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Resumen

Realizar pronésticos de los pardmetros bromatolégicos (porcentaje de
proteina, ceniza, grasa y humedad de harina de origen animal. Mate-
riales y métodos. Se utiliza como unidad de anélisis una base de datos
de harina de origen animal desde el afio 2017 hasta el 2021, esta matriz
cuenta con los resultados de los pardmetros bromatolégicos. Se conside-
ra que a través de la estadistica de series de tiempo se puede ajustar un
modelo a cada pardmetro estudiado logrando pronosticarlo utilizando
la metodologia planteada por Box y Jenkins. Resultados. Se logra ajustar
el modelo Arima (1,1,3) para el porcentaje de proteina, modelo Arima
(1,1,2) para el porcentaje de ceniza, modelo Arima (0,1,2) para el por-
centaje de grasa y modelo Arima (1,1,9) para el porcentaje de humedad.
En conclusién, en los primeros cuatro (4) meses del 2022, se obtuvieron
resultados para los modelos, Proteina= 0,69 %; Ceniza= 1,37 %; Grasa=
1,38 % y Humedad= 7,39 %.

Palabras clave: Bromatolégicos, Harina, Modelo Arima, Series de tiem-
po.
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1. Introducciéon

La industria Rendering recicla subproductos de origen animal no
aptos para el consumo humano, transformandolos en materia prima
para la industria de alimentos balanceados para animales, cumpliendo
dos funciones: Primero, Proteger el medio ambiente, evitando que estos
subproductos sean dispuestos en rellenos o en los cuerpos de aguas.
Segundo, suministrar energia y proteina a los alimentos balanceados
para animales.
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El proceso de recoleccién, pasan por las plantas de sacrificio, y en los puntos de distribucién de carnes,
los subproductos del sacrificio de animales, como son las plumas, las visceras, la sangre y los huesos de
especies avicolas, porcinas y bovinas. En las plantas se procesan estos materiales con tecnologia de punta
y de manera responsable con el medio ambiente. Los subproductos sufren un proceso térmico por encima
de 130 grados centigrados, por espacio de dos horas o méas y ninguna salmonella o entero bacterias sobre-
viven a esto (Blake ].P, 1999). Ademds, sufren cambios en el analisis proximal.

Para poder aplicar los métodos estadisticos de manera rdpida y confiable se utilizan programas esta-
disticos como Excel, SPSS, Minitab, Statgraphics, Statistica, entre otros, que permiten calcular la mayoria
de metodologias estadisticas habituales, entre las que se cuentan: andlisis exploratorio de datos, graficos
estadisticos, control de calidad, estadistica no paramétrica, regresién y sus variantes, andlisis multivariado
de datos, etc. (Meier & Zund, 2000). Sin embargo, estos programas deben ser adquiridos a través de com-
pra de licencias para poder acceder a todas sus aplicaciones. Por esta razén se busca optar por programas
estadisticos gratuitos como es el caso del software estadistico R que puede accederse libremente, no tiene
limitadas sus funciones, al contrario de lo que sucede con las herramientas estadisticas comerciales. R
utiliza un entorno de programacién formado por un conjunto de herramientas muy flexibles que pueden
ampliarse facilmente mediante paquetes, librerias o definiendo las propias funciones. Es una herramienta
muy poderosa para todo tipo de procesamiento y manipulacién de datos. Permite crear graficos de alta
calidad y resolver problemas estadisticos de gran complejidad que no puedes afrontar con otras herra-
mientas estadisticas comerciales (Gardener, 2012).

La estadistica ha desarrollado teorias y métodos que se han convertido en herramientas imprescin-
dibles para la estimacién, comparacién y la prediccién. Entre estos métodos estadisticos se encuentran
la regresién, los métodos multivariados y los aplicados a las series temporales entre otros. Las series
temporales se aplican, fundamentalmente, los métodos de pronésticos y, su mayor dificultad radica gene-
ralmente en la escasez de datos para analizar el problema y la falta de comunicacién entre los estadisticos
y los usuarios que emplean los resultados de estos métodos (Sudrez, 2013). Uno de los sectores que emplea
los métodos estadisticos de las series temporales es la rama agropecuaria, en la cual se realizan pronésti-
cos de condiciones agroclimaéticas y de la situaciéon comercial de las empresas, teniendo en cuenta a su vez
el andlisis de mercado. En el sector econémico y financiero, los datos de las series temporales pueden ser
muy variados y usualmente son usados para evaluar el comportamiento de las ventas de una empresa,
o para evaluar el comportamiento de los indices de precio de un pais o de un tipo de producto, pero en
general pueden utilizarse en cualquier area.

