843 ML
Electro-Sptica y Laberatorie Espectrofotometro 2483 DW
Electro-Gptica y Laberatorie Espectrofotometro 1750 2K
Electro-Gptica y Laboratorio Espectrofotometro 8082 TK

U4 4 | Pagina

[ RNCRE-IE-E-2 2 B ]

B8 Disponibi...

|| pisponibilidad y confiabilidad del equipo -l
Datos del equipo Predecir disponibilidad técnica
Especialidad: Electro-dptica y Laboratc ™ | Marca: ROCHE B Efapa: 12
Dengminagidn: | Analizador de Gases en 5 | Modelo:  COBAS 121b s

Disponibilidad técnica del equipo *®
il FFRE . o . X .
Disponibilidad tecnica de los equipos
Espe Fuente: Reportes de los equipos
1  Electn B0
2 Electn
52%
3 | Electn 50
4 Electn
o
5 Electn
40
B
& | Electr L]
]
7 | Electn =
@ 30
& Electn E
9 | Elect E
sl B 20
10 Electn £
11 Elect
ectr - 10%
12 | Electn
0
S Funcionando Defectuosos Rotos
B Estados
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Anexo 21. Cuestionario para la evaluacion de la satisfaccion del usuario con respecto al

MPREDSTOCK.
Estimado especialista de electromedicina:

Le solicitamos que dedique unos minutos a responder la siguiente encuesta, que tiene
como objetivo conocer el nivel de satisfaccion que se tiene respecto al desarrollo del
MPREDSTOCK. La encuesta es andnima y de antemano le agradecemos la franqueza

con que respondera a nuestras preguntas.

1. Sobre el encuestado:

1.1. Sexo:

a)__ Masculino b) _ Femenino

1.2. Nivel educacional:

a)___ Técnico Medio b) __ Universitario

1.3. Cargo:

a)__ Especialista A en electromedicina y Director

b) _ Especialista A en electromedicina y Subdirector

1.4. Afios de experiencia en la actividad:

a)  Dela3afios b) Masde3ymenosde6afios ¢c)  Masde 6y menos de 10 afios

d)  Masde 10 afios
2. ¢Ejecutaria usted la planificacion del stock de piezas de repuesto para equipos médicos sin
utilizar el MPREDSTOCK?

Sl No NO SE
3. ¢Le ha resultado util la planificacién del stock de piezas de repuesto con el MPREDSTOCK
en el Médulo Prediccion y gestion de stock del SIGICEM?

Sl No NO SE

4. ¢Qué considera de los componentes escogidos para el desarrollo de los procesos del
MPREDSTOCK? Seleccione solamente una respuesta.

__Me gustan mucho
____Me gustan mas de lo que me disgusta
__Medan lo mismo
____Me disgustan mas de lo que me gusta
_ No me gustan

No sé qué decir
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5.

¢ Qué elementos considera negativos del MPREDSTOCK?

6.

¢ Qué sugerencias tienen para el desarrollo e implantacion del MPREDSTOCK?
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Anexo 22. Certifico de propiedad intelectual en CENDA del producto SIGICEM v2.0.1

: VICERRECTORIA DE PRODUA%%ISyLOS g

U C I /5 | DIRECCION PARA LA COMERCIALIZ
Informaticas GRUPO DE GESTION LEGAL

Ref.: DCN —-224/2015
En uso de las atribuciones que me estan conferidas emito el siguiente:

CERTIFICO

jeto de
PRIMERO: Que el Producto de SW denominado: XA VIA SIGICEM "Dio'lgnfur?a?v?fro de
Registro en el Centro Nacional de Derecho de Autor de Cuba (CENDA) -

Registro: 2320-06-2015 en fecha 26 de junio de 2015, constando como autores:

\
“No“i Nomibres y Apellidos .+ “Carne.
: B Ranniel Rivero Sevila 84072523147
2. Denys Javier Henandez Pefia 79071800242 R, .
3. Luismel del Valle Roman B 0705 {5027 T ;
" 4. Nelson Martinez Romero - 89040726104
5. Idayana Bastarreche Calistre 88071023776 =5
6. Yuneisi Castillo Tamayo 86052922735
A Zoila Esther Morales Tabares 85051119932
8.  Yubismel Perdomo Velazquez 81101520463 P i
9 Arieskien Mendoza Guerra 84040626181 uel
s Mario Alexis Hernandez Santos 67060923845 Centro Nacional de
Vi L] 5 _ S SR Skt Y - Electromedicina
Enrique Carmona Garcia 62091906183 Centro Provincial de
11 Electromedicinz de
ke S S T T : Pinar del Rio L
Osmin Camero Cabrera 62021901487 =
Centro Provincial de
12. Electromedicina de