Se considera que a través del andlisis de series de tiempo se lograra ajustar un modelo que pronostique
el comportamiento de las variables bromatolégicas: porcentaje de humedad, proteina, ceniza, grasa y ast
lograr tener un soporte en la toma de decisiones dentro de la planta.

2. Marco tedrico

2.1. Harinas de origen animal

Esta empresa se dedica a la fabricacién de harinas de origen animal y sebo industrial destinado a la
produccién de alimentos para animales. Los productos que actualmente ofrecen al mercado son: Harina
de carne y hueso, Harina de viscera de pollo, Harina de pluma hidrolizada, Harina de sangre, Sebo in-
dustrial y Aceite de pollo.

Las harinas cuentan con registro ICA para la legalidad de la produccién y comercializacién. La empresa
transforma subproductos de plantas de sacrificios de aves, bovinos y porcinos en harinas para alimenta-
cién animal las cuales son suministradas a las empresas productoras de concentrados para animales a
nivel nacional. De esta forma se minimiza el impacto ambiental que estos subproductos generan si no se
disponen adecuadamente.

Estas harinas a nivel nacional son una alternativa importante para aumentar el rendimiento nutricional
en la alimentacién animal, en especial por los altos contenidos proteicos presentes en algunas de ellas. En
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Colombia y otros paises, la recuperaciéon de estos desechos de matadero y su transformacién industrial se
han constituido en una fuente confiable de suministro de materias primas utilizadas en la elaboracién de
alimentos balanceados para animales; y a nivel municipal este tipo de industria genera grandes oportuni-
dades laborales.

Por lo tanto, es de suma importancia el conocimiento de las caracteristicas fisico-quimicas de los dese-
chos de matadero es fundamental para su utilizacién en la alimentacién animal.

Cuenta con la infraestructura para realizar los distintos andlisis exigidos en las normas NTC 685 como
son andlisis bromatolégicos y fisico quimicos, con respecto a las harinas de los diferentes productos se
determina; humedad, proteina, grasa, acidez, ceniza, indice de peréxidos, digestibilidad y granulometria
y con respecto al sebo se realiza humedad, acidez, indice de perdéxidos, estos andlisis se realizan a partir de
una muestra representativa del lote y posteriormente se informa al area de produccién si cada producto
cumple con las fichas técnicas establecidas y es apto para despacho. Estos andlisis son realizados bajo la
norma NTC 685, y cada uno de estos ensayos se efecttia de acuerdo a las siguientes normas que indica la
tabla 1.

Ensayos Norma
Alimentos para animales.
Determinacion del contenido de humedad | NTC 4888
y materia volatil
Alimentos para animales.
Determinacién de contenido de nitrégeno

y célculo del contenido de proteina cruda, NTC 4657
método Kjeldahl

Alimentos para animales.

Determinacion de ceniza cruda NTC 4648
Alimentos para animales. NTC 4969

Determinacién del contenido de grasa

Tabla 1: Normas NTC de andlisis para de harinas

2.2. Andlisis proximal

El anélisis proximal es el método més usado para expresar la calidad nutritiva global de un alimento,
mide la cantidad de nutrientes presentes, divididos en seis grupos: contenido de humedad, proteina
bruta, fibra cruda, cenizas, extracto etéreo y los elementos libres de nitrégeno que constituyen una medida
indirecta del contenido total de carbohidratos (Barrera, Tapia y Monteros, 2004).

2.3. Proteina

Las proteinas son biomoléculas formadas basicamente por carbono, hidrégeno, oxigeno y nitrégeno,
pueden ademds contener azufre y en algunos tipos de proteinas, fésforo, hierro, magnesio y cobre entre
otros elementos (Bedoya, 2016).

2.4. Ceniza

La materia orgénica en un alimento puede ser dividida en materia orgdnica y inorgédnica. Compuestos
que contienen carbén (C), hidrégeno (H), oxigeno (O) y nitrégeno (N) son clasificados como orgénicos,
los compuestos inorganicos o minerales son los demds elementos quimicos (calcio, fésforo etc.); cuando
una muestra de alimento es colocada en un horno y mantenida a 550°C por 24 horas la materia organica
esta quemada y la materia restante es la parte mineral, llamada ceniza (Wattiaux, Homan, Moreno y
Rodriguez, 1998).
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2.5. Ceniza

La materia orgénica en un alimento puede ser dividida en materia orgdnica y inorgédnica. Compuestos
que contienen carbén (C), hidrégeno (H), oxigeno (O) y nitrégeno (N) son clasificados como orgénicos,
los compuestos inorganicos o minerales son los demds elementos quimicos (calcio, fésforo etc.); cuando
una muestra de alimento es colocada en un horno y mantenida a 550°C por 24 horas la materia organica
esta quemada y la materia restante es la parte mineral, llamada ceniza (Wattiaux, Homan, Moreno y
Rodriguez, 1998).

2.6. Grasa

El contenido de grasa, también llamado extracto etéreo, puede estar formado por lipidos enlazado y
lipidos libres; estos tltimos bdsicamente consisten en grasas neutras (triglicéridos) y acidos grasos libres
los cuales pueden ser extraidos por disolventes como éter etilico o fracciones ligeras del petréleo, en
cambio, los lipidos enlazados requieren de una hidrolisis con disolventes mds polares para su extraccion
(Ortiz, 2006).

2.7. Humedad

Los alimentos en su estado natural estin compuestos por materia seca y agua en cantidades especificas;
la humedad de un producto se expresa en forma porcentual en base hiimeda o en base seca como la
cantidad de agua contenida en el producto himedo o seco (Puerta, 2006).

2.8. Series de Tiempo

Los pronésticos son una herramienta que proporciona un estimado cuantitativo de la probabilidad de
eventos futuros (Judrez, Zufiga, Flores, y Partida, 2016), una de las técnicas para hacerlo son las series de
tiempo, utilizadas en una amplia gama de disciplinas: finanzas, transporte, mercados, biologfa, medicina,
ingenieria, etc., para analizar el comportamiento de una variable en el tiempo y facilitar la toma de decisio-
nes (Moreno-Garcia, Jimenez-Linares, y Rodriguez-Benitez, 2017). Estas toman como base datos histéricos
para obtener una caracterizacién estadistica de los enlaces existentes en el pasado y en el presente (Die-
bold, 2001). En las tltimas dos décadas, el desafio de predecir el futuro mirando el pasado ha conducido
a la creacién de una variedad de algoritmos de prediccién de series de tiempo (Egrioglu, E., Yolcu, U. y
Aladag, C. 2015; Hyndman, R.J., Khandakar, Y 2008). Estos permiten considerar informacién temporal,
estimar pardmetros y proporcionar datos puntuales precisos sobre valores futuros (Liitkepohl, H. 2005;
Pravilovic, Bilancia, Appice, y Malerba, 2017). Una serie de tiempo es una sucesion de variables aleatorias
ordenadas de acuerdo a una unidad de tiempo,Y1...... , TT . Estas son ttiles para obtener prondsticos de
valores futuros de la serie, con el fin de ayudar a tomar decisiones que tienen consecuencias importantes
o para entender mejor el mecanismo de generacién de los datos, que puede no ser claro inicialmente en
una investigacién (Giraldo, 2011), también son utilizadas para analizar el comportamiento dindmico de
sistemas complejos (Zunino, Olivares, Bariviera, y Rosso, 2017).