Matanzas

13.  Sebastian ‘Ee ra Vandrell Centro Nacional de
A s AN F L2 Electromedicina

T

Lic. Luis Raciel Rodrig\iz Si

Director para la Comercializacién

Universidad de las Ciencias Infor
A\

Universidad de las Ciencias Informaticas, ¥
Carretera San Antonio de los Bafos Km. 2%, Torrens, Municipio Boyeros, La Habana, ¢

Talifacn. 1 €3 /7% 031 200N T .

uba
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GLOSARIO DE TERMINOS

Anélisis de factores: Técnica estadistica de reduccion de datos usada para explicar las
correlaciones entre las variables observadas en términos de un nimero menor de variables
no observadas llamadas factores. Las variables observadas se modelan como

combinaciones lineales de factores méas expresiones de error.

Anova: Andlisis de la varianza. Es una técnica estadistica que sirve para determinar si las
diferencias que existen entre las medias de tres 0 mas grupos (niveles de clasificacion)
son estadisticamente significativas. Las técnicas de Anova se basan en la particion de la
varianza para establecer si la varianza explicada por los grupos formados es

suficientemente mayor que la varianza residual o no explicada.
CNE: Centro Nacional de Electromedicina

Coeficiente de Alfa de Cronbach: coeficiente que sirve para medir la fiabilidad de una
escala de medida; es decir, medida de las correlaciones entre las variables que forman

parte de la escala.

Coeficiente de correlacion: Estadistico que cuantifica la correlacion. Sus valores estan

comprendidos entre -1y 1.

Coeficiente de determinacion: Es el cuadrado del coeficiente de correlacion. Expresado

en porcentaje, mide el grado de informacién compartida entre dos variables continuas.

Correlacion: Expresa la concordancia entre dos variables segun el sentido de la relacion

de éstas en términos de aumento o disminucion.

CPE: Centro Provincial de Electromedicina
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Desviacion estandar (tipica): Caracteristica de una muestra o poblacién que cuantifica
su dispersion o variabilidad. Tiene las mismas unidades que la variable. La desviacion

tipica es invariante con respecto al origen de la distribucion. Su cuadrado es la varianza.

Diferencias estadisticamente significativas: Las diferencias entre lo observado y lo

supuesto en la hipdtesis nula no puede ser explicado por el azar.

Electromedicina: especialidad de las Ciencias Médicas que estudia y analiza el cuidado
de la salud desde el punto de vista de la tecnologia sanitaria; es decir, consiste en la
correcta planificacion, aplicacion y desarrollo de equipos y técnicas utilizadas en los
examenes Yy tratamientos medicos, asi como el control de calidad de los equipos

empleados y el control y prevencion de los riesgos asociados.
EOQ: Modelo de cantidad econémica del pedido.
EPQ: Modelo de cantidad econémica de produccion.

Error estandar de los residuos: Estadistico de dispersién de los valores de los residuos

después de la regresion.

Grados de libertad: EI numero de datos que se pueden variar para que a un total fijo
podamos reconstruir dicho total; asi la media tiene n-1 grado de libertad, pues si
conocemos el valor de ésta, podemos variar n-1 datos ya que restante vendra fijado. En
una tabla 4 x 3, si nos dan las frecuencias marginales podremos variar las frecuencias de
(4-1) x (3-1) = 3 x 2 = 6 celdas, quedando forzosamente determinadas las frecuencias de

las celdas restantes. Asi, los grados de libertad serian en este caso de 6.

Hipotesis alternativa: Aquella que queremos probar. Representa la hipotesis
renovadora.

Hipotesis nula: Aquella que queremos rechazar. Representa a la situacion actual.
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Histogramas: Es un grafico en forma de barras de una variable continua que se ha
discretizado en intervalos, de forma que la altura de las barras en cada intervalo indica la

frecuencia relativa en éste.
Hipotesis: Cualquier teoria que formule posibles lineas de trabajo experimental.

Homocedasticidad: Hipdtesis de igualdad de varianzas poblacionales en distintos

grupos.

Ley de Pareto: conocido como la regla del 80-20, distribucion A-B-C, ley de los pocos

vitales o principio de escasez del factor.