Las series de tiempo se clasifican en estacionarias y no estacionarias. Las primeras se caracterizan por
ser estables a lo largo del tiempo. En las series de tiempo no estacionarias la tendencia puede cambiar
a lo largo del tiempo (Giraldo 2011). Los principales componentes de las series de tiempo: tendencia,
estacionalidad y heterocedasticidad, indican el comportamiento periédico y a largo plazo de la serie.
Dada una serie Tt , t = 1,...,, T, el Modelo Aditivo Yt consiste en asumir que se puede descomponer en
tres componentes (Quintana y Jiménez, 2016). Ver Ecuacién 1:

Yt = Tt+ St +et )

Donde Tt es la tendencia, St es la componente estacional y ef es la componente de errores. Las com-
ponentes Tt y St son funciones de ¢ deterministicas y su evolucién es perfectamente predecible (Giraldo,
2011). Una serie de tiempo tiene componente estacional de periodo S, si presenta patrones que se repiten
con una frecuencia constante (S), produciendo en ella un efecto periédico (Diebold, 2001).
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2.9. Metodologia Box-Jenkins

Desarrollar un modelo basado en series de tiempo no es algo para nada facil, sin embargo, Box y
Jenkins lograron crear una metodologia bastante practica para estimar los modelos de series de tiempo,
dicha metodologia es la siguiente:

1. Por medio de transformaciones y/o diferencias se estabiliza la varianza, y se eliminan la tendencia
y la estacionalidad de la serie; obteniéndose asi, una serie estacionaria.

2. Para la serie estacionaria obtenida se identifica y se estima un modelo que explica la estructura de
correlacién de la serie con el tiempo.

3. Al modelo hallado en 2.) Se aplican transformaciones inversas que permitan establecer la variabili-
dad, la tendencia y la estacionalidad de la serie original.

4. El modelo estimado se valida a través de la correlacién de sus residuales, si estos llegan a presentar
algtn tipo de correlacién entonces se vuelve a estimar nuevos pardmetros, es decir se regresa al
punto 2.) Para realizar una nueva iteracién. El modelo definitivo se usa para pronosticar (Box y
Jenkins, 1976; Guerrero, 2003).

3. Materiales y métodos

3.1. Descripcidén de datos

Se utiliza como unidad de andlisis una base de datos de harina de origen animal desde el afio 2017
hasta el 2021, esta matriz cuenta con los resultados de los parametros bromatolégicos (proteina, ceniza,
grasa y humedad).

3.2. Preparacion de datos

Los datos fueron facilitados por la empresa por el sistema de informacién de andlisis de laboratorio
SIAL, descargamos y promediamos mensualmente por variables de estudio para su posterior estudio de
serie de tiempo.

3.3. Exploracion de datos

Se realiza analisis estadistico y desarrollo de gréficos con ayuda del Software RStudio, es un entorno
de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programacién R, dedicado a la computacién estadistica
y graficos. Incluye una consola, editor de sintaxis que apoya la ejecuciéon de cédigo, asi como herramientas
para el trazado, la depuracién y la gestion del espacio de trabajo.

3.4. Construccion de modelos

s La primera fase consiste en identificar el posible modelo ARIMA que sigue la serie, lo que requiere:

¢ Decidir qué transformaciones aplicar para convertir la serie observada en una serie estacionaria.

® Determinar un modelo ARMA para la serie estacionaria, es decir, las 6rdenes p y q de su
estructura autorregresiva y de media movil.

» La segunda fase: estimacion, En esta etapa se estiman los coeficientes de los términos autorregresivos
y de medios méviles incluidos en el modelo, cuyo ntimero de rezagos y ya han sido identificados en
la etapa anterior.

» La tercera fase es el diagndstico, donde se comprueba que los residuos no tienen estructura de
dependencia y siguen un proceso de ruido blanco.

» La cuarta fase es la prediccién, una vez que se ha obtenido un modelo adecuado se realizan predic-
ciones con el mismo.
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4. Resultados

4.1. Proteina

4.1.1. Analisis Descriptivo

Los resultados de proteina obtenidos de los afios estudiados se encuentran dentro de los rangos esti-
pulados para este tipo de harinas, como se observa en la tabla 2.

Minimo 46,79 %
Primer cuartil | 47,98 %
Mediana 48,82 %
Media 48,87 %
Tercer cuartil | 49,66 %
Miéximo 51,89 %

Tabla 2: Resumen datos descriptivos Proteina.

En la figura 1 se observa que el histograma se comporta como una distribucién normal y que los datos
la mayoria se encuentran en la parte central entre 47 % y 50 %.
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Figura 1: Histograma Proteina.
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Figura 2: Componentes de la serie de tiempo para Proteina.
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Figura 3: Comportamiento del periodo comprendido entre 2017 al 2021 de Proteina.

En las figuras 2 y 3 se observa que el comportamiento histérico de proteina, desde los afios 2017 al
2019 se tuvo un promedio del 48 %, en los afios siguiente 2020 y 2021 el promedio fue de 49 %, notandose
su tendencia a incrementar. Los meses de mayor incremento de la variable es en marzo, julio, agosto y
septiembre.
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Figura 4: Andlisis de serie de tiempo diferenciada de Proteina.

4.1.2. Construccion de modelos

Al examinar los graficos descriptivos, es notable una tendencia creciente en la variable en cuestion.
Esta tendencia puede ser una sefial de que la serie de tiempo no es estacionaria, lo que podria influir
en los resultados de cualquier andlisis subsiguiente. Para validar esta observacién, decidimos aplicar la
prueba de Dickey-Fuller a la serie original. Esta prueba es ampliamente utilizada para determinar la es-
tacionariedad de una serie temporal. El resultado arroj6é un P-valor superior a 0.05, confirmando nuestra
sospecha inicial de que la serie no es estacionaria.

Con el fin de obtener una serie estacionaria, que es esencial para muchos modelos de series temporales,
decidimos tomar la primera diferencia de la serie y volvimos a realizar la prueba de Dickey-Fuller. En esta
ocasion, el P-valor result6 ser 0.01, que es significativamente menor que el umbral comtinmente aceptado
de 0.05. Esto indica que, tras tomar la primera diferencia, la serie se ha convertido en estacionaria. Esta
transformacién es crucial, ya que trabajar con una serie estacionaria suele ser un requisito para garantizar
la fiabilidad y validez de muchos andlisis en el &mbito de las series temporales.

A partir de la figura 4, se plantean cinco (5) modelos arimas donde se escoge el de menor BIC, los
resultados se muestran en la tabla 3.
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Ljung | Jarque
Nro | Modelos BIC Aleatoriedad | MAPE
Box Bera
1 1,11 162,6207 | 0,3215 | 0,1365 0,2579 0,63 %
2 7,1,0 164,9859 | 0,9851 | 0,9808 0,7876 0,56 %
3 0,1,3 153,2746 | 0,8897 | 0,9641 0,1204 0,55 %
4 1,1,3 150,9416 | 0,9796 | 0,5704 0,1894 0,69 %
5 3,1,1 158,7312 | 0,8496 | 0,4767 0,8875 0,64 %

Tabla 3: Resumen Modelos Arima Proteina.

En base a los resultados, el modelo 4 Arima (1,1,3) es el que presenta mejores resultados, presenta
menor BIC, ademads pasa las pruebas de Ljung Box, Jarque Bera, aleatoriedad y un MAPE (error porcentual
absoluto medio) favorable. Las Figuras 5 y 6 resultados obtenidas del software R studio del modelo

seleccionado.
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Figura 5: Gréficos residuales de Proteina.

En la figura 5, se observa los graficos residuales, la linea punteada negra son los datos reales y linea
punteada roja son los ajustados. Tienen un comportamiento normal, no presentan tendencia, se asemeja a
un ruido blanco y con varianza cero.
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Figura 6: Pronéstico de Proteina.
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En la Figura 16, de acuerdo al modelo escogido, se pronostica para el 2022 en los primeros cuatro (4)
meses estard con un MAPE (error porcentual absoluto medio) de 0,69 %, se cuenta con la informacion real
y se prueba el modelo. Por lo tanto, el diagnéstico es satisfactorio de cara a seleccionar el modelo y se
plantea la siguiente ecuacion 2.

4.1.3. Ecuacion del modelo:
Yt = Pyt + pr + 01041 + 02042 + 03013 2
yi = —0,3358y;_1 + pr — 0,6921p; 3

4.2. Ceniza

4.2.1. Analisis descriptivo

Los resultados de ceniza obtenidos de los afios estudiados se encuentran dentro de los rangos estipu-
lados para este tipo de harinas, como se observa en la tabla 4.

Minimo 30,70 %
Primer cuartil | 32,55 %
Mediana 33,59 %
Media 33,68 %
Tercer cuartil | 34,80 %
Miéximo 36,61 %

Tabla 4: Resumen datos descriptivos Ceniza.