Media: Es una medida de centralizacidn para una variable continua. Se obtiene sumando

todos los valores muestrales y dividendos por el tamafio muestral.
MINSAP: Ministerio de Salud Publica.
Moda: Es el valor que maés se repite en una variable nominal.

Modelo: Intento matematico / estadistico para explicar una variable respuesta por medio

de una 0 mas variables explicativas o factores.

MPREDSTOCK: Modelo multivariado de prediccion del stock de piezas de repuesto

para equipos médicos.

MTBF: Tiempo medio entre fallas.

MTTR: Tiempo medio de reparo.

Muestras: Subgrupos de observaciones de la poblacion de estudio.

Nivel de confianza: Se define como 1 menos el nivel de significacion. Se suele expresar

en tanto por ciento.
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Nivel de significacion: La probabilidad de rechazar una hipotesis nula verdadera; es

decir, la probabilidad de cometer un error de tipo I.
Observacion: Sinénimo de caso, registro e individuo.
OMS: Organizacion Mundial de la Salud.

P (p-valor): EIl nivel de significacion observado en el test. Cuanto mas pequefio sea,

mayor sera la evidencia para rechazar la hipotesis nula.

Poblaciones: Conjunto de individuos de interés. Normalmente no se dispone de

informacidn de toda la poblacién y se recurre a muestras.
Probabilidad: Asignacién de un nimero entre cero y uno a cada resultado experimental.

Prueba de F: Prueba estadistica que sirve para comparar varianzas. El estadistico F
experimental es el estadistico de contraste en el ANOVA y otras pruebas de comparacién

de varianzas.

Prueba de Fisher: Es la prueba estadistica de eleccion cuando la prueba de chi cuadrado

no puede ser empleada por tamafio muestral insuficiente.

Regresion lineal maltiple: El modelo de regresion lineal maltiple sirve para explicar una
variable respuesta continua en términos de varios factores o variables explicativas

continuas.

Regresion: Técnica estadistica que relaciona una variable dependiente (y) con la
informacidn suministrada por otra variable independiente (x); ambas variables deben ser
continuas. Si asumimos relacion lineal, utilizaremos la regresion lineal simple. Entre las
restricciones de la regresion lineal maltiple se incluyen: Los residuos deben ser normales;
las observaciones independientes; la dispersion de los residuos debe mantenerse a lo largo

de la recta de regresion.
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Reportech: Gestion de la tecnologia médica.

Residuos: Residuales. Distribucion de valores muestrales calculados como la diferencia
entre el valor de la variable respuesta (y) y el estimado del modelo de regresion (¥), la
distribucion de residuos es importante como indicador del cumplimiento de las

condiciones de aplicacion de las técnicas de correlacion, asi como de la bondad del ajuste.
SIGICEM: Sistema de Gestion para la Ingenieria Clinica y Electromedicina.

Stock: término que indica la cantidad de productos o materias primas gque posee un

almacén a la espera de su uso, ya sea para mantenimiento, venta o comercializacion.

Sujetos-tipos: Muestra que se utiliza en estudios exploratorios y en investigaciones de
tipo cualitativo, donde el objetivo es la riqueza, profundidad y calidad de la informacion,

no la cantidad ni la estandarizacion.

Tabla del Anova: Es una forma de presentar la variabilidad observada en una variable

respuesta en términos aditivos segun las distintas fuentes de variacion: modelo residual.
TIC: Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones.

Variable respuesta o dependiente: Variable objeto del estudio y que sus resultados se
pretenden explicar por medio de las variables llamadas explicativas o independientes.

Variables: Describen caracteristicas en las observaciones realizadas.

Variable: Objeto matematico que puede tomar diferentes valores. Generalmente
asociado a propiedades o caracteristicas de las unidades de la muestra. Lo contrario de

variable es constante.

Variables independientes o explicativas: Variables que no sirven para construir un

modelo que explique el comportamiento de una 0 mas variables respuesta.
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Varianza: Caracteristica de una muestra o poblacion que cuantifica su dispersion o
variabilidad. La varianza tiene unidades al cuadrado de la variable. Su raiz cuadrada
positiva es la desviacion tipica. La varianza muestral es un estimador sesgado de la

varianza poblacional.

Prueba de rangos con signos de Wilcoxon: Prueba no paramétrica utilizada para hacer

pruebas de hipotesis acerca de la mediana.
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