En la figura 7 se observa que el histograma se comporta como una distribucién normal y que los datos
la mayoria se encuentran en la parte central entre 31 % y 36 %.
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Figura 7: Histograma Ceniza.
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Figura 8: Componentes de la serie de tiempo para Ceniza.
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Figura 9: Comportamiento del periodo comprendido entre 2017 al 2021 de Ceniza.

En las figuras 8 y 9 se observa que el comportamiento histérico de ceniza, desde los afios 2017 al
2019 se tuvo un promedio del 34 %, en los afios siguiente 2020 y 2021 el promedio fue decreciendo a 3 %,
notandose su tendencia a decrecer. Los meses de mayor incremento de la variable es en enero, febrero y
abril.
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Figura 10: Andlisis de serie de tiempo diferenciada de Ceniza.
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4.2.2. Construccion de modelos

Como se observo en los graficos descriptivos la tendencia a decrecer para la variable.

Se realiza la prueba de Dickey Fuller a la base principal que el P-valor >0.05, indicando la No estacio-
nariedad de la serie. Luego, se realiza la prueba de estacionariedad a la base con una diferencia y notamos
que con la prueba de Dickey Fuller el P-valor (0.01) <0.05, indicando estacionariedad la serie.

A partir de la figura 10, se plantean cinco (5) modelos arimas donde se escoge el de menor BIC, los
resultados se muestran en la tabla 5.

Ljung | Jarque
Nro | Modelos BIC Aleatoriedad | MAPE
Box Bera
1 8,1,0 141,6449 | 0,9828 | 0,5115 0,3853 0,54 %
2 0,1,2 140,8695 | 0,2901 | 0,3412 0,6843 1,20 %
3 6,1,0 143,1739 | 0,3479 | 0,4908 0,3487 0,73 %
4 1,1,2 138,7742 | 0,6470 | 0,2685 0,9644 1,37 %
5 1,1,1 141,3511 | 0,6945 | 0,4973 0,9644 0,95 %

Tabla 5: Resumen Modelos Arima Ceniza.

En base a los resultados, el modelo 4 Arima (1,1,2) es el que presenta mejores resultados, presenta
menor BIC, ademds pasa las pruebas de Ljung Box, Jarque Bera, aleatoriedad y un MAPE (error porcentual
absoluto medio) favorable. Las figuras 11 y 12 resultados obtenidas del software R studio del modelo
seleccionado.
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Figura 11: Graficos residuales de Ceniza.

En la figura 11, se observa los graficos residuales, la linea punteada negra son los datos reales y linea
punteada roja son los ajustados. Tienen un comportamiento normal, no presentan tendencia, se asemeja a
un ruido blanco y con varianza cero.
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Figura 12: Pronéstico de Ceniza.

En la figura 12, de acuerdo al modelo escogido, se pronostica para el 2022 en los primeros cuatro (4)
meses estard con un MAPE (error porcentual absoluto medio) de 1,37 %, se cuenta con la informacioén real
y se prueba el modelo. Por lo tanto, el diagnéstico es satisfactorio de cara a seleccionar el modelo y se
plantea la siguiente ecuacién 3.

4.2.3. Ecuacion del modelo:

Vi = P1Ys—1 + pt +010t—1 + 0202 3)
Y = —0,5179y,_1 + pr + 0,4561p;_1 — 0,54390;_»

4.3. Grasa

4.3.1. Analisis descriptivo

Los resultados de grasa obtenidos de los afios estudiados se encuentran dentro de los rangos estipula-
dos para este tipo de harinas, como se observa en la tabla 6.

Minimo 9,52 %
Primer cuartil | 10,65 %
Mediana 11,13 %
Media 11,05 %
Tercer cuartil | 11,49 %
Maéximo 12,57 %

Tabla 6: Resumen datos descriptivos Grasa.

En la figura 13 se observa que el histograma se comporta como una distribucién normal y que los
datos la mayoria se encuentran en la parte central entre 10,5 % y 12 %.
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Figura 13: Histograma Grasa.
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Figura 14: Componentes de la serie de tiempo para Grasa.
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Figura 15: Comportamiento del periodo comprendido entre 2017 al 2021 de Grasa.

En las figuras 14 y 15 se observa que el comportamiento histérico de grasa, desde los afios 2017 al
2020 se tuvo un decrecimiento llegando a 10,4 %, en los afios siguiente 2020 y 2021 el promedio fue
incrementando 12 %, notdndose su tendencia a incrementar. Los meses de mayor incremento de la variable
es en marzo, abril y mayo.
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Figura 16: Andlisis de serie de tiempo diferenciada de Grasa.
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4.3.2. Construccion del modelo

Como se observo en los graficos descriptivos la tendencia a decrecer y/o incrementar para la variable.
Se realiza la prueba de Dickey Fuller a la base principal que el P — valor > 0,05, indicando la No estacio-
nariedad de la serie. Luego, se realiza la prueba de estacionariedad a la base con una diferencia y notamos
que con la prueba de Dickey Fuller el P — valor(0,01) < 0,05, indicando estacionariedad la serie. A partir
de la Figura 16, se plantean cinco (5) modelos arimas donde se escoge el de menor BIC, los resultados se
muestran en la tabla 7.

Ljung | Jarque
Nro | Modelos BIC Aleatoriedad | MAPE
Box Bera
1 3,1,0 100,7955 | 0,8492 | 0,5282 0,1249 1,75 %
2 0,1,2 99,9662 | 0,5683 | 0,4083 0,3118 1,38 %
3 1,1,1 100,2822 | 0,5034 0,2789 0,1471 1,21 %
4 0,1,1 100,5653 | 0,1338 | 0,3644 0,1249 1,39 %
5 1,10 104,7008 | 0,03766 | 0,05691 0,3118 1,77 %

Tabla 7: Resumen Modelos Arima Grasa.

En base a los resultados, el modelo 2 Arima (0,1,2) es el que presenta mejores resultados, presenta
menor BIC, ademds pasa las pruebas de Ljung Box, Jarque Bera, aleatoriedad y un MAPE (error porcentual
absoluto medio) favorable. Las figuras 17 y 18 resultados obtenidas del software R studio del modelo

seleccionado.
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Figura 17: Graficos residuales de Grasa.

En la figura 17, se observa los graficos residuales, la linea punteada negra son los datos reales y linea
punteada roja son los ajustados. Tienen un comportamiento normal, no presentan tendencia, se asemeja a
un ruido blanco y con varianza cero.
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Figura 18: Prondstico de Grasa.

En la figura 18, de acuerdo al modelo escogido, se pronostica para el 2022 en los primeros cuatro (4)
meses estard con un MAPE (error porcentual absoluto medio) de 1,38 %, se cuenta con la informacion real
y se prueba el modelo. Por lo tanto, el diagnéstico es satisfactorio de cara a seleccionar el modelo y se
plantea la siguiente ecuacion 4.

4.3.3. Ecuacion del modelo:
Yt = ot + 001+ 62012 4)
y: = pr —0,4127p4_1 — 0,24500; >

4.4. Humedad

4.4.1. Analisis descriptivo:

Los resultados de humedad obtenidos de los afios estudiados se encuentran dentro de los rangos
estipulados para este tipo de harinas, como se observa en la tabla 8.

Minimo 1,49 %
Primer cuartil | 2,42 %
Mediana 2,61 %
Media 2,69 %
Tercer cuartil | 2,97 %
Miéximo 3,92 %

Tabla 8: Resumen datos descriptivos Humedad.

En la figura 19 se observa que el histograma se comporta como una distribucién normal y que los
datos la mayoria se encuentran en la parte central entre 2 % y 3,5 %.
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Figura 19: Histograma Humedad.
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Figura 20: Componentes de la serie de tiempo para Humedad.
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Figura 21: Comportamiento del periodo comprendido entre 2017 al 2021 de Humedad.

En las figuras 20 y 21 se observa que el comportamiento histérico de humedad, desde los afios 2017
al 2020 se tuvo un incremento para un posterior decrecimiento en el 2021, notdndose su tendencia. Los
meses de mayor incremento de la variable es en julio, agosto y septiembre.
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Figura 22: Andlisis de serie de tiempo diferenciada de Humedad.
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4.4.2. Construccion de modelos:

Como se observo en los graficos descriptivos la tendencia a incrementar y/o decrecer para la variable.
Se realiza la prueba de Dickey Fuller a la base principal que el P — valor > 0,05, indicando la No estacio-
nariedad de la serie. Luego, se realiza la prueba de estacionariedad a la base con una diferencia y notamos
que con la prueba de Dickey Fuller el P — valor(0,01) < 0,05, indicando estacionariedad la serie. A partir
de la figura 22, se plantean cinco (5) modelos arimas donde se escoge el de menor BIC, los resultados se
muestran en la tabla 9.

Ljung | Jarque
Nro | Modelos BIC Aleatoriedad | MAPE
Box Bera

1 3,1,0 65,1594 | 0,3899 | 0,6431 0,6253 17,51 %
2 0,1,9 50,5734 | 0,7466 | 0,464 0,6081 7,76 %
3 1,1,0 59,8371 | 0,3073 | 0,4398 0,3118 9,65 %
4 0,1,1 59,6725 | 0,2515 | 0,6152 0,9931 12,19 %
5 1,19 50,5638 | 0,8806 | 0,5116 0,9371 7,39 %

Tabla 9: Resumen Modelos Arima Humedad.

En base a los resultados, el modelo 5 Arima (1,1,9) es el que presenta mejores resultados, presenta
menor BIC, ademds pasa las pruebas de Ljung Box, Jarque Bera, aleatoriedad y un MAPE (error porcentual
absoluto medio) el indicador mads bajo. Las figuras 23 y 24 resultados obtenidas del software R studio del
modelo seleccionado.
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Figura 23: Graficos residuales de Humedad.

En la figura 23, se observa los graficos residuales, la linea punteada negra son los datos reales y linea
punteada roja son los ajustados. Tienen un comportamiento normal, no presentan tendencia, se asemeja a
un ruido blanco y con varianza cero.
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Figura 24: Pronéstico de Humedad.

En la figura 24, de acuerdo al modelo escogido, se pronostica para el 2022 en los primeros cuatro (4)
meses estard con un MAPE (error porcentual absoluto medio) de 7,39 %, se cuenta con la informacion real
y se prueba el modelo. Por lo tanto, el diagnéstico es satisfactorio de cara a seleccionar el modelo y se
plantea la siguiente ecuacién 5.

Yyt = P1vi—1 + ot + 01041 + 0202 + 03043 + 04044 + O50¢ 5 + Oppt—6 + 070t _7 + 08018 + 090t 9 (5)

y: = 0,2749y;_1 + pt — 0,56750; 9

5. Conclusiones

Al realizarse el andlisis del comportamiento de las variables utilizadas en los periodos comprendidos
entre 2017 y 2021, se aplicé una serie diferenciada y asi obtener el mejor modelo para cada una de las
variables: De la Proteina el modelo ARIMA (1,1,3), de la Ceniza el modelo ARIMA (1,1,2), de la Grasa
ARIMA (0,1,2) y de la Humedad el modelo ARIMA(1,1,9).

Para los modelos establecidos de las variables Proteina, Ceniza, Grasa y Humedad, como resultados
de Ljung Box se tom6 en cuenta los modelos que presentaron una gran mayoria de residuales que superan
las bandas de confianza. Para que el modelo fuese confiable al momento de su prediccién.

En los primeros cuatro (4) meses del 2022, se obtuvieron resultados para los modelos, Proteina= 0,69 %;
Ceniza= 1,37 %; Grasa= 1,38 % y Humedad= 7,39 %, siendo esta tltima, la variable que arrojé6 resultados
superiores al 5 %. Se cuenta con la informacién real y se prueban los modelos. Por lo tanto, los diagnoésti-
cos son satisfactorios de cara a seleccionar los modelos.

Los modelos ajustados resultan acertados para los pronésticos de los pardmetros estudiados. Sin em-
bargo, se abre la posibilidad de ajustar un solo modelo para todas las variables de la harina de origen
animal, a través de las series de tiempo multivariada y se recomienda estudiar las variables que se dejaron
por fuera de estudio, que inciden en las caracteristicas de las harinas, como digestibilidad, acidez, indice
de perdxidos.
